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RESUMO

Os modelos de distribuicdo de espécies se tornaram uma ferramenta importante em
ecologia, biogeografia, sustentabilidade e, mais recentemente, em gestdao de
conservacao. No entanto, problemas de qualidade presentes nos dados utilizados na
modelagem de distribuicdo de espécies podem resultar em modelos imprecisos e que
ndo refletem o real padrdo de distribuicdo das espécies. Como consequéncia,
estratégias de conservacao baseadas em modelos de distribuicdo gerados por dados
enviesados, podem resultar em desperdicio de recursos financeiros ou perda
importante de biodiversidade. Assim, o objetivo deste trabalho é investigar como
problemas de qualidade de dados afetam os resultados dos modelos de distribuicéo
de espécies. A metodologia do trabalho emprega uma estratégia de simulacdo que
consiste na criacdo de duas bases de dados, uma base de controle e outra de erros.
A base de controle é constituida por dados ambientais e dados simulados de presenca
e auséncia de uma espécie virtual. A base de erros é imputada com problemas de
qualidade e utilizada para a amostragem de diferentes gradientes de erros para teste.
Os resultados da revisdo de escopo indicaram que erros de localizacdo, erros de
identificacdo e viés geografico sdo os mais comuns em dados de ocorréncia de
espécies. Os algoritmos de Maximum Entropy Modeling (Maxent), Random Forest
(RF) e Generalized Linear Model (GLM), Neural Network (NN) e Extreme Gradient
Boosting (XGBoost) foram utilizados e avaliados quanto a robustez e capacidade de
generalizacdo mesmo para amostras de treinamento com erros de qualidade de
dados. O XGBoost gerou modelos bastante robustos a diversos tipos e intensidades
de erros. O GLM gerou os modelos mais sensiveis aos problemas de qualidade. O
tipo de erro de viés geografico foi o que teve maior efeito sobre os resultados dos
modelos, enquanto os erros de localizagdo, embora muito discutidos na literatura
cientifica, s6 geraram impacto expressivo quando a amostra estava contaminada por
erros de alta intensidade. A métrica AUC (Area Under the Curve), comumente utilizada
para validar modelos de aprendizado de maquina para tarefas de classificagéo,
mostrou-se pouco susceptivel a presenca de erros nos dados de treinamento, por
outro lado, as métricas Kappa, MCC (Matthews Correlation Coefficient), TSS (True
Statistics Skill) estdo entre as mais sensiveis a problemas de qualidade. Este trabalho

empregou a simulacdo de espécies virtuais, geradas a partir do comportamento



identificado de 6 espécies de nicho ecoldgico amplo e restrito obtidas no repositorio
de dados de biodiversidade GBIF, para avaliar o impacto de diferentes gradientes de
trés tipos de erros de qualidade de dados em modelos de distribuicdo de espécie. Os
resultados trazem um aprofundamento importante no entendimento dos impactos dos
erros nos dados de ocorréncia de espécies, e contribuem para avanco da area de

estudos de qualidade de dados em estudos de biodiversidade e conservacéo.

Palavras-chave: Qualidade de dados. Modelos de distribuicdo de espécies.

Simulagdo. Maxent. Espécies virtuais.



ABSTRACT

Species distribution models have become an important tool in ecology, biogeography,
sustainability and, more recently, in conservation management. However, quality
problems present in the data used in species distribution modeling can result in
inaccurate models that do not recognize the actual pattern of species distribution.
Therefore, conservation strategies based on distribution models generated by biased
data can result in wasted financial resources or important loss of biodiversity. Thus,
the objective of this work is to investigate how data quality problems affect the results
of species distribution models. The methodology employs a simulation strategy that
consists of creating two databases, a control database and an error database. The
control base consists of environmental data and simulated data of the presence and
absence of a virtual species. The error database is imputed with quality problems and
used for sampling different error gradients for testing. The results of the scoping review
indicated that location errors, identification errors and geographic bias are the most
common in species occurrence data. The Maximum Entropy Modeling (Maxent),
Random Forest (RF) and Generalized Linear Model (GLM), Neural Network (NN) and
Extreme Gradient Boosting (XGBoost) algorithms were used and evaluated for
robustness and generalization ability even for training samples with data quality errors.
XGBoost generated models that are quite robust to different types and intensities of
errors. The GLM generated the models most sensitive to data quality issues. The type
of geographic bias error had the greatest effect on the results of the models, while
location errors, although much discussed in the scientific literature, only generated a
significant impact when the sample was contaminated by high-intensity errors. The
AUC (Area Under the Curve) metric, commonly used to validate machine learning
models for classification tasks, proved to be little susceptible to the presence of errors
in the training data, on the other hand, Kappa, MCC (Matthews Correlation Coefficient)
and TSS (True Statistics Skill), are among the most sensitive to data quality problems.
This work used the simulation of virtual species, generated from the identified behavior
of 6 species of broad and narrow ecological niche obtained from the biodiversity data
repository GBIF, to evaluate the impact of different gradients of three types of data
quality errors in species distribution models. The results bring an important deepening

in the understanding of the impacts of errors in species occurrence data, which



contributes to advancing the area of data quality studies in biodiversity and

conservation studies.

Keywords: Data quality. Species distribution models. Simulation. Maxent. Virtual

species.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1: Algoritmos utilizados €m MDES..............uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieee 40
Figura 2: Fluxo do processo de criaGao de MDES..............uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinene 43
Figura 3: Representacdo do erro de l0calizaGao ..............cuuvveiiiiieeiiiieiiiiiiii e, 50
Figura 4: Erro de identificag@o da @SPECIE ..........ceiiiiieiiiiiiiiiiiii e e e 51
Figura 5: Erro de VIES gEOQGIAfiCO .......cciiiiiiiiiiiiiiiiiiiee e 52
Figura 6: Mapa de com pontos de ocorréncia das eSPECIES .........ccevvviurvireeieeeeennnnnns 55

Figura 7: Matriz de correlacdo de variaveis com nivel de significancia de 0.01 -

=1 o[ (o] 1] ] o = W PP T TP PPPPPPPPPPPP 60
Figura 8: Importancia de variaveis DALEX/RFE — andorinha.............ccccoccvveeeininennn. 62
Figura 9: Importancia de variaveis Variable importance/Boruta - andorinha............. 63
Figura 10: Ranking de variaveis capivara/andorinha..............ccccccceevvvviviiiiiiieeeeeeeeenns 64
Figura 11: Ranking de variaveis canada/pardo ...............oouuuiiiiieeeeeeieiiiiicie e e eeeeeeeanns 65
Figura 12: Ranking de variaveis eUro/PIrENEUS ..........coouiiiiuiiiiiieiee e eeiiiiieeee e e e e 66
Figura 13: Projecéo das ocorréncias das bases de controle............cccccuvvvviviiiiinnnnnnee 69
Figura 14: Boxplot das métricas AUC e F1 para modelos de controle e de erro....... 71

Figura 15: Gréafico de densidade com analise de normalidade e igualdade das

V=1 G- L[S - T T TR PR 72

Figura 16: Boxplot da métrica F1 para cada tipo de problema de qualidade em

comparacao aos resultados dos modelos de controle ..............eueiiiiiiiiiiiiiiiiinnnnn. 74

Figura 17: Teste de Wilcoxon emparelhado para F1 de controle e cada tipo de erro



Figura 18: Boxplot da métrica F1 estratificado por tipo de erro e por espécie........... 76
Figura 19: Média de F1 estratificada por tipo de erro e por eSpeécie ............ceeveeeenns 77

Figura 20: Tamanho de efeito dos resultados dos modelos com erros em relagao aos
MOAEIOS U8 CONIIOI.... i e et e e e e e e e eeeeees 79

Figura 21: Métrica F1 estratificada por intensidade de erro ...........cccevvvveieiieeeeeennnns 80

Figura 22: Tamanho de efeito por intensidade dos erros de localizacdo estratificado

[o10 Q=T 1ot [ TP 81

Figura 23: Degradacao da métrica F1 estratificado pela intensidade e proporgéo de

presenca de erro de l0CalIZACAOD ..........ccvveuuuiiiiie e 82

Figura 24: Tamanho de efeito por intensidade dos erros de viés geogréfico

estratificado POr @SPECIE ........uuuiiiiiiieei e 86

Figura 25: Tamanho de efeito por intensidade dos erros de identificagéo estratificado

[0T0] Q=TS o= Tox = PP PSRPPPPPPPN: 88

Figura 26: Taxa de variacdo das métricas de validacdo em funcdo da intensidade de

Figura 27: Taxa de variacdo da métrica composta por algoritmo em funcéo da

intensidade de erro — espécies de nicho ecoldgico amplo.............ceeeeiieieeeeeennn, 95

Figura 28: Taxa de variacdo da métrica composta por algoritmo em funcdo da

intensidade de erro — espécies de nicho ecoldgico restrito...........cccceeeeeeeeeeeeeennns 96



LISTA DE QUADROS E TABELAS

Tabela 1: Definigcdo das dimenstes de qualidade. ............cccccvvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeieee, 21

Tabela 2: Varidveis ambientais que podem ser utilizadas para espécies terrestres. 26

Tabela 3: Erros 1dentifiCados. .........oooviiviiiiiiiiiiieeeee e 38
Tabela 4: Consolidado da extracdo dos dados dos artigosS........ccccevveeeeveveeriiiiiineeeennn. 39
Tabela 5: Espécies de interesse e suas caracteristiCas.........ccccccvvvvvvveveeeeieeeeeieennnnn, 55
Tabela 6: Lista de varidveis selecionadas............cccccvvvvviiiiiiiiiiiiiiieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 67

Tabela 9: Valor-p para os testes de Wilcoxon de erros de viés geogréfico

EMPArEINAAOS .....eiii e 87

Tabela 10: Teste de Wilcoxon emparelhado por métrica e tipo de erro .................... 93



LISTA DE ABREVIAGCOES

ANN - Artificial Neural Network

CS - Citizen Science

CTA - Classification Tree Analysis

FDA — Flexible Discriminant Analysis

GAM — Generalized Additive Model

GARP — Genetic Algorithm for Rule-set Production
GBM - Generalized Boosting Model

GLM — Generalized Linear Model

GLMM — Generalized Linear Mixed Model

GPP — Gaussian Process Prior

IPP — Inhomogeneous Poisson Process

LDA — Linear Discriminant Analysis

MARS — Multivariate Adaptive Regression Splines
MCC — Matthews Correlation Coefficient

MDE — Modelo de Distribuicdo de Espécies

MDEs — Modelos/Modelagem de Distribuicdo de Espécies
RF — Random Forest

RSL — Revisdo Sistematica da Literatura
SPEDInstabR — Species Distribution Instability

SPP — Spatial Point Process



SVM — Support Vector Machine
TSS — True Statistics Skill
XGBoost — Extreme Gradient boosting

WRF — Weighted Random Forest



SUMARIO

1 INTRODUGAOD ..ottt nis 12
1.1 JUSHIFICATIVA .uuuviiiiiiiiiiiiii e 14
02 © | o =1 £ AV TSRS 15
IR I \Y 11 o To Ko ] o T | - 1RSSR 15

2 CONTEXTUALIZAGAO TEORICA ....ooooieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 17
2.1 Gerenciamento de Dados de PesquiSa .........cccoeeeeiiiiiiiiie e 17
2.2 Qualidade d€ DadOS......ccuiiiiiiiiiieeeeeie et e e e e e eeaaans 18
2.3 Dimensfdes de Qualidade de DadOS.........ccoeeeeiviiieiiiiiiiieeeeie e, 20
2.4 Modelos de Distribuicao de ESPECIES ......ccuvviiiiiiieeiiiiiiiiiieeeeee e 21
2.5 TIPOS A DAUOS ..coooeeeeeeeeeeee e 23

2.5.1 Dados de Ocorréncia de ESPECIES .......ccevvieeeiiiiieiiiiiii e 23
2.5.2 DadoS AMDIENTAIS. .....cceeiiiiiiiiiiiei e 25
2.6 Problemas de Qualidade em Dados de Ocorréncia de Espécies........... 27
2.6.1 EIrr0S d€ LOCANZAGAOD ......uuuuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 28
2.6.2 Erros de [dentifiCaCa0 ..........evieiieeiiiiiiiiei e 29
2.6.3 VIES GEOQIAfiCO .....cceiiiieeci e 30
2.7 MEtricas de ValidaGa0 .......coeeiiiuiiiiiiiiee e 30
2.8 Técnicas de Modelagem ... 32
2.8.1 Maximum Entropy Modeling (Maxent) ............ccoeuiiiiiiiiiiiieeeiiie e 32
2.8.2 RANAOM FOMESES .....uuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 33
2.8.3 Modelos Lineares Generalizados ................uuuuuimiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiienens 34

3 RESULTADOS DA REVISAO DE ESCOPO DA LITERATURA........ccccennee... 36

3.1 Metodologia da Revisédo de Escopo da Literatura..........cccceeeeevvivieenennnnn. 36

3.1.1. Plan@JamentO......ccoeeeiieiiiiiiiiiee et 36



00 7 o T o [F o> Vo 37

I 00 I T 0 11 11 ] [0F= Lo > T 38

3.2 Resultados da ReVISE0 ... 38
3.3 ConcClUuSA0 DA REL.....ccooiiiiiiiiiii 41

4 PROCESSO DE CRIACAO DE MDES PARA EXPERIMENTO ........ccceceevennnn. 43
4.1 DAd0S 0 OCOIMENCIA ...uuuuiriiiiieeeeeiiiit ittt e e e e e e e e e e e 44
4.2 DadoS AMDIENTAIS .....coviiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeee e 46
4.3 Matriz de Dados e Base de COoNtrole ..., 46
4.4 BASE UE EITOS ..oeiiiiiiiiiiiie ettt 47
4.4.1 Erro de loCaliZaGa0 ......uuuuiiiie e e a7
4.4.2 Erro de identifiCagao .........cooeeeieeiiiii e 48
4.4.3 ViES GEOGIAfiCO .....uuuiiiiiiiieeee i 49

I N 0 40 1S3 4 =T | = o PPN 49
4.6 Modelagem € ValidaGa0 ..........uuiiiiiieiiiiieiie e 53
4.7 Caracterizagcdo dos dados de OCOIMENCIA ...ccevvvvveiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeee 54
4.8 Caracterizacdo dos dados ambientais .........ccceevveeviiiiiiiie e 56
4.9 Construcao dabase de controle.........coouviiiiiiiiiiiiiiece e 57
4.9.1 Andlise de correlacdo dos atributosS............coouvviiiiiiieiiiiic e, 59
4.9.2 SOrEI0 dE AMOSIIAS. .. .ceiiieeiii ittt e e e e et e e e e ae e e e 60
4.9.3 Ranqueamento de atributos ..., 61
4.9.4 Selegdo final de atributos ..., 66
4.9.5 Modelagem de algoritmos ........cooviiiiiiiiiiiie e 67
4.9.6 Geracdo da base de CONMIOle ..........oeiiiiiiiiiiiiiiiee e 67

5 ANALISE DOS RESULTADOS.......ooiiiiieecee ettt 70
B CONCLUSAO. ...ttt ettt 99

T REFERENCIAS ..o et ettt ettt 102



12

1 INTRODUCAO

Modelos de Distribuicdo de Espécies (MDEs) sao ferramentas estatisticas
utilizadas para a geracdo de predi¢cdes probabilisticas da presenca de entidades
bioldgicas no espaco geografico (ELITH et al., 2006; GUISAN; ZIMMERMANN, 2000).
De acordo com (BROTONS, 2014), ecologistas e bidlogos tém, tradicionalmente,
construido MDEs utilizando bases de dados que residem principalmente em suas
estacdes de trabalho ou em redes locais, coletados por eles mesmos ou por pequenos
grupos de pesquisa. Porém, essa estratégia de analise esta se tornando um desafio
a medida que os cientistas precisam aperfeicoar seus modelos, empregando novas
técnicas e adicionando novos componentes as suas andlises, para aprimorar o
embasamento para decisdes de conservagdo sob diferentes cenarios de mudancas
climaticas. Os requisitos de dados para este tipo de modelagem consistem na
presenca conhecida e, quando disponivel, na auséncia de avistamento ou
localizacdes das espécies, bem como os valores de variaveis ambientais ou climaticas
que definem a adequabilidade do habitat dessas espécies nesses locais. Os dados
climaticos sdo geralmente extraidos de dados histéricos, medi¢cbes de estacbes
meteoroldgicas e sensoriamento remoto. Os dados de biodiversidade, por sua vez,
sao obtidos por expedicdes de campo realizadas por especialistas, ou, ainda, reunidas
a partir de dados fornecidos por voluntarios em projetos de Citizen Science (CS).

As relacdes entre o organismo e as variaveis ambientais sdo os aspectos
considerados pelos MDEs. No entanto, para estudar e compreender sistemas
ecolégicos em uma escala maior, mais dados precisam ser coletados com resolucées
mais precisas em amplos limites espaciais e temporais (BARBOSA et al., 2019). No
entanto, custeios para instalacdo de estagfes meteorologicas e a disponibilidade de
especialistas para coletar as quantidades necessarias de dados de biodiversidade nao
sdo suficientes para a obtencdo desses dados nas extensdes e periodicidades
requeridas. Nesse cenario, projetos de CS surgiram como uma maneira eficiente de
reunir esses dados, envolvendo um ndmero maior de pessoas e compilando suas
observacdes ecoldgicas, propiciando o crescimento mais rapido dos dados de
distribuicdo de espécies que sao obtidos por voluntarios que participam desses
projetos (KELLING et al., 2015b; STUART et al., 2010). Como resultado dessas
iniciativas, tem-se o aumento da quantidade de dados em resolucdo espacial e
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temporal, da velocidade com que os dados sédo gerados, e da heterogeneidade das
fontes a partir dos quais esses dados podem ser coletados. No entanto, a falta de
consideracao de aspectos importantes que podem interferir na adequabilidade dos
dados para a modelagem de distribuicdo de espécies pode resultar em modelos cujo
valor pratico € limitado. A rigueza de informacdes que esses dados podem prover e
que poderia ajudar a melhorar os MDEs, pode ficar perdida se aspectos sobre a

qualidade dos dados utilizados nao forem levados em conta.

Em alguns campos de pesquisa, questbes relacionadas a problemas de
qualidade de dados foram extensamente exploradas. Na area de saude, (CHEN et al.,
2014; NDABARORA; CHIPPS; UYS, 2014) apontam que a ma qualidade dos dados
pode resultar na alocacdo inadequada do financiamento do sistema de salde e na
falha na vigilancia da saude publica, ou ainda, em casos extremos, colocar em risco a
seguranca dos pacientes (MAURICIO PINTO-VALVERDE et al., 2013). Em seguranca
publica, dados imprecisos sobre criminalidade interferem no processo de alocacao de
recursos financeiros e humanos, além de ter potencial de prejudicar o tempo de
resposta para eventos atipicos (BENNETT, 2018). Em biodiversidade, decisées sobre
conservacao bioldgica, ou em agricultura, baseadas em modelos néo representativos
da realidade ndo s6 podem ocasionar prejuizos financeiros substanciais, como

também podem gerar efeitos irreversiveis a longo prazo.

Uma das principais fontes de incertezas em modelagens de distribuicdo de
espécies esta relacionada a qualidade dos dados utilizados (DORMANN et al., 2008).
Em estudos sobre distribuicdo de espécies, diversas dimensdes de qualidade podem
ser comprometidas devido a problemas que podem ocorrer desde a etapa de coleta,
até a agregacao de fontes heterogéneas de dados para utilizacdo nos modelos. Na
literatura, alguns trabalhos buscaram avaliar a presenca de problemas de qualidade
em dados biocliméaticos. (DORMANN et al., 2008; TROIA; MCMANAMAY, 2016)
analisaram observacdes de algumas espécies em determinados pontos no tempo e
no espaco, e identificaram problemas de completude e temporalidade em dados
primarios de biodiversidade em muitas regibes e grupos taxonémicos. (SYFERT,;
SMITH; COOMES, 2013a; TROIA; MCMANAMAY, 2016) abordaram os problemas de
qualidade causados pelo enviesamento na amostragem dos dados. (BARBOSA et al.,

2019) realizaram um levantamento dos principais problemas de qualidade
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identificados no processo de coleta de dados bioclimaticos. O trabalho de (HOWARD
et al., 2014) trata dos problemas e limitacdes de MDEs criados a partir de dados
escassos. Outro problema identificado séo as incompatibilidades geogréficas, que
ocorrem quando uma espécie é registrada em uma localidade muito distinta da sua
zona de ocorréncia padrdao (DEVICTOR et al., 2010). O comprometimento das
dimensdes de confiabilidade, completude e precisdo s&o levantados por
(LUKYANENKO; PARSONS; WIERSMA, 2016), que aborda problemas e desafios de
qualidade dos dados em projetos de CS. Portanto, a qualidade de dados em estudos
de biodiversidade é uma preocupacdo da comunidade cientifica. Em MDEs, a
qualidade de dados é um aspecto importante devido a complexidade e custo para a
obtencado dos dados, e a importancia dos resultados dos modelos gerados que sao
utilizados para a tomada de decisdo na definicdo de politicas de conservacgéo e na

agricultura.

1.1 Justificativa

A proposta deste trabalho é examinar como a qualidade de dados (QD) afeta
os MDEs. Embora algumas iniciativas, como as de (ARENAS-CASTRO et al., 2022;
AUBRY; RALEY; MCKELVEY, 2017a; STOCK; MICHELI, 2016; VEIGA;
CARTOLANO; SARAIVA, 2014), tenham buscado discutir problemas de qualidade
nos dados utilizados em MDEs, a quantificacao e caracterizagcédo dos impactos desses
problemas no processo de modelagem ainda nédo foi adequadamente explorada na
literatura. Realizar a avaliacdo de QD tornou-se uma questao critica no contexto dos
estudos biogeograficos, especialmente porque, em geral, ndo sao fornecidas
informacgdes suficientes sobre a qualidade dos dados, dificultando a compreenséao de
como possiveis problemas de qualidade podem afetar a utilidade de um subconjunto

de dados para propésitos especificos de MDEs.

Os resultados e informacdes obtidos neste trabalho tém o potencial de serem
utilizados para aumentar a conscientizacao sobre a importancia de uma investigacéo
detalhada para verificar a conformacédo dos dados utilizados no processo de
modelagem de distribuicdo de espécies. Compreender como o elemento de qualidade
interfere na adequacao dos modelos auxilia os especialistas a definirem metodologias

de coleta de dados mais robustas. Os procedimentos de amostragem e as técnicas
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de andlise de dados também podem ser aperfeicoados a partir dessa compreensao.
Além disso, os resultados deste trabalho podem resultar em orientagdes importantes
sobre abordagens para o tratamento de dados de biodiversidade de acordo com a
dimenséo de qualidade comprometida.

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho é avaliar os impactos que problemas de QD causam
em MDEs. Os problemas de QD avaliados nos MDEs foram 0s que mais sao

discutidos na literatura.

1.3 Metodologia

A partir de dados reais de ocorréncias de espécies de nicho ecoldgico amplo e
restrito, foram simuladas espécies virtuais considerando fatores ambientais que
caracterizam a existéncia de cada espécie nas regides em que sdo encontradas.
Essas simula¢es foram necessarias para a obtencao de nimero de dados suficientes
para a aplicacdo de algoritmos para modelar as distribuicdes de cada espécie.
Posteriormente, diferentes intensidades de erros (problemas de qualidade de dados)
foram introduzidas nas bases das espécies virtuais simuladas, para verificar o impacto
nos modelos de distribuicdo de cada espécie para os principais problemas de

qualidade dos dados discutidos na literatura para MDEs.

Como parte inicial da metodologia seguida fez-se uma revisao de escopo da
literatura (REL), para identificagdo dos problemas de qualidade comumente
observados em dados de biodiversidade, dos principais algoritmos empregados na
modelagem de distribuicdo de espécies e como os erros interferem nos modelos. Na
sequéncia selecionou-se bases de dados que poderiam fornecer dados ambientais e
de ocorréncia de espécies com resolucdo adequada para a simulagdo. Os dados
obtidos foram tratados e utilizados para a criacdo de uma base de dados de controle,
sem problema de qualidade. Em seguida, uma base de erros foi gerada a partir da

base de controle, imputando diferentes intensidades de erros simulados. Finalmente,
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amostras foram extraidas das bases de controle e de erro para gerar os MDEs e

verificar o impacto dos erros nos resultados dos modelos.
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2 CONTEXTUALIZACAO TEORICA

2.1 Gerenciamento de Dados de Pesquisa

O gerenciamento de dados de pesquisa é um termo que abrange atividades
relacionadas ao armazenamento, organizacdo, documentacdo e disseminacdo de
dados cientificos (BORGHlI et al., 2018). Esse gerenciamento preocupa-se em garantir
a integridade do processo de pesquisa (COLLINS; TABAK, 2014). Segundo (BERTIN;
VISOLI; DRICKER, 2017), nos ultimos anos, diversas agéncias internacionais de
fomento a pesquisa tém passado a requerer, como critério para a concessao de
recursos, que os pesquisadores se comprometam a seguir um método formal de
gerenciamento de dados de pesquisa, de modo a garantir a preservagao em longo

prazo e maior facilidade de compartilhamento.

Iniciativas que visam prover infraestrutura de armazenamento de dados de
pesquisa foram estabelecidas em varios paises no mundo. Na Holanda tem-se o
3TU.Datacentrum, com foco em ciéncia e tecnologia; na Inglaterra tem-se o Data
Archive que armazena dados sobre estudos de ciéncias sociais e humanidades; o
americano BioLINCC (Biological Specimen and Data Repository Information
Coordinating Center) possui um extenso acervo de dados bioldgicos; na area médica,
o Dryad, dos Estados Unidos, é referéncia em curadoria de dados; para dados
climaticos, a iniciativa internacional WorldClim merece destaque; na area de
biodiversidade, o dinamarqués GBIF (Global Biodiversity Information Facility) é o
provedor de dados mais proeminente. No Brasil, alguns repositérios de dados também
foram implementados: da Agéncia Nacional do Petroleo, Gas Natural e
Biocombustiveis, surgiu o Banco de Dados de Exploracdo e Producédo (BDEP); o
Centro de Estudos Integrados da Biodiversidade Amazbnica implementou o
Repositério de Dados de Levantamentos Biologicos; por fim, o PortalBio, que
disponibiliza bases de dados de biodiversidade recebidas pelo Instituto Chico Mendes

de Conservacéo da Biodiversidade.

De acordo com (BARONE; WILLIAMS; MICKLOS, 2017; COX et al., 2017,
WILMS et al., 2016), pesquisadores frequentemente reconhecem que lhes faltam as

habilidades e a experiéncia necessarias para gerenciar e compartilhar com eficacia os
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dados de pesquisa gerados. O fluxo do gerenciamento de dados de pesquisa tende a
ser continuo, interativo, e vai sendo incorporado ao longo do projeto de pesquisa,
conforme demonstrado por (COX; AM; TAM, 2018; WISSIK; DURCO, 2016). O
planejamento adequado do gerenciamento dos dados torna o processo de pesquisa

mais eficiente, facilita a colaboracao e ajuda a evitar a perda de dados.

O gerenciamento efetivo de dados requer uma reflexdo cuidadosa sobre cada
estagio do processo de uso dos dados, incluindo descricdo e documentagcdo do
processo, conteldo e tipo dos dados; persisténcia e armazenamento dos dados em
um local a partir do qual possa ser acessado, ou compartilhado, e preservados
utiizando um formato adequado para reutilizacdo a longo prazo (GOBEN;
RASZEWSKI, 2015). Além disso, métodos de validacdo e garantia de qualidade
devem ser estabelecidos, e a definicdo de diretrizes deve orientar a implementagao

de politicas para a disponibilizacdo de dados e resultados reprodutiveis.

Idealmente, a qualidade dos dados de pesquisa deveria ser tratada durante
todo o ciclo de vida dos dados, pois em cada estagio ha implicagcbes sobre como a
qualidade dos dados impacta na utilidade e valor gerados pelos dados
disponibilizados pelos pesquisadores. No contexto de gerenciamento de dados
cientificos, a QD € importante por dois aspectos principais. Primeiramente, os dados
disponibilizados permitem que outros pesquisadores validem os métodos e resultados
experimentais. Em segundo lugar, permite a reutilizacdo dos dados em outros
contextos, incluindo outros campos de estudo, com diferentes objetivos de pesquisa.

Assim, os dados devem estar corretos e completos principalmente para casos
em que nao se tem acesso aos detalhes do processo de obtencéo e manipulacao dos
dados, de forma que os dados possam ser reutilizados. O acesso a dados de
qualidade permite que analises secundarias possam impulsionar o0 progresso

cientifico.

2.2 Qualidade de Dados

Segundo (CAl; ZHU, 2015), questdes relacionadas a qualidade comecaram a

ser estudadas na década de 50. No inicio o foco dos pesquisadores estava voltado
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para a questdo de qualidade de produtos de manufatura. Nesse periodo, a nocdo de
qualidade estava relacionada ao grau de conformidade de um conjunto de
caracteristicas com o0s requisitos do produto (CROSBY, 1979). Nas décadas
seguintes, com o desenvolvimento da tecnologia da informacé&o, a pesquisa voltou-se

para o estudo da QD.

Os estatisticos foram os primeiros a investigar alguns dos problemas
relacionados a qualidade dos dados, ao propor uma teoria matematica para considerar
em conjuntos de dados estatisticos duplicados, no final dos anos 60 (FELLEGI,
SUNTER, 1969). No inicio dos anos 80, de acordo com os trabalhos de (GARVIN,
1988; GERWIN, 1981; SON; PARK, 1987), foi a area de gestdo que se preocupou em
detectar problemas QD para o controle de sistemas de manufatura. Somente no inicio
dos anos 90 que a comunidade cientifica passou a tratar esse tema com mais

seriedade.

Diversas definicdes sobre QD foram apresentadas (REDMAN, 2001; REDMAN;
BY-GODFREY; BLANTON, 1996; WAND; WANG, 1996). Uma das definicdes mais
bem aceitas foi apresentada por (WAND; WANG, 1996), na qual os autores
estabelecem que a qualidade dos dados pode ser intuitivamente caracterizada como
adequacdo ao uso. Nos ultimos 20 anos, o campo de estudos de QD evoluiu.
Pesquisadores académicos como Richard Wang, Carlo Batini e Thomas Redman
lancaram luz sobre correlagdo entre informacdo, processos organizacionais e
qualidade dos dados. O grupo de pesquisa do MIT, liderado pelo Professor Richard
Y. Wang, elaborou a metodologia Total Data Quality Management (TDQM) (WANG,
1998) e realizou diversas pesquisas na area de QD. Esse grupo foi o responsavel por
apresentar a definicdo formal para QD, assim como a categorizacdo das dimensdes
de qualidade (CAI; ZHU, 2015). No campo de gestéo, iniciativas como o Data
Management Body of Knowledge (DMBOK) (DAMA INTERNATIONAL, 2017) e Data
Management Maturity Model (DMMM) (CMMI INSTITUTE, 2014) estabeleceram
diretrizes formais para a implementacdo do gerenciamento de ativos de dados. Em
ambas as referéncias a qualidade dos dados assume um papel crucial que precisa ser
implementada para a melhoria efetiva dos ativos de dados de uma organizagdo. QD

também é definida como “conformidade com a realidade” e “satisfaz os requisitos do
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usuario”. Nesta dissertacdo segue-se a definicdo de que um dado tem qualidade se

ele esta adequado ao uso (“fitness for use”).

2.3 Dimensodes de Qualidade de Dados

Para (FIRMANI et al., 2016), qualidade de dados € um conceito multifacetado
composto por diferentes dimensdes. A literatura fornece uma classificacdo abrangente
das dimensdes da qualidade dos dados (DQD). No entanto, ndo h4 um consenso
quanto ao conjunto nem quanto ao significado da maioria das dimensfes devido a
natureza contextual da qualidade (REDMAN; BY-GODFREY; BLANTON, 1996;
WAND; WANG, 1996). Como o objetivo deste trabalho ndo € explorar todas as
definicbes, serdo apresentadas as definicdbes que melhor se aplicam ao contexto de
dados ambientais e de biodiversidade. (CAl; ZHU, 2015) realizaram um levantamento
extensivo das classificagbes de dimensdes de qualidade. Ao analisar essas
classificacdes, os autores definiram um conjunto basico de categorias de DQD e que
sdo apresentadas na Tabela 1. As categorias mostradas sdo consideradas
caracteristicas inerentes e indispensaveis da qualidade dos dados (SCANNAPIECO;
CATARCI, 2002) e séo definidas como:

e Disponibilidade € o grau de conveniéncia para os usudrios obterem dados e
informacgOes. Essa categoria engloba duas dimensdes: acessibilidade e
temporalidade.

e Usabilidade constitui a nog¢ao de insuspeicao dos dados, de forma que eles
atendam as necessidades dos usuéarios, apresentando descricao,
documentacdo e metadados. A dimenséo dessa categoria € a credibilidade.

e Confiabilidade esta relacionada a certeza e a seguranca de que se pode
confiar nos dados, isso consiste em acuracia, consisténcia, completude e

integridade.
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Tabela 1: Definicdo das dimensdes de qualidade.
CATEGORIA DIMENSAO DEFINICAO

Diz respeito a até que ponto as informacdes estao disponiveis
Acessibilidade | ou podem ser recuperadas com facilidade e rapidez (WANG;

Disponibilidade STRONG, 1996).

Uma medida do grau em que os dados sd@o atuais e estdo
disponiveis para uso e no periodo de tempo em que sao
esperados (MCGILVRAY, 2008).

Relacionado a até que ponto as informacdes sdo consideradas
verdadeiras e crediveis (WANG; STRONG, 1996).

Temporalidade

Usabilidade Credibilidade

O grau no qual os dados corretamente descrevem o objeto ou
Acurécia evento do mundo real (CUPOLI; EARLEY; HENDERSON,
2014).

O grau em que os dados contém os atributos requeridos e um
namero suficiente de registros e o grau em que os atributos
sdo preenchidos de acordo com as expectativas do
consumidor dos dados (SEBASTIAN-COLEMAN, 2013).

Completude
Confiabilidade

Consisténcia | Refere-se a se ao relacionamento logico entre os dados
correlacionados (CAIl; ZHU, 2015).

O grau em que os dados estdo em conformidade com as
Integridade regras de relacionamento de dados (conforme definido no
modelo de dados) (SEBASTIAN-COLEMAN, 2013).

Fonte: proprio autor (2023).

2.4 Modelos de Distribuicdo de Espécies

(GHINS, 2011) definem um modelo como sendo uma representacao que reflete
parcialmente as propriedades da realidade. Os modelos sado, portanto, simplificacdes,
devido tanto a necessidade de reduzir a complexidade do objeto real quanto ao proprio
desconhecimento do pesquisador quanto a muitas de suas propriedades. Assim, 0s
Modelos de Distribuicdo de Espécies (MDES) sdo representagcfes da adequacao de
um espago geografico para a presenca ou auséncia de espécies com base nas
variaveis ambientais utilizadas para gerar essas representacbes. Para (MATEO;
FELICISIMO; MUNOZ, 2011), essa adequacéo é a relacdo matematica ou estatistica
entre a distribuicdo real conhecida da espécie e um conjunto de variaveis
independentes que sao usadas como preditoras. Essas variaveis podem consistir em
informacgdes climaticas da regido, ou ainda, em variaveis abidticas do meio como

topografia, composicdo do solo e cobertura vegetal. De acordo com (GUISAN;
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ZIMMERMANN, 2000), é a combinacédo dessas variaveis que define as condi¢des

favoraveis para a presenca da espécie.

A construcdo de MDEs € essencialmente um processo de aprendizado
supervisionado de classificagcdo, no qual a variavel dependente é, em geral,
dicotbmica, ou seja, sO aceita valores de presenca ou auséncia, e as variaveis
independentes que podem ser tanto quantitativas (e.g. precipitacdo, temperatura)
guanto nominais (e.g. litologia, vegetacdo). Os modelos de classificacdo estabelecem
um valor numérico de adequacao da presenca das espécies de acordo com os valores
das variaveis ambientais. Esse valor pode ser discreto, de presenca ou ndo presenca,
ou também um valor probabilistico de possibilidade de ocorréncia.

As primeiras tentativas de quantificar a relacédo da distribuicdo das espécies em
funcdo das informagBes ambientais foram feitas ha mais de 60 anos, com a
formalizacdo do conceito de nicho ecolégico por (HUTCHINSON, 1957), como uma
série de variaveis ambientais independentes que definem um “hiperespaco
dimensional”, no qual a espécie pode sobreviver e se reproduzir. No entanto, somente
em meados da década de 1980 é que houve o desenvolvimento de métodos formais
mais confidveis. O primeiro modelo moderno de MDE foi desenvolvido em 1986, na
Australia, sob a lideranca de Henry Nix. Esse modelo, gerado pelo algoritmo chamado
de Bioclim, foi o primeiro pacote de modelagem de distribuicdo de espécies que
relacionou dados de ocorréncia de espécies espacialmente explicitas com mapas de
variaveis ambientais (BOOTH et al., 2014b). De acordo com (BOOTH et al., 2014a), o
Bioclim é um pacote cujo diferencial, na época, era a capacidade de gerar mapas com
estimativas de distribuicdes de espécies e a incorporacdo de ferramentas
exploratdrias de analise de dados, permitindo que os usuarios identificassem variaveis
importantes e valores extremos. Bioclim utiliza apenas dados de ocorréncia para
definir um espac¢o ambiental multidimensional, no qual uma espécie pode ocorrer.
Segundo (BCCVL, 2016), esse espaco ambiental € construido como uma caixa
delimitadora em torno dos valores minimo e maximo das variaveis ambientais para
todas as ocorréncias, resultando em um envelope retilineo multidimensional. Esse
algoritmo ainda € amplamente usado porque € facil de entender, e € bastante utilizado,

principalmente para fins didaticos e comparativos (DUAN et al., 2014).
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Com a facilitacdo do acesso a bases climaticas e de ocorréncia de espécies,
foram desenvolvidas técnicas de modelagem mais complexas e flexiveis que buscam
superar limitagbes que os métodos antigos apresentam como: colinearidade entre
varidveis independentes, vieses de amostragem e inclusdo de variaveis nominais
(FELICISIMO; GOMEZ-MURNOZ, 2004; PHILLIPS et al., 2009b).

2.5 Tipos de Dados

Os MDEs, amplamente utilizados em biologia e ecologia de conservacéo,
guantificam a relacéo entre os dados coletados sobre as espécies e as caracteristicas
ambientais e espaciais dos locais (CRUZ-CARDENAS et al., 2014; ELITH;
LEATHWICK, 2009). Assim, os dados utilizados consistem em ocorréncias de
espécies e variaveis ambientais que, na maioria dos casos, sdo representadas por
dados climéticos (como temperatura e precipitacdo), mas outras variaveis como tipo
de solo ou cobertura do solo também podem ser empregadas (BOTELLA et al., 2018).
Neste trabalho, a referéncia ao termo dados ou variaveis climaticas equivale-se a
dados meteorolégicos por ser o termo empregado pelas bases de dados utilizadas na
realizacdo dos experimentos (FICK; HIJIMANS, 2017; NOCE; CAPORASO; SANTINI,
2019).

A implementacao dos MDEs requer a coleta de dados que constituem a base
experimental a partir do qual os modelos séo construidos. Os dados utilizados em

MDE séo de dois tipos:
e Dados relativos a ocorréncia das espécies em uma determinada regiéo;

e Dados sobre a regido que apresentam as variaveis ambientais.

2.5.1 Dados de Ocorréncia de Espécies

Os dados de ocorréncia podem ser relativos a presenca, abundancia (como a
densidade de animais ou 0 numero total de individuos), ou auséncia das espécies.
Esse tipo de dado pode ser obtido por meio de observacdes diretas dos animais, ou
através de indices indiretos de presenca das espécies estimados pela observacao de
vestigios, excrementos, ninhos, etc. (KALAN et al., 2016). Estas observacfes podem
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ser obtidas em iniciativas desenvolvidas e realizadas diretamente por pesquisadores
em pesquisas de campo, ou ainda por meio de programas de CS. No contexto de
MDE, é essencial que esses dados sejam espacialmente explicitos, ou seja, eles
precisam se referir a entidades geograficas georreferenciadas e bem definidas,

normalmente areas ou pontos da regiao de interesse.

Registros de abundancia de espécies sdo dificeis de serem obtidos, pois
requerem esforcos que demandam intensa exploracdo do espaco geogréafico para
mapear o numero maximo de individuos Unicos de uma regido, ou ainda, a
implementacdo de técnicas para aquisicao de dados que sdo caras e ndo acessiveis
para a maioria dos projetos. Os registros de auséncia também séo dificeis de obter,
pois “a auséncia de presenca nao € igual a presencga de auséncia” (BARBET-MASSIN
et al., 2012), ou seja, a nado identificacdo de uma espécie em uma regido nao indica

necessariamente que ela ndo possa ocorrer nessa regiao.

Os primeiros algoritmos para MDE, como o Bioclim, utilizavam somente dados
de presenca no processo de modelagem. No entanto, abordagens estatisticas
classicas como Generalized Linear Model (GLM) e Generalized Additive Model (GAM),
necessitam de dados de presenca e auséncia. Para (HIJMANS; ELITH, 2017), quando
0 pesquisador tem acesso a dados de presenca e auséncia, ele deve empregar
técnicas que tirem vantagem de toda essa informacédo e ndo optar por métodos de
presenca somente por comodidade na modelagem. Embora muitos algoritmos
necessitem de dados de auséncia para funcionar adequadamente, eles possuem uma
flexibilidade quanto a forma como essa auséncia é apresentada. Como na maioria dos
casos os dados reais de auséncia de espécies ndo estdo disponiveis, é possivel
emula-los simulando pseudo-auséncias ou incluindo dados do background da regido

de interesse.

Dados do background estabelecem o dominio ambiental do estudo, enquanto
os dados de presenca devem estabelecer em que condi¢cdes uma espécie tem maior
probabilidade de estar presente do que em média (HIIMANS; ELITH, 2019; PHILLIPS
et al., 2009a). No caso das pseudo-auséncias, 0s pesquisadores estabelecem onde
as auséncias podem ocorrer, adotando duas possiveis estratégias: amostrando toda
a regiao, exceto em locais com dados de presenca, ou podem amostrar locais que

nao sdo adequados para a espécie.
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A guantidade de dados de presenca também pode impactar os modelos de
distribuicdo de espécies. Em alguns casos, o numero de registros disponiveis para
modelar as distribuicbes de espécies pode ser limitado, como € o caso de espécies
raras ou em risco de extincdo. Na literatura, ndo existe unanimidade sobre a

guantidade ideal minima de registros espacialmente Unicos.

Assim, conclui-se que os tipos dos dados de ocorréncia disponiveis

determinam os métodos estatisticos que podem ser usados para analisa-los.

Muitas bases de dados dedicadas passaram a disponibilizar dados de
ocorréncia de espécies nos ultimos anos. O Global Biodiversity Information Facility
(GBIF) é atualmente o maior portal com acervo de registros de coleta de espécimes
de todos os continentes. Na América do Sul, o portal Link € uma base importante com
mais de 4 milhdes de registros georreferenciados. A digitalizacdo dos acervos de
herbarios e museus de histéria natural também constitui uma importante fonte

geradora de dados de ocorréncia das espécies.

2.5.2 Dados Ambientais

Os dados ambientais podem ser medidos em campo simultaneamente com 0s
de ocorréncia das espécies. Por exemplo, a localiza¢do do animal é detectada e as
caracteristicas da area ao redor do local sdo descritas. Esse modo de proceder,
embora custoso, permite detectar as variaveis ambientais com alta precisdo, mas
apenas em areas de dimensdes limitadas. Por isso, a abordagem mais comum utiliza

dados relativos ao ambiente de areas préximas ao local de ocorréncia.

Para (GUISAN; ZIMMERMANN, 2000; VELEZ-LIENDO; STRUBBE;
MATTHYSEN, 2013), as variaveis ambientais a serem consideradas em um MDE
dependem fortemente das espécies em estudo porque fatores ambientais tém um
efeito direto sobre a distribuicdo das espécies. Essas relacdes entre 0s organismos e
o ambiente sdo uma das causas dos padrbes de distribuicdo espacial. A Tabela 2
agrupa em 5 classes principais as variaveis usadas para modelos de distribuicéo de

espécies terrestres.
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Tabela 2: Variaveis ambientais que podem ser utilizadas para espécies terrestres.

CLASSE DE VARIAVEIS

Morfolégicas

Vegetacdo

Troficas

Climaticas

Antrdpicas

Fonte: proprio autor (2023).

VARIAVEIS

Altitude

Inclinag&o

Litologia
Geomorfologia
Conformagcéo rochosa
Rede hidrografica
Corpos de agua

Cobertura vegetal
Tipo de vegetacéo
Fitossociologia
Estrutura Florestal
Idade da vegetacao
Altura das plantas
Densidade de plantas

Distribuicdo ou densidade de presas, predadores e
competidores
Locais de nidificagéo, abrigo, e reprodugéo

Temperatura média, méxima e minima
Precipitacédo sazonal
Velocidade e direcdo dos ventos

Uso da terra

Rede rodoviaria

Ocupacgdo humana

Urbanizacéo, distribuicdo de aterros e fontes de poluicédo
Distribuicdo de atividades pecuarias

Distribuig&o de atividades agricolas

Risco de incéndios

Para desenvolver MDESs, € necessario ter matrizes de dados que associem

cada observacao da espécie a ser modelada com os valores das variaveis ambientais

necesséarias para descrever as condigbes do local de ocorréncia. Por variavel

ambiental, entende-se qualquer fator abiético ou bidtico que caracteriza o habitat das
espécies que estdo sendo investigadas. (MATEO; FELICISIMO; MUNOZ, 2011)

estabelece que a inclusdo das variaveis ambientais em MDE deve atender a trés

condigobes:
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e Elucidativo: as varidveis escolhidas precisam ter uma relacéo explicativa com

a distribuicdo da espécie objeto, seja como fator potencializador ou limitante.

e Variabilidade significativa: as variaveis precisam apresentar variacao dentro
da regido de estudo para distintivamente caracterizar as células do espaco

geografico.

e N&o Correlacdo: as variaveis escolhidas ndo podem estar excessivamente
correlacionadas entre si. Para (DE MARCO:; NOBREGA, 2018; MUNOZ;
FELICISIMO, 2004), esse é um aspecto importante especialmente se uma

interpretacdo bioldgica dos resultados é buscada.

Apesar do grande numero de variaveis que podem ser utilizadas em um MDE,
como apresentado na Tabela 2, em geral os modelos utilizam uma quantidade
reduzida de variaveis, devido principalmente a dificuldade de acesso a maioria delas.
As variaveis ambientais comumente utilizadas s&o as variaveis climaticas,
normalmente geradas a partir da interpolacdo de dados de estacdes meteoroldgicas,

gue sao mais facilmente obtidas em repositérios online (SUGGITT et al., 2017).

2.6 Problemas de Qualidade em Dados de Ocorréncia de Espécies

O comprometimento da qualidade pode ocorrer em diversas etapas do ciclo de
vida dos dados de ocorréncia de espécies, desde o momento da coleta até a aquisicéo
dos dados para amostragem. Operadores humanos podem inserir erros e vieses nos
dados coletados, que podem propagar pelo processo de andlise resultando em

modelos imprecisos e que nao refletem o real padrdo de distribuicdo das espécies.

No contexto de dados de biodiversidade, dados ja coletados com problemas
sao dificeis de serem tratados porque tendem a ser fortemente dependentes do
contexto, situacao na qual técnicas simples de limpeza nao séo capazes de melhorar
a qualidade dos dados. Dados de baixa qualidade limitam o0 modo como podem ser
analisados e reutilizados, reduzindo a utilidade dos mesmos. Por isso, é necessario

entender como a ocorréncia desses erros impactam o processo de criacdo de MDEs.

Neste trabalho, trés tipos de dados, cujo comprometimento pode impactar os

resultados dos MDEs, sao explorados:
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e Localizacdo: dados relacionados a localizacdo geografica do ponto de
ocorréncia de uma espécie.
e Taxondmico: nomenclatura e hierarquia taxonémica do organismo observado.
e Geoespacial: pontos georreferenciados dos locais de ocorréncia da espécie.
Esses tipos de dados foram selecionados porque identificou-se na literatura
(capitulo 3) que em estudos de distribuicdo de espécies, erros nesses tipos de dados

sdo comuns e tem potencial de comprometer a utilidade dos modelos criados.

2.6.1 Erros de Localizacao

O erro de localizagdo ocorre quando o registro do local de avistamento da
espécie é diferente do local de ocorréncia real. Na literatura, os autores descrevem a
ocorréncia desse tipo de erro em diferentes cenérios. (CUGLER et al., 2013) descreve
esse erro em metadados de observacdo de espécies em que o0s campos de
geolocalizacdo ndo sao preenchidos ou entdo sdo preenchidos com dados muito
vagos como 0 municipio ou estado de ocorréncia. Esse é um problema predominante
em dados histéricos e pode acarretar erros que variam de algumas dezenas de metros
a centenas de quildmetros. De acordo com (GABOR et al., 2022), erros de localizag&o
nao sado exclusivos de bases que consolidam dados antigos, esse tipo de erro é
inerente a dados georreferenciados que utilizam sistemas globais de navegacao por
satélite. Para estudos de distribuicdo de espécies, € importante que os pontos de
ocorréncia possuam alta resolugdo geogréafica, sendo georreferenciados por um
sistema de coordenadas preciso. Descri¢cdes generalistas sobre o local de coleta da
informacdo podem inviabilizar a utilizacdo desses dados para MDEs que requerem
fina resolugdo espacial. Outro cenario em que a ocorréncia desse tipo de erro &
comum € em dados coletados por CS, em que voluntarios frequentemente registram
o local de ocorréncia como a estrada mais proxima, cidade ou algum outro ponto de
referéncia (HEFLEY; BROST; HOOTEN, 2017). De acordo com (MALDONADO et al.,
2015), dados gerados pela digitalizacdo de acervos de herbarios e museus também
pode apresentar registros de ocorréncias com localizagdes incertas porque muitas
vezes 0s dados geograficos exatos ndo estdo disponiveis. Em casos em que

operadores humanos registram dados no sistema de coleta, (SIMOES; PETERSON,
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2018) afirmam que os erros podem ocorrer pela comutacdo entre os dados de

longitude e latitude, ou confusédo dos algarismos numeéricos.

2.6.2 Erros de Identificacdo

O segundo erro mais comum identificado na literatura sdo os erros de
identificacdo de espécies. Esse tipo de erro esta relacionado a classificacdo
taxondmica da espécie e ocorre quando o observador registra outra espécie no lugar
da espécie real observada. De acordo com (CLARE et al., 2019; KOSMALA et al.,
2016; RATNIEKS et al., 2016), esse erro € muito comum em dados gerados por
projetos de CS. (KOSMALA et al.,, 2016; RATNIEKS et al.,, 2016; YU; WONG;
KELLING, 2014), indicam que erros na identificacdo da espécie normalmente sao
causados pela falta de experiéncia dos observadores, que podem ter dificuldades para
identificar espécies de animais a distancia, e de diferenciar espécimes semelhantes
(BIRD et al., 2014).

Nos ultimos anos, armadilhas fotograficas tém sido utilizadas para estudar
uma ampla gama de espécies permitindo a exploracdo de diferentes questdes de
pesquisa a partir dos dados capturados. A identificacdo de espécies utilizando
armadilhas fotograficas pode ser feita por um observador remoto (CHOO et al., 2020;
MCKIBBEN; FREY, 2021)ou de forma automatica por meio de software (SCHNEIDER
et al., 2020). O aperfeicoamento de técnicas de visdo computacional para
processamento e classificacdo de imagens como deep learning, permitiu adotar
estratégias de obtencdo de dados de ocorréncia e abundancia que reduzam os custos
de aquisicdo (SCHNEIDER et al., 2019). No entanto, seja por observador humano ou
por software, problemas como o erro na identificacdo de espécies ainda persistem.
(PERES et al., 2021)analisaram métodos de identificacdo de espécies de 118 planos
de gestdo de biodiversidade e constataram que 60% deles empregaram métodos
inadequados para identificacdo de espécies de cervideos. (ZETT; STRATFORD;
WEISE, 2022) verificaram o impacto da experiéncia do observador e a variacdo
fenotipica da espécie na taxa de erros de identificacdo. (MIAO et al., 2021)destacaram
os desafios da identificacdo automatica das espécies utilizando algoritmos de

classificagdo de imagens em virtude da limitagdo de volume de dados para
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treinamento, principalmente relacionados a espécies raras ou com risco de extin¢ao,

as mais susceptiveis a decisdes de conservacao enviesadas.

2.6.3 Viés Geogréfico

No contexto deste trabalho, os erros que afetam os tipos de dados
geoespaciais sdo aqueles relacionados aos vieses de coleta. Segundo (SMITH;
NOBLE, 2014), os vieses impactam a validade e confiabilidade dos resultados dos
estudos. O viés geogréafico no processo de coleta é recorrente em dados coletados
em projetos de CS (BIRD et al.,, 2014; KOSMALA et al., 2016; LEWANDOWSKI;
SPECHT, 2015a). Para (DORAZIO, 2014), os vieses geograficos na coleta dos dados
ocorrem porque a facilidade de acesso a algumas areas faz com que o registro de
ocorréncias seja muito maior do que em areas mais remotas. Assim, registros de

ocorréncia tendem a ocorrer em localidades préximas a estradas, rodovias e trilhas.

O viés geografico ocorre quando a intensidade de amostragem é inconsistente
no espaco, tornando problematico o célculo de estimativas precisas para a distribuicdo
e densidade das espécies. De acordo com (FEI; YU, 2016a), a amostragem
incompleta e o viés do espaco geografico podem ter um efeito importante nas
estratégias de conservacdo, pois a escolha das areas de conservacao prioritarias

pode ser afetada.

2.7 Métricas de Validacao

A validacdo € uma etapa fundamental de todo o processo de construcéo de
modelos computacionais, e € necessaria para quantificar e garantir a credibilidade
deles (B.H.THACKER et al., 2004; ROBERTS et al., 2017). Se o modelo n&o for
considerado adequado para representar a distribuicdo da espécie em questdo, pode
ser necessario refazer as etapas anteriores do processo de modelagem para tentar
entender se as premissas sobre o uso do habitat devem ser ajustadas, se os dados
utilizados devem ser reamostrados, ou se o tipo de modelo empregado precisa ser

mudado.
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Para a avaliacdo das previsdes no caso de presenca ou auséncia, diversas

estatisticas sao utilizadas.

Acurécia — fracdo de predicdes corretas totais indicadas pelo modelo.

Sensibilidade (recall) — probabilidade condicional de classificar corretamente

uma presenca.

Especificidade — probabilidade condicional de classificar corretamente uma

auséncia.

Preciséo — indica o percentual de acertos de presencas em relacdo a todas

as presencas indicadas pelo modelo.

Receiver Operating Characteristic (ROC) — reflete o quanto o modelo é capaz
de distinguir entre as classes.

Area Under the Curve (AUC) — é o valor da area sob a curva do grafico ROC
e indica a capacidade discriminativa dos modelos.

True Statistics Skill (TSS) — é a média da taxa de sucesso da previsao para
pontos de ocorréncia e auséncia.

Kappa de Cohen — mede até que ponto a concordancia entre o observado e
0 previsto é superior ao esperado pelo acaso.

F1 Score — média harménica que combina as medidas de preciséo e

sensitividade em uma Unica métrica.

A maioria das métricas de validacdo dos MDEs dependem de uma matriz de

confusdo binaria. Uma matriz de confusdo € uma tabela de contingéncia 2 x 2 que

captura as seguintes informacgoes:

O numero de presengas corretamente previstas (“sensibilidade”)

O numero de auséncias falsamente previstas como presentes (“falsos

positivos”)

O numero de presengas falsamente previstas como ausentes (“falsos

negativos”)

O numero de auséncias previstas corretamente como ausentes

(“especificidade”)
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Para a utilizacdo da matriz confusdo, as saidas dos MDEs precisam ser
convertidas para valores discretos definindo a presenca ou a auséncia das espécies.
A sensibilidade e especificidade da matriz confusdo sé&o utilizadas para a plotagem da
curva ROC, no qual a ordenada corresponde a sensibilidade e a abscissa representa
a especificidade. A estatistica derivada é a AUC, cujo valor varia entre 0 e 1. O valor
1 indica que todos os casos foram classificados corretamente e o valor 0,5 indica que
o0 modelo néo é diferente da classificacdo aleatéria; valores abaixo de 0,5 indicam que

0 modelo é ruim, pois classifica erroneamente mais casos do que o acaso.

Os dados de validacdo devem ser diferentes daqueles usados para o
desenvolvimento do modelo. No caso de um unico conjunto de dados de presenca, é
apropriado dividi-lo em duas partes e usar parte para a criagdo do modelo e parte para
a validacdo. A divisdo da amostra pode ser aleatdria ou seguir um critério de escolha
(por exemplo, no caso de dados obtidos ao longo de varios anos, os dados dos
primeiros anos podem ser usados para desenvolver o modelo e os dos anos seguintes
para testa-lo). Segundo (MATEO; FELICISIMO; MUNOZ, 2011), os métodos de
modelagem geralmente oferecem resultados muito diferentes, entdo a selecdo do
método que sera usado na interpretacdo é muito importante. Na literatura, grande
parte dos estudos implementam mais de uma métrica de validagdo para um mesmo
modelo. A validacéo dos resultados € importante para avaliar o quao generalizavel é

o0 modelo implementado.

2.8 Técnicas de Modelagem

MDEs podem ser gerados, em principio, com qualquer classificador estatistico
apropriado para o tipo de varidvel modelada (presenca/auséncia ou densidade).
(ELITH et al.,, 2006) apresenta uma revisdo completa dos principais algoritmos

utilizados pela literatura. Alguns tradicionais séo detalhados a seguir.

2.8.1 Maximum Entropy Modeling (Maxent)

De acordo com a literatura, Maxent consiste em uma das melhores abordagens

para modelos de distribuicio de espécies existentes (AGUIRRE-GUTIERREZ et al.,
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2013; FOURCADE et al., 2014; GOMES et al., 2018a). Maxent emprega aprendizado
automatico para estimar a distribuicdo de uma espécie, ou habitat, com base na
entropia méxima, sujeita a um conjunto de restricdes baseadas no conhecimento das
condigbes ambientais em locais de ocorréncia conhecidos. Este método avalia a
adequacdo de cada ponto de ocorréncia de acordo com as variaveis ambientais
disponiveis (MOUSAZADE et al., 2019; PHILLIPS; ANDERSON; SCHAPIRE, 2006).
Através do uso de dados de presenca de espécies e variaveis ambientais (continuas
ou categoricas) para a area de estudo, é gerada uma estimativa da probabilidade de

presenca de uma espécie que varia entre 0 e 1.

Entropia € um conceito fundamental na teoria da informacédo e é definida por
(JUKNA, 2011) como a medida da quantidade de informacé&o perdida quando o valor
de uma variavel aleatéria ndo € conhecido. A entropia € geralmente considerada como
a expressao do disturbio de um sistema fisico, ou como uma medida da falta de
informacao sobre as caracteristicas de um sistema fisico: quanto maior a informacéo,
menor é a entropia (CHAN, 2015). Em Maxent, a entropia medida dentro de uma célula
correspondente a um registro de presenca da espécie investigada deve ser baixa,

enguanto a entropia medida dentro de uma célula de presenca incerta deve ser alta.

Uma caracteristica importante da abordagem usada pelo Maxent € a sua
eficacia mesmo com amostras pequenas, como aquelas geralmente disponiveis para
estudos de espécies raras e arquivos historicos de faunas ou herbarios. Além disso,
com o Maxent é possivel trabalhar somente com dados de presenca de espécies.
Assim, pode-se utilizar como fontes de dados as colec¢des de histéria natural, evitando
os altos custos de amostragem das espécies ao longo de sua extensdo de ocorréncia
(GOMES et al., 2018a).

2.8.2 Random Forests

Random Forests (RF) é um modelo de classificacdo, ou regressao, baseado
em arvores (BREIMAN, 2001; HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2001). O uso de
agregacéo via bootstrap seleciona diversas subamostras dos dados, e um algoritmo
de ensacamento gera um grande numero de arvores de regressdo nao

correlacionadas.
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No aprendizado de maquina, uma arvore de decisdo (CART — Classification
And Regression Tree) € um algoritmo que gera um modelo preditivo (classificacdo ou
regressdo), em que cada né interno representa uma variavel, conexfées para um no
filho representam um valor possivel para essa variavel e uma folha apresenta o valor

previsto para a variavel de resposta.

Um algoritmo de RF consiste em muitas arvores de decisdo, cuja resposta é
dada pela combinacdo das previsdes das &arvores individuais (BREIMAN, 2001;
LINDHOLM et al., 2019). As &rvores sao criadas selecionando-se um subconjunto de
dados de calibracdo e, em seguida, combinadas seguindo um procedimento de
ensacamento. Ao contrario das abordagens de regressao classicas, em que a relacéo
entre a variavel de resposta e os preditores é inicialmente especificada (por exemplo,
linear, quadrética, etc.), no caso de RF, ndo existe uma hipotese a priori sobre a forma
de relacdo. As altas capacidades preditivas desta técnica, destacadas em alguns
estudos comparativos (PRASAD; IVERSON; LIAW, 2006), bem como para outras
técnicas similares derivadas da aprendizagem de maquina (ELITH; GRAHAM, 2009),
estdo contribuindo para uma rapida difusdo de suas aplicacbes no campo ecologico
(Ml etal., 2017; VINCENZI et al., 2011).

2.8.3 Modelos Lineares Generalizados

O Generalized Linear Model (GLM) é uma extensao da abordagem classica dos
algoritmos lineares de regresséo (MCCULLAGH; NELDER, 1989; NELDER;
WEDDERBURN, 1972). Os modelos lineares generalizados foram os métodos de
regressdo mais comuns usados para prever a distribuicdo espacial das espécies
(ELITH et al., 2006).

Enquanto a suposicdo do modelo linear € que a variavel alvo é normalmente
distribuida, no GLM a variavel alvo pode ser uma distribuicdo da classe de familias
exponenciais (por exemplo, Normal, Binomial, Poisson, Gama, Gaussiana e Inversa)
(CORDEIRO; DEMETRIO, 2008). No contexto de MDEs, a regressdo logistica é
adequada para dados de ocorréncia e auséncia de espécies e a regressao de Poisson
é adequada para dados de contagem de espécies. A funcdo de link logit para a

regressao logistica e a funcdo log para a regressdo de Poisson permitem que a
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variavel dependente (indicando presenca ou abundancia de espécies) seja
linearmente relacionada com as variaveis explicativas. As variaveis explicativas dos
GLMs podem conter termos de interacdo e termos polinomiais, sendo preferiveis para

relacdes ndo-lineares simples entre espécies e variaveis de ambiente.

As principais vantagens da adocdo de modelos lineares generalizados em

relacdo aos modelos lineares consistem:

¢ Na capacidade de lidar com uma ampla gama de distribuicdes;

¢ Na relacdo entre a variavel resposta e preditores lineares, através da funcéo
de link, que, além de garantir a linearidade, representa um método eficiente de
forcar predi¢fes dentro do intervalo de valores possiveis da variavel resposta
(por exemplo, entre 0 e 1 para regressodes logisticas);

e Na capacidade de gerenciar grandes dispersdes nas distribui¢des.



36

3 RESULTADOS DA REVISAO DE ESCOPO DA LITERATURA

Para a realizacao deste trabalho, uma revisao de escopo da literatura (REL) foi
realizada com o intuito de avaliar estudos primérios da literatura e identificar os
aspectos tedricos e metodologicos relacionados a QD em MDEs. O objetivo deste
capitulo é apresentar resumidamente a abordagem metodolégica adotada e 0s
principais resultados obtidos na REL, principalmente em relagcdo aos problemas de
qualidade identificados e principais algoritmos utilizados.

3.1 Metodologia da Revisao de Escopo da Literatura

O protocolo de revisdo adotado na revisdo foi adaptado a partir das etapas
estabelecidas por (KITCHENHAM, 2004; KITCHENHAM; CHARTERS, 2007). O
processo é composto de trés fases: planejamento, conducéo e relato da revisdo. Uma

breve explicacdo das subtarefas de cada uma das fases € apresentada a seguir.

3.1.1. Planejamento

A) Especificacdo das questdes de pesquisa: define os topicos direcionadores dos
objetivos da revisao.

a. RQL1: Quais sdo os principais problemas de qualidade identificados em
dados utilizados na modelagem de distribuicdo de espécies?

b. RQ2: Quais sdo os algoritmos mais utilizados na modelagem de
distribuicdo de espécies?

c. RQ3: Como os problemas de qualidade afetam a andlise de dados
climaticos e de biodiversidade?

B) Selecédo das bases de busca: define os repositorios mais pertinentes a area de
interesse da pesquisa.

a. As Bases de dados empregadas para a selecéo dos artigos foram: Web
of Science (Wo0S), Scopus, IEEE e Science Direct. A escolha dessas
bases foi feita baseada em critérios de qualidade (MARTIN-MARTIN et
al., 2018; SUBELJ et al., 2015), pertinéncia ao campo de estudos de
computacdo e completude dos metadados retornados por essas bases.
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C) Definicdo dos critérios de inclusdo e exclusdo: sao parametros dicotdmicos
para julgar um artigo.

a. Artigos em inglés, publicados de janeiro de 2013 a abril de 2019, cujo

texto completo esteja disponivel em revistas ou anais de congressos, e

gue tenham metadados disponiveis em formato BibTeX.

3.1.2. Conducéo

A) Identificacdo dos estudos relevantes: sdo os resultados das buscas com 0s
critérios de incluséo e exclusao aplicados.

a. Ao todo foram retornados 1492 artigos Unicos das quatro bases de
dados utilizadas.

B) Avaliacdo de pertinéncia: amostragem de um subconjunto de artigos e
classificacdo dessa amostra em 5 graus de pertinéncia.

a. Dos 1492 artigos retornados, 100 deles foram sorteados para a criacao
de um arquivo de avaliacdo. O sorteio desses artigos foi feito a partir de
uma amostragem aleatoriamente estratificada sem reposicdo. Essa
estratégia foi adotada para garantir que cada questdo de pesquisa
tivesse um nuamero representativo de artigos dentro da amostra.

C) Andlise de similaridade: busca de artigos com padréo similar aos artigos bem
classificados.

a. Foi empregada a técnica de similaridade de cossenos. A similaridade do
cosseno é uma métrica de mineracdo de textos empregada para
mensurar o quanto informacfes entre dois vetores textuais estdo
correlacionadas (KITASUKA; ARITSUGI; RAHUTOMO, 2012;
ZAHROTUN, 2016). A partir de uma matriz de similaridade € possivel
agrupar informacdes textuais com padrdes semelhantes.

b. Dos 1492 artigos obtidos inicialmente, foram selecionados 180 artigos
com o padréo de interesse mais similar aos artigos com alto grau de
pertinéncia na classificacdo da amostra de avaliagéo.

D) Refinamento da literatura: selecdo manual dos artigos similares retornados pela

etapa anterior.
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a. Selecionou-se os trabalhos com maior potencial de responder as
perguntas de pesquisa definidas. Ao final, 59 artigos foram selecionados
para a analise completa.

E) Andlise dos artigos selecionados: leitura completa da lista final de artigos.

3.1.3 Comunicacao

A) Extracdo e sintese dos dados: identificacdo e destaque dos pontos de interesse
do artigo.

B) Avaliacdo dos resultados: andlise critica dos resultados.

C) Sumarizacdo e apresentacdo dos resultados: criagcdo de graficos, tabelas e

mapas para representacao visual dos resultados.

3.2 Resultados da Revisao

Um dos pontos mais importantes dessa reviséo foi verificar quais os problemas
de qualidade afetam dados climaticos ou de ocorréncia de espécies. A Tabela 03

apresenta os erros identificados na literatura com a REL.

Tabela 3: Erros Identificados.

PROBLEMA DESCRICAO
Localizacéo . L . :
1 |. . Dados com registros de localizag&o incorretos ou imprecisos.
imprecisa
> Identificacéo Deteccdes incorretas de uma espécie que é confundida com outra
Incorreta similar.
. - Tendéncia de registro de observagdes de espécies de ocorrerem em
3 | Viés geografico C P
regides de mais facil acesso.
4 Habilidade do Habilidade ou experiéncia de um observador n&o profissional na
observador deteccdo de ocorréncia de espécies.
5 Incompleto ou Registro com atributos de dados ou metadados parcialmente
faltante preenchidos ou ndo preenchidos.
Tendéncia do observador de registrar determinadas espécies em
6 L " detrimento de outras, causando super e subamostragem de
Viés de deteccdo A
ocorréncias.
7 | Viés temporal Tendéncia de capturas sazonais de ocorréncias de espécies.
8 Viés de Ocorre quando os dados nao estéo aleatoriamente distribuidos por
amostragem todo o nicho ecoldgico ou estdo desbalanceados.
" . Registros de dados cuja amplitude e granularidade de ocorréncia
9 | Resolugédo espacial | . L X >
impedem analises de microrregibes.
10 Registros Multiplo registros que representam uma mesma entidade do mundo
Duplicados real.
. Dados em intervalo de tempo restrito e insuficiente para a analise de
11 | Temporalidade L
mudanca de distribuicdo a longo prazo.
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12

Limites esperados

excedidos

Valores de medicdo de informacdes climaticas inconsistentes com a
realidade local.

13

Erro posicional

Registro de localizacéo incorreto em funcéo da posicao do observador
com relagdo ao espécime.

Conjuntos de dados climéticos espaciais estimados em que algumas

14 | Incerteza de regido | regides sdo consistentemente superestimadas enquanto outras sdo
subestimadas.
15 ReglaAo d'e Identificacdo de espécies fora do habitat esperado.
ocorréncia

Fonte: proprio autor (2023).

A Tabela 04 consolida os resultados dos problemas de qualidade com os tipos

de dados que podem ser afetados e a quantidade de artigos que mencionaram 0

respectivo tipo de problema.

Tabela 4: Consolidado da extracéo dos dados dos artigos

TIPO DE
PROBLEMA DADOS A(IDQTF?GDOES ARTIGOS
AFETADO
(AUBRY; RALEY; MCKELVEY, 2017b;
CUGLER et al., 2013; GOMES et al.,
Localizaco Biodiversidade 2018c; HEFLEY et al., 2014; HEFLEY;
1 imprecisa CS 9 BROST; HOOTEN,’2017; MALDONAI?O et
Climaticos al., 2015; RADOVIC et al., 2018; SIMOES;
PETERSON, 2018; VELASQUEZ-TIBATA;
GRAHAM; MUNCH, 2016)
(AUBRY; RALEY; MCKELVEY, 2017b;
Identificago Biodiversidade BIRD et al., 2014; CLARE et al., 2019;
2 Incorreta cs 8 CUGLER et al., 2013; DORAZIO, 2014;
GOMES et al., 2018c; KOSMALA et al.,
2016; MALDONADO et al., 2015)
(BIRD et al., 2014; DORAZIO, 2014, FEI;
Biodiversidade YU, 2016b; HEFLEY; BROST; HOOTEN,
3 | Viés geografico | CS 7 2017; KELLING et al., 2015a; PARK;
Climaticos DAVIS, 2017; ROBINSON; RUIZ-
GUTIERREZ; FINK, 2018)
(KELLING et al., 2015a; KOSMALA et al.,
4 Habilidade do cs 6 2016; LEWANDOWSKI; SPECHT, 2015b;
observador LIN et al., 2015; RATNIEKS et al., 2016;
YU; WONG,; KELLING, 2014)
Incompleto ou Biodiversidade (CUGLER et al., 2013; FEI; YU, 2016b;
5 faltante CS 4 GOMES et al., 2018c; SERRA-DIAZ et al.,
Climéticos 2017)
Viés de (LEWANDOWSKI; SPECHT, 2015b;
6 detecgio CS 3 PARK; DAVIS, 2017; ROBINSON; RUIZ-
GUTIERREZ; FINK, 2018)
- (KELLING et al., 2015a; KOSMALA et al.,
7 | Viestemporal | CS 3 2016; PARK; DAVIS, 2017)
Viés de o _ (AUBRY;,RALEY; MCKELVEY, 2017b;
8 amostragem Biodiversidade 3 RADOVIC et al., 2018; ROBINSON; RUIZ-
GUTIERREZ; FINK, 2018)
Resolucio Biodiversidade (BEDIA; HERRERA,; GUTIERREZ, 2013;
9 espacial Climaticos 3 GRAHAM; HAINES-YOUNG; FIELD, 2015;
PARK; DAVIS, 2017)
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Biodiversidade

(CUGLER et al., 2013; SERRA-DIAZ et al.,

10 | Registros cs 2 2017)
Duplicados S
Climaticos
Biodiversidade (BIRD et al., 2014; LEWANDOWSKI;
11 | Temporalidade | CS 2 SPECHT, 2015b)
Climaticos
Limites (CUGLER et al., 2013)
12 | esperados Climaticos 1
excedidos
13 | Erro posicional Biodiversidade 1 (ZHANG et al., 2018)
14 IncgNrteza de Climaticos 1 (STOKLOSA et al., 2015)
regiao
15 Reg|aAo d_e Biodiversidade 1 (SERRA-DIAZ et al., 2017)
ocorréncia

Fonte: préprio autor (2023).

O processo modelagem de distribuicdo de espécies é apoiado por algoritmos

que analisam os padrées de ocorréncia de espécies em funcdo das condicbes

ambientais da regido de interesse. Para o levantamento das principais técnicas

utilizadas para modelagem de distribuicdo de espécies, 21 artigos foram analisados.

A Figura 01 apresenta os resultados consolidados.

Figura 1: Algoritmos utilizados em MDEs
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Ao longo do tempo, novos algoritmos foram sendo incorporados pela area de

ecologia para trabalhar com dados de diferentes tipos e caracteristicas para descrever
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padrdes de distribuicdo de espécies (BOOTH et al., 2014b; BUSBY, 1991; GUISAN;
EDWARDS; HASTIE, [s.d.]; PHILLIPS; ANDERSON; SCHAPIRE, 2006). Em MDEs
os algoritmos utilizados sdo, em geral, extensdes de técnicas estatisticas mais
tradicionais, como meétodos lineares, e algoritmos de machine learning
supervisionados (MLS).

O Maxent foi o algoritmo mais utilizado pelos trabalhos analisados, ocorrendo
em 11 (52.38%) artigos, seguidos por RF e GLM, empregados em 6 (28.57%)
trabalhos. Maxent é o algoritmo mais popular em MDEs, o que pode ser explicado

pelos seguintes motivos:

e possibilidade de trabalhar com dados somente de presencas;

e em geral apresenta melhor acuracia preditiva do que outros modelos, sendo
utiizado como parametro de comparagdo para outros algoritmos
implementados (GUISANDE et al., 2017)

e robustez ao problema de qualidade de geolocalizacdo imprecisa que pode
afetar dados de ocorréncia de espécies (GRAHAM et al., 2008).

RF é um algoritmo de MLS conhecido por ter um excelente desempenho em
previsdes ecoldgicas (Ml et al.,, 2017). E o GLM, um modelo linear, € usado para
estimar uma resposta ecoldgica como uma combinacao linear de variaveis preditoras

independentes.

3.3 Conclusao da REL

A REL permitiu realizar o levantamento dos problemas de qualidade que sao
preocupacao da comunidade cientifica. Assim, a localizacdo imprecisa, a identificacéo
incorreta e o viés geografico sdo os principais erros presentes em dados de ocorréncia
de espécies e que tem potencial de impactar negativamente os resultados dos MDEs.
Do ponto de vista de criacdo dos modelos, diferentes algoritmos sao empregados.
Algoritmos de aprendizado de maquina como o Maxent e RF estéo entre as principais
técnicas utilizadas. No entanto, métodos lineares tradicionais, como o GLM, ainda
encontram muitas possibilidades de aplicagdo. Outros algoritmos como redes neurais
e maquinas de vetores de suporte, que sdo empregados em outras areas de

aplicacdo, em MDEs acabam ndo sendo amplamente utilizados, em virtude da
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complexidade dos modelos e por ainda ndo superarem a capacidade preditiva dos
meétodos tradicionais (CARVALHO et al., 2017; REISS et al., 2011).
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4 PROCESSO DE CRIACAO DE MDEs PARA EXPERIMENTO

Neste capitulo, descreve-se a abordagem experimental que foi empregada para
verificar como diferentes niveis de problemas de qualidade dos dados afetam os
MDEs.

No processo padréo de criacdo dos MDEs os dados de ocorréncia de espécies
sao geograficamente vinculados a informac¢des ambientais. Essa vinculagéo alimenta
algoritmos de modelagem e as regras e o0s coeficientes computados sao utilizados
para gerar mapas de distribuicdo continua que podem mostrar, por exemplo, a
probabilidade relativa de ocorréncia de uma determinada espécie na regido de estudo.
O fluxo apresentado na Figura 4 apresenta uma adaptacédo do processo padréo de
criagdo de MDEs para o contexto deste trabalho. Neste fluxo, adicionou-se as etapas
de geracdo das bases de controle e bases de erros que sdo amostradas para a
obtencéo dos dados de entrada dos modelos para analise dos impactos da qualidade.

Os detalhes das etapas do fluxo apresentado sdo descritos nos tépicos a seguir.

Figura 2: Fluxo do processo de criagdo de MDEs
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4.1 Dados de Ocorréncia

Para o experimento, dados de ocorréncia de espécies foram criados baseados
na geracao de uma espécie virtual. De acordo com (GRIMMETT; WHITSED; HORTA,
2021), essa estratégia tem sido utilizada em ecologia para testar varios aspectos do
processo de modelagem de distribuicdo de espécies, como testagem de novos
métodos de modelagem (QIAO; SOBERON; PETERSON, 2015)e avaliacdo dos
efeitos das caracteristicas dos dados (LIU; NEWELL; WHITE, 2019). Normalmente,
as distribuicbes de espécies virtuais sdo simuladas a partir de variaveis ambientais
qgue formam funcdes de resposta cuja combinacdo definem o nicho ecoldgico da
espécie simulada. Mas ainda ha algumas lacunas nessa estratégia. (GRIMMETT;
WHITSED; HORTA, 2021) apontaram a ndo consideracao de processos enddgenos
como dispersdo e dinamica populacional na geracdo de espécies Vvirtuais.
(MEYNARD; LEROY; KAPLAN, 2019) concluiram que ainda ndo ha substituto a altura
de dados reais de presenca e auséncia de qualidade. Porém, segundo (BARBET-
MASSIN et al.,, 2012), os dados de presenca sdo abundantes, mas os dados de
auséncia sao dificeis de obter e muitas vezes ndo sado confiaveis devido ao esforco

ou recursos insuficientes para a coleta extensiva dos dados.

Portanto, as espécies do experimento deste trabalho foram criadas a partir de
ocorréncias de espécies reais, sendo os pontos de ocorréncias e auséncias gerados
a partir do comportamento identificado dessas espécies reais. Essa estratégia permitiu
obter dados de presenca e auséncia que podem ser testados em algoritmos que
exigem esses tipos de dados como o GLM. Além disso, com uma espécie virtual
gerada a partir de espécies reais, foi possivel garantir que a quantidade de pontos de
ocorréncia nao fosse um impeditivo para a utilizacdo de algoritmos especificos que
necessitam de mais pontos de dados para convergir a funcdo de mapeamento da
distribuicdo, como as redes neurais (ALWOSHEEL; VAN CRANENBURGH,;
CHORUS, 2018; BENKENDORF; HAWKINS, 2020); e nem que tivessem influéncia
negativa na capacidade preditiva dos modelos, que ja foi consensuado na literatura
(BEAN; STAFFORD; BRASHARES, 2012; LIU; NEWELL; WHITE, 2019; PERRY;
DICKSON, 2018; SHIROYAMA; WANG; YOSHIMURA, 2020; WISZ et al., 2008).

Assim, seriam necessarios menos 10 mil pontos de dados gerados, para simular tanto
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0s pontos de ocorréncia como os de auséncias, como indicado por (BARBET-MASSIN
et al., 2012) e (FOURCADE et al., 2014).

O procedimento para a criacdo das espécies virtuais segue as seguintes etapas:

A. Escolha das espécies de interesse: dados reais de ocorréncia obtidos em um
repositério de dados.

B. Aquisicdo de dados ambientais: obtencédo dos dados climaticos e topograficos
da regido de ocorréncia das espécies definidas.

C. Criacdo do modelo de distribuicdo: utilizando os dados de ocorréncia
juntamente com os dados ambientais, os MDEs sao criados e ajustados
empregando os algoritmos RF, GLM e Maxent. Estes foram escolhidos com
base no resultado da REL.

D. Geracao de espécie virtual: os modelos criados na etapa anterior séo utilizados
para gerar pontos de ocorréncia e auséncia baseados na combinacdo das

probabilidades de ocorréncia dos algoritmos utilizados.

As distribuicdes de probabilidade resultantes da etapa de criagdo do modelo de
distribuicdo sdo transformadas em dados de auséncia-presenca, que representam a
“verdadeira” distribuicdo da espécie virtual. De acordo com (FERNANDES;
SCHERRER; GUISAN, 2019a), essa abordagem metodolégica garante que a espécie
virtual apresente respostas realistas com relagdo ao padréo de distribuicdo na regido
de estudo. Assim, a partir do comportamento identificado em uma espécie real, gera-
se um n namero de novas ocorréncias projetadas sobre um espaco geogréafico mais
amplo. No cenério de simulacdo deste trabalho, este espaco geografico sera toda a
extensdo do continente ou area continental predominante da espécie real de
interesse, garantindo que a espécie virtual represente a totalidade da distribuicdo
possivel da espécie de interesse.

A escolha das espécies de interesse da-se também pela amplitude do nicho
ecoldgico da espécie. Segundo (GABOR et al., 2020), ha uma ligac&o entre erros de
localizagéo e a largura do nicho ecolégico com o desempenho de MDEs. (CONNOR
et al., 2018; TESSAROLO et al., 2021) também identificaram que diversas

caracteristicas ecoldgicas e tipos de distribuicbes geograficas das espécies como a
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amplitude de nicho, podem afetar os resultados de MDEs. Por isso, espécies com

nichos ecoldgicos amplos e restritos de diferentes paises foram selecionadas.

4.2 Dados Ambientais

O repositorio de dados do WorldClim (www.worldclim.org) foi utilizado como
uma das fontes para os dados ambientais. Essa base fornece uma interpolacdo de
um conjunto de 19 variaveis climaticas em quatro niveis de granularidade com uma
resolucéo espacial de até 1 km? (FICK; HIIMANS, 2017). As variaveis de temperatura
e precipitacdo e suas variacOes representam condicdes climaticas responsaveis pela
maior parte da variacao espacial na estimativa da probabilidade de ocorréncia de uma
espécie terrestre (BOUCHER-LALONDE; MORIN; CURRIE, 2012). Ademais, dada a
disponibilidade de acesso via repositério do WorldClim, a variavel topogréfica de
elevacao também foi incluida na simulacdo. Além do repositério do WorldClim, o
conjunto de dados globais de indicadores bioclimaticos CMCC-BioClimind também foi
utilizado. Este novo conjunto de dados complementa a disponibilidade de informacdes
bioclimaticas com 35 indicadores com resolucdo de 30 segundos, tendo aplicabilidade
em estudos ecoldgicos e ambientais em larga escala (NOCE; CAPORASO; SANTINI,
2020).

4.3 Matriz de Dados e Base de Controle

Nesta etapa, é realizada o georreferenciamento dos pontos de ocorréncia
originais das espécies selecionadas com as variaveis ambientais locais. Com a
construcdo dessa matriz, trés diferentes modelos de classificacéo sdo criados. Pontos
de cortes sdo definidos para os modelos de cada um dos algoritmos para indicar o
limite a partir do qual considera-se uma ocorréncia. Para os resultados de ocorréncias,
aplica-se a predicdo de cada modelo para todo o conjunto de dados ambientais
disponivel. Considera-se como pontos de ocorréncia validos, as coordenadas para as
quais os trés modelos indicaram ocorréncias, para todos 0s pontos que nao obedecem

a essa condicao, considera-se como ponto de auséncia.
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A unificacdo dos pontos de presenca-auséncia com os dados ambientais resulta
em uma base de dados de controle, que sera utilizada como referéncia da distribuicao
real da espécie virtual. Essa base de controle contém o que se classifica como base
de distribuicao, simulando uma  base levantada a  partir do
monitoramento/escaneamento intensivo/extensivo e completo de todo o espaco

geografico possivel.

4.4 Base de Erros

A construcao da base de erros € a etapa fundamental do experimento. Nessa
base sado inseridos diferentes gradientes de problemas de qualidade para posterior
avaliacao dos impactos. Trés tipos de erros sdo considerados neste trabalho: erros de

localizacao, erros de identificacdo e viés geogréfico, conforme resultado da REL.

A base de erros é construida a partir da base de controle. Cada um dos pontos
de ocorréncia e auséncia sao tratados dentro das especificidades requeridas para

cada tipo de erro que se pretende simular, como detalhado a seguir.

4.4.1 Erro de localizacéo

A partir da posicéo geografica do ponto de ocorréncia, sorteia-se aleatoriamente
se a insercdo do erro sera efetuada na coordenada da latitude, longitude ou em
ambas. Em seguida, mais um sorteio é realizado para definir o sentido da modificacao.
Se o erro tiver que ser inserido na coordenada da latitude em sentido positivo, indica
uma movimentac&o do ponto de ocorréncia para o Norte, caso contrario, o ponto deve
ser movido em sentido negativo para o Sul. No caso da longitude, se o sentido de
modificacao for positivo, move-se o ponto de ocorréncia ao longo do meridiano para o
Leste, caso contrario, o ponto deve ser movido a Oeste. Se a insergéo do erro for
efetuada simultaneamente nas duas coordenadas, é sorteado aleatoriamente uma
direcdo de modificacdo para cada uma delas individualmente. Latitude positiva e
longitude positiva move-se o ponto a Nordeste, latitude positiva e longitude negativa

move-se 0 ponto a Noroeste, latitude negativa e longitude positiva move-se o ponto a



48

Sudeste, e, finalmente, latitude negativa e longitude negativa move-se o ponto a

Sudoeste.

4.4.2 Erro de identificacao

Para simular os erros de identificagdo duas abordagens podem ser empregadas.
A primeira adota elementos da abordagem de ecologista virtual proposta por (ZURELL
et al., 2010), na qual, “0 modelo ecoldgico virtual representa uma espécie e/ou
ecossistema virtual e inclui processos-chave do sistema ecoldgico relevantes para a
questao em estudo”. Assim, o0 modelo ecoldgico virtual pode compreender uma unica
ou multiplas espécies, com 0 nicho ecolégico em escala ampla ou restrita, e ser
orientado por fatores abidticos. Essa estratégia possibilitou a criacdo de diversos
pacotes de software dedicados a simulacéo de espécies virtuais, como (DUAN et al.,
2015; LEROQY et al., 2016; QIAO et al., 2016). Nessa estratégia, é possivel gerar
espécies virtuais por meio de varias relacdes espécie-ambiente. Uma das abordagens
disponiveis em (LERQY, 2018), por exemplo, permite gerar uma espécie virtual a partir
da definicdo das funcbes de resposta a cada uma das variaveis ambientais. Essas
respostas sdo combinadas para calcular a adequac&o ambiental da espécie virtual. E
possivel combinar fungBes aditivas ou multiplicativas de resposta para calcular a
adequacdo ambiental e simular uma nova espécie que tenha uma amplitude de

ocorréncia mais ampla ou mais restrita que a espécie de interesse.

No entanto, para a simulacéo pretendida neste trabalho, essa abordagem é
inadequada porque pode-se rapidamente atingir um problema inextricavel de
requisitos ambientais irreais devido ao niumero de variaveis climaticas inicialmente
consideradas (55 no total). Como exemplificado por (LEROY, 2018), gerar uma
espécie simulada que depende de 5 varidveis de temperatura, 3 variaveis de
precipitacdo e 2 variaveis de uso da terra torna quase impossivel saber se suas
funcBes de resposta sdo realistas em relacdo as condi¢bes ambientais. Portanto, a
percepc¢éao da degradacao do modelo pela presenca ou intensidade desse tipo de erro,
ficaria comprometida, dada a grande quantidade de variaveis influenciando

simultaneamente os resultados.
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Assim, para erros de identificacdo, a estratégia escolhida foi a abordagem de
(FERNANDES; SCHERRER; GUISAN, 2019b), na qual ao invés de se trabalhar sobre
as fungbes de resposta para cada uma das variaveis ambientais no nicho ecologico
da espécie, pode-se atuar somente sobre 0os pontos de ocorréncia, parametrizando
uma espécie cujo nicho de ocorréncia seja mais amplo ou restrito que a da espécie
de interesse. Dessa forma, o erro pode ser adicionado (i) apenas as presencas,
criando falsos negativos, alterando presencas para auséncias, ou (i) apenas para
auséncias, criando falsos positivos, alterando auséncias para presencgas. Isso resulta
na amplificacdo ou restricdo do nicho ecoldgico que impacta na mesma propor¢ao em

todas as variaveis climaticas simultaneamente.

4.4.3 Viés Geografico

A simulacgédo do tipo de erro com viés geografico requer a selecao de uma regiao
geografica restrita a partir da qual a amostra de treinamento é extraida. Este erro é
realizado selecionando aleatoriamente um ponto de ocorréncia e simulando um
poligono de distribuicdo cuja amplitude € uma fracé@o variavel dos limites de alcance

de distribuicao da espécie virtual.

4.5 Amostragem

Na etapa de amostragem séo construidas bases de treinamento (extraidas da
base de controle e da base de erros) para os algoritmos de modelagem. Cada amostra
reflete um cenario diferente com relagéo ao tipo, intensidade e proporcdo dos erros.
As possibilidades de construc¢des de cenarios de simulagdes sdo diferentes em virtude

da natureza do erro.

Para erros da localizagdo, a partir de um ponto de ocorréncia da base de
controle, é possivel variar a intensidade do erro. No experimento realizado, as
intensidades de erro utilizadas foram: 250 metros, 500 metros, 1 quildmetro, 5
quildmetros, 10 quildmetros, 15 quilébmetros, 50 quildmetros e 100 quilémetros. A
Figura 03 apresenta em azul o ponto de ocorréncia de referéncia na base de controle,

0S pontos rosa e amarelo representam os erros de 250 e 500 metros, enquanto 0s
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pontos lilas, verde e vermelho represente as intensidades de erro de 5,15 e 50

quildmetros, respectivamente.

Figura 3: Representagéo do erro de localizag&o
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Para erro de identificacdo da espécie, considera-se apenas dois cenarios, um
com “espécie contaminante” com nicho ecolégico mais amplo e outra com nicho mais

restrito como ilustrado na Figura 04.
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Figura 4: Erro de identificacdo da espécie
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Para o erro de viés geografico, as amostras foram construidas de forma a
apresentar o erro baseado na cobertura geografica. As amostras foram integralmente
extraidas de poligonos que representam uma fracdo da amplitude geografica maxima
possivel da espécie de interesse. Assim, poligonos que representam 2%, 5%, 10%,
15%, 20%, 30% e 40% da extensdo maxima do territério de distribuicdo foram
utilizados para obter as amostras. A Figura 05 exemplifica os erros considerando os
poligonos de 5%, 20% e 40%.
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Figura 5: Erro de viés geogréfico
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Para os erros de localizacdo, com as 8 intensidades de erro (250 e 500 metros,
e 5, 10, 15, 50 e 100 km), e os erros de identificacdo com dois cenarios apenas, nicho
amplo e restrito, foram geradas amostras com gradientes de erros de 2%, 5%, 10%,
15%, 20%, 30% e 40%, o complemento da amostra foi obtido da base de controle da
espécie de interesse. Dessa forma, um percentual da amostra € extraido da base de
controle e outro da base de erro, representando a contaminagdo da amostra pelos
problemas de qualidade. Para cada combinacéo possivel de analise (cenario de erro),
30 amostras de 5000 registros cada foram construidas. Por exemplo, para o erro de
localizacdo de 250 metros de uma espécie de interesse com uma proporcao de erro
de 20%, cada uma das 30 amostras contém 1000 registros da base de erro de
localizacdo de 250 metros e 4000 registros da base de controle da espécie de
interesse em questdo. As 30 amostras sdo necessarias para que haja representacdo
diversa em cada cenario de erro cujas amostras sdo obtidas amostrando

aleatoriamente as bases de erros e controle.

As 8 intensidades de erros de localizagdo foram amostradas em 7 proporgoes
de erro, totalizando 56 cenarios de teste. As amostras do erro de identificacdo, que
contemplam nichos amplos e restritos também sao geradas com gradientes de 2%,
5%, 10%, 15%, 20%, 30% e 40%, assim, 14 cenarios de testes foram gerados para

este tipo de erro. Para erro de viés geografico ndo ha gradientes de erros dado que
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cada amostra é obtida integralmente de dentro do poligono que representa um
percentual de cobertura do espaco geografico, desta forma, mais 7 cenarios de teste
foram gerados, representando percentuais de 2%, 5%, 10%, 15%, 20%, 30% e 40%
de cobertura do espaco geogréfico total. Isso totaliza 77 cenarios de teste e 2.310

amostras geradas, 30 de cada cenario, para cada espécie de interesse.

Além das amostras de treinamento construidas a partir da composicao das
bases de erro e de controle, mais 30 amostras de dados foram obtidas exclusivamente
da base de controle para treinar modelos de controle, o que permite comparar os
desempenhos e resultados dos modelos gerados com dados ideais e aqueles

treinados com dados “contaminados”.

4.6 Modelagem e Validacao

Para a etapa de criacdo dos modelos, cinco algoritmos foram empregados.
Os trés mais tradicionais em MDEs, GLM, RF e Maxent, como apontado pela REL,
foram incluidos. O quarto algoritmo foi o de redes neurais. Embora este ndo seja
amplamente utilizado em MDEs, com o sucesso desse algoritmo em outras areas
como no setor financeiro (RYLL; SEIDENS, [s.d.]), previsdo do tempo (SUBHAJINI,
2018) e saude (SHAHID; RAPPON; BERTA, 2019), resolveu-se investigar seus
resultados, quando dados com problemas de qualidade sdo empregados. E como
novas técnicas estdo continuamente sendo introduzidas no campo de estudos de
distribuicdo de espécies, o quinto algoritmo selecionado foi o XGBoost (Extreme
Gradient Boosting) proposto em 2016 por (CHEN; GUESTRIN, 2016). Esse € um
algoritmo relativamente novo que é uma evolugéo do algoritmo de arvores de decisao
impulsionadas. Nos ultimos dois anos, comegou a ser adotado em MDEs, como nos
trabalhos de (ALDOSSARI; HUSMEIER; MATTHIOPOULOS, 2022; LEROY, 2022;
VALAVI et al., 2022), e vem apresentando bom desempenho, superando em alguns
casos modelos criados por algoritmos bem estabelecidos como o Maxent (CAl et al.,
2022; EFFROSYNIDIS et al., 2020; FENG et al., 2021; ZHAO et al., 2022). Para a
implementagéo dos modelos GLM, RF, redes neurais e Maxent, utilizou-se os pacotes
dismo e biomod da linguagem R. Os modelos de XGBoost foram implementados com

0 pacote Caret.
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Para a analise dos resultados, em virtude do grande niumero de cenarios de
teste, fez-se a consolidacédo das médias dos resultados de cada métrica de validagcéo
da secdo 2.7. Além das métricas da sec¢do 2.7, adicionamos também duas métricas
de validacao propostas por (WUNDERLICH et al., 2019) para o contexto de MDEs,
Odds Ratio Skill Score (ORSS) e Symmetric Extremal Dependence Index (SEDI). Os
autores propuseram essas meétricas em substituicdo a métrica de TSS porque, de
acordo com eles, se 0 numero total de registros previstos indicados na matriz de
confusdo exceder 30.000 pontos, a métrica TSS converge para a métrica de
sensibilidade, sendo fortemente enviesado para auséncias "verdadeiras",

comprometendo a avaliacdo dos modelos.

Para cada amostra de cada cenario de teste, os 5 algoritmos foram utilizados
para gerar os modelos, e para cada modelo foi aplicado a totalidade da base de
controle da respectiva espécie de interesse para indicar a capacidade de
generalizacdo dos modelos gerados a partir de uma base de treinamento com a
qualidade de dados comprometida. Para cada previsdo, as métricas de validacao
foram calculadas e posteriormente consolidadas em resultados médios para anélise e
comparacao com os resultados obtidos a partir dos modelos de controle. Construcéo

da base de controle para cada espécie virtual

4.7 Caracterizacdo dos dados de ocorréncia

Os dados de ocorréncia foram coletados no repositério de dados do Gbif. Para
a selecéo das espécies de interesse, primeiramente definiu-se trés regides de estudo
com caracteristicas climaticas distintas. As regides foram: América do Sul, América
do Norte e Eurasia. Essa diferenciacédo de regides foi feita para ponderar o aspecto
climatico regional com os problemas de qualidade. Outro ponto de analise
considerado foi a amplitude do nicho ecoldgico da espécie de interesse. Por isso, para
cada regido de estudo foram coletados dados de uma espécie generalista de nicho
ecologico amplo e de uma espécie especifica de nicho restrito. A cobertura temporal
dos dados de ocorréncia foi de janeiro de 2010 a agosto de 2020. A Tabela 05 detalha

a espécie alvo de cada nicho ecoldgico em cada uma das regifes do estudo.



Tabela 5: Espécies de interesse e suas caracteristicas
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Referéncia Tamanho
. Area/Pais L Nome Nicho da
Regido ' Especie S -
predominante cientifico ecologico | amostra
original
Andorinha América | América do Sul | Andorinha- | Notiochelidon | Amplo 33.435
do Sul azul-e- cyanoleuca
branca
Capivara Ameérica | Brasil Capivara Hydrochoerus | Restrito 1.038
do Sul hydrochaeris
Pardo América | Estados Unidos | Lince-pardo | Lynx rufus Amplo 6.460
do Norte
Canada América | Canada Lince-do- Lynx Restrito 223
do Norte canada canadensis
Euro Eurasia | Europa/Sibéria | Lince- Lynx lynx Amplo 15.536
euroasiatico
Pirineus Eurasia | Montanhas Camurca- Rupicapra Restrito 2.592
Cantabricas dos- pyrenaica
pirenéus

A Figura 06, apresenta um mapa com 0S pontos de ocorréncia originais

projetados sobre o espaco geografico.

Figura 6: Mapa de com pontos de ocorréncia das espécies

nome_especie ®andorinha @canada ®capivara ® euro @ pardo ®pireneus
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4.8 Caracterizacdo dos dados ambientais

20 variaveis ambientais, com cobertura histérica de 1970 e 2000, foram
capturadas no repositério do WorldClim com resolucdo de 30 segundos. A base de
dados do CMCC-BioClimind (NOCE; CAPORASO; SANTINI, 2020) disponibiliza 35
indicadores biocliméaticos, no entanto, capturou-se somente 16 variaveis
complementares as variaveis ja disponibilizadas pelo WorldClim. Essas variaveis
complementares cobrem o periodo historico de 1960 a 1999. Diversas variaveis
ambientais do CMCC-BioClimind sdo fortemente correlacionadas as variaveis do
WorldClim, por isso optou-se por capturar somente o complemento aguelas ja obtidas.
A matriz de cada uma das variaveis climéticas, na resolucdo de 30 segundos, que
equivale a aproximadamente 1 km?, apresenta dimensdo de 21.600 x 43.200,
totalizando 933.120.000 pontos de dados. O detalhamento e definigdo de cada uma
das variaveis utilizadas estdo em (FICK; HIJMANS, 2017; NOCE; CAPORASO;
SANTINI, 2019). Para a geracao da base de controle as variaveis obtidas foram as

seguintes:

e BIO1 = Temperatura Média Anual

e BIO2 = Range Diurno Médio

e BIO3 = Isotermalidade

e BIO4 = Sazonalidade da Temperatura

e BIO5 = Temperatura méxima do més mais quente

e BIO6 = Temperatura minima do més mais frio

e BIO7 = Faixa anual de temperatura

e BIO8 = Temperatura média do trimestre mais umido
e BIO9 = Temperatura média do trimestre mais seco
e BIO10 = Temperatura Média do trimestre mais quente
e BIO11 = Temperatura média do trimestre mais frio

e BIO12 = Precipitagao anual

e BIO13 = Precipitagdo do més mais umido

e BIO14 = Precipitacdo do més mais seco

e BIO15 = Sazonalidade de precipitacao

e BIO16 = Precipitacéo do trimestre mais umido
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e BIO17 = Precipitagéo do trimestre mais seco

e BIO18 = Precipitacdo do quarto mais quente

e BIO19 = Precipitagéo do trimestre mais frio

e ELEV =Elevacéo

e BIO20 = Quociente de Ellenberg

e BIO21 = Temperatura positiva anual

e BIO22 = Soma da temperatura anual

e BIlO23 = indice ombrotérmico

e BIO24 = Precipitagéo positiva anual

e BIO25 = indice de frio Kira modificado

e BIlO26 = indice de calor Kira modificado

e BI027 = indice de continentalidade simplificado

e BIO28 = Temperatura média do més mais quente
e BIO29 = Temperatura média do més mais frio

e BIO30 = Temperatura média do més mais seco

e BIO31 = Temperatura média do més mais chuvoso
e BIO32 = indice de termicidade modificado

e BIO33 = indice ombrotérmico do verdo e do més anterior
e BIO34 = Evapotranspiragao Potencial Hargreaves

e BIO35 = Evapotranspiracdo Potencial Thornthwaite

4.9 Construcao da base de controle

A matriz de dados de cada uma das espécies de interesse (Tabela 05) foi
construida considerando as informacdes climaticas dos pontos geogréficos de
ocorréncia das espécies. Esse processo inicia-se com a selecéo dos dados de latitude
e longitude de ocorréncia das espécies, a partir disso busca-se, dentro do raster
(forma de representacdo matricial de células de um sistema de informacgéo geografica)
(HIIMANS et al., 2022) de cada variavel bioclimatica as informacdes ambientais
daquela posicéo geografica. A obtencdo dessas informagdes ambientais é realizada

por meio de interpolacdo bilinear. Além dos pontos de ocorréncia das espécies,
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obtém-se também todas as coordenadas e informac¢des ambientais disponiveis dentro
do raster de cada variavel ambiental. Consolida-se entdo um dataframe, que séo
objetos de dados genéricos da linguagem R, usados para armazenar dados tabulares.
A consolidacdo desse dataframe da-se pela conjun¢éo das coordenadas geograficas
dos pontos de ocorréncia com seus respectivos dados ambientais, além de todas as
coordenadas e informacdes ambientais restantes do raster. Nessa etapa de
consolidagéo, as variaveis BlIO23, BIO24, BIO25 e BIO26 foram excluidas porque a

extracao das informacdes resultou em muitos valores vazios.

Com a matriz de dados consolidada, inicia-se o pré-tratamento dos dados
para garantir que a base de controle seja gerada obedecendo as condicfes de
(MATEO; FELICISIMO; MUNOZ, 2011). Nesta etapa faz-se a selecéo de atributos. O
melhor subconjunto de atributos € o que permite, ao mesmo tempo, reduzir a
dimensionalidade dos atributos e contribuir para a construcdo de modelos mais
simples e compreensiveis, melhorando o desempenho de mineracéo de dados (LI et
al., 2017). Além disso, essa etapa é importante para proteger os modelos do
sobreajuste que pode ocorrer quando os modelos sao treinados com muitos atributos
(TUV; BORISOV; TORKKOLA, 2006).

Para a selecéo de atributos, empregou-se algumas técnicas tradicionalmente

utilizadas:

e DALEX: técnica que oferece um procedimento independente de um modelo
previamente treinado para calcular a importancia do atributo (LAW BIECEK,
2018) (LAW BIECEK, 2018).

e RFE: € um tipo de selecdo de atributos, cujo objetivo principal é reduzir a
dimensdo dos dados escolhendo um subgrupo de varidveis com maior
capacidade de diferenciacédo (CHEN et al., 2018).

e Variable Importance: técnica utilizada para caracterizar o efeito geral dos
preditores sobre os modelos (LOH; ZHOU, 2021).

e Boruta: algoritmo de classificacao e selecéo de atributos baseado no algoritmo
de RF que ajuda a escolher os atributos mais importantes a partir da avaliacdo
da significancia estatistica de cada variavel (KURSA, 2020; KURSA;
JANKOWSKI; RUDNICKI, 2010).



59

A iniciativa de utilizar quatro técnicas distintas foi para encontrar, por meio de
combinacdo, dos 36 disponiveis, os melhores atributos para cada espécie de
interesse. Assim, cada técnica resultou em um ranking préprio de atributos, e os que
foram mais bem ranqueados na combinacdo das 4 técnicas foram selecionados.
Como o objetivo final era obter uma compreensdo ecologica sobre a dinamica de
distribuicdo de cada espécie de interesse, avancou-se para a selecédo de atributos a
fim de encontrar o menor conjunto possivel que mantivesse excelente capacidade de

explicacdo da distribuicdo da espécie de interesse.
As etapas de pré-processamento foram:

Analise de correlacdo dos atributos
Sorteio de amostras
Ranqueamento de atributos
Selecao final de atributos

Treinamento dos modelos

o a0k w NP

Geracgéao da base de controle

4.9.1 Analise de correlacdo dos atributos

Na primeira etapa do processamento foi realizada uma andlise de correlacéo
dos atributos. Essa analise foi realizada a partir de uma matriz de correlacédo que foi
utilizada para examinar a relacéo linear entre as varidveis ambientais. O coeficiente
de correlacdo pode variar em valor de -1 a +1, e quanto maior o valor absoluto do
coeficiente, mais forte é a relagéo entre as varidveis. Para este trabalho, definiu-se o
limiar de 0,75, assim, atributos com coeficiente de correlagcao absoluto acima deste
valor foram descartados. A analise para exclusao foi iniciada a partir das primeiras
variaveis, de acordo com a ordem apresentada na secao 4.8. Dessa forma, manteve-
se uma variavel em analise e eliminou-se todas as variaveis sequentes que
estivessem fortemente correlacionadas a esta. A Figura 07 apresenta a matriz de

correlacdo para a espécie de interesse andorinha.



Figura 7: Matriz de correlacdo de varidveis com nivel de significAncia de 0.01 - andorinha

0O MM o@OMoOoOoOoO0oO0OoO0OoOoOo0oO0oO0oOo@MmMMa@MMaMm Mmoo MoMmMoMmMMmMMMM
BIO1 1.00 0.820.91 0.92 0.83/ 0.91 0.95 0.830.83 0.73/0.78 0.75/ 0.81 0.83
BIO2 1.00 0.63
BIO3 |1.00-0.03 -0.78 0.53 0.59 -0.93 0.58
BlIO4 1.0 -0.63| 0.90 0.64 0.99 0.69
BIOS | 1.00 055 0.78) 0.64| 0.96 0.61 0.7 0.56( 0.56 0.70 0.57|0.56
BIO6 | 1.00-0.72| 0.76 0.87| 0.69 0.97 0.81/0.81-0.63| 0.57 0.88| 0.82 0.73| 0.83
BIO7 1.00 -0.64 0.91 -0.74/-0.59
BIO8 | 1.00 0.57| 0.86 0.84 0.80/0.80 0.74) 0.70| 0.60, 0.87| 0.78
BIO9 1.0 0.72 0.83 0.64/ 0.64 0.670.75 0.66
BIO10 |1.00 0.72 -0.74 0.70/0.70 0.80 0.59]0.71/ 0.70
BIO11 1.00 0.82 0.82/-0.63| 0.58| 0.89| 0.78| 0.7/ 0.83
BIO12 | 1.00 0.93 0.83 0.93 0.87 0.79/ 0.81
BIO13 1.00 0.61 0.99| 0.65/ 0.81 0.69

BIO14 1.00-0.63 0.61 0.99] 0.56| 0.76
BIO15 100 064
BIO16 | 1.00 0.65 0.83 0.66
BIO17 | 1.00 057/0.81
BIO18 | 1.00 0.53
BIO19 1.00
ELEV | 1.00 -0.59
BIO20 |1.00
BIO21 | 1.00 1.00 0.890.94/ 0.92 0.95 1.00
BIO22 1.00 0.89/ 0.94 0.92(0.95/1.00
BIO27 100  -0.69

BIO28 | 1.00 0.67 0.7/ 0.88  0.88

BIO29 |1.00 0.91 0.86 0.94

BIO30 |1.00 0.77|0.94

BIO31 | 1.00 0.04

BIO32 1.00

BIO33

0.87

1.00.

=0.62

0.56

0.69 0.74

0.65 0.71

0.62

0.67

0.77, 0.75

0.75 0.93

0.76/ 0.93

=0.61

0.84

0.81) 0.85

0.69 0.88

0.72 0.86

0.76 0.92

BIO34 1.00 0.69
BIO35 | 1.00

4.9.2 Sorteio de amostras
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Para cada espécie de interesse foram sorteadas 10 amostras de acordo com

0S seguintes critérios: (i) cada amostra deve conter em torno de 5.000 registros, se 0

namero de ocorréncias da espécie de interesse for maior que 2.500; caso contrario, a

amostra deve conter aproximadamente o dobro do nimero de ocorréncias disponivel,

(i) as amostras devem estar balanceadas, ou seja, 0 numero de ocorréncias e néao

ocorréncias devem ser similares. As amostras sao sorteadas a partir dos pontos de

ocorréncias e auséncias. O objetivo de construir 10 amostras de 5.000 registros e ndo

uma unica amostra contemplando a todos os pontos da amostra original foi para se
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aproximar a simulacdo ao cenario real de MDEs em que o numero de ocorréncias
normalmente disponivel € limitado (BRACKEN et al., 2022; LUAN et al., 2021; SHIREY
et al., 2019).

4.9.3 Ranqueamento de atributos

Com as 10 amostras de cada espécie de interesse, aplicou-se cada uma das 4
técnicas de selecdo de atributos, ou seja, cada técnica foi executada 10 vezes para
cada espécie de interesse. Em cada técnica, construiu-se uma tabela com os
resultados de cada amostra. Também se criou graficos consolidados para cada
técnica. As Figuras de 08 e 09 apresentam os resultados das amostras da espécie de

interesse andorinha aplicadas a cada técnica.
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Figura 8: Importancia de variaveis DALEX/RFE — andorinha
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Figura 9: Importancia de variaveis Variable importance/Boruta - andorinha
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Finalmente, os resultados das médias de cada técnica foram normalizados
para o intervalo de 0 a 1 e 0 somatorio das quatro técnicas foram consolidados em um
grafico com o ranking final para cada espécie de interesse. Os resultados finais de

cada espécie de interesse sdo apresentados nas Figuras 10, 11 e 12.



Figura 10: Ranking de varidveis capivara/andorinha
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Figura 11: Ranking de varidveis canada/pardo
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Figura 12: Ranking de variaveis euro/pireneus
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4.9.4 Selecéo final de atributos

Para a selecdo final dos atributos, ponderou-se o tempo computacional de
treinamento dos modelos, a melhoria no desempenho dos algoritmos e o risco de
sobreajuste, optando-se por manter somente os 8 que melhor explicaram a
distribuicéo das espécies de interesse. Ademais, em MDEs, em virtude da dificuldade
de obtencéo de dados ambientais na diversidade, localidade e resolucéo necessérias,
costuma-se trabalhar com um pequeno numero de atributos, como (GOMES et al.,
2018b) que trabalharam com 6 preditores e (GABOR et al., 2019) que utilizaram
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somente 3. Assim, as variaveis finais selecionadas para cada espécie de interesse

sao apresentadas na Tabela 06.

Tabela 6: Lista de variaveis selecionadas

Variaveis Variaveis Variaveis Variaveis Variaveis Variaveis
selecionadas | selecionadas | selecionadas | selecionadas | selecionadas | selecionadas
Capivara Andorinha Canada Pardo Euro Pirineus
1. bio2 1. bio5 1. bio3 1. bio34 1. bio34 1. bio27
2. bio4 2. bio28 2. bio34 2. bio3 2. bio4 2. elev
3. hiol4 3. bio2 3. bhio35 3. biol9 3. elev 3. bio34
4. biol2 4. bio7 4. bioll 4. bio3l 4. bio28 4. biold
5. elev 5. bio34 5. bio9 5. biol5 5. bio20 5. bio2
6. bio34 6. biols 6. bio2 6. bio20 6. bio3 6. bio33
7. biols 7. biol8 7. bio31 7. bio9 7. bio33 7. bio30
8. bio20 8. bio33 8. biolbs 8. elev 8. bio2 8. bio31

4.9.5 Modelagem de algoritmos

Na construcdo dos modelos, a partir da base integral da matriz de dados uma

amostra balanceada foi extraida e dividida em um grupo de treinamento e outro de

validac&o na proporcédo de 70-30 (70% de treinamento e 30% de validacdo). Neste

sorteio, para manter a proporcdo dos pontos de ocorréncia e ndo ocorréncia, as

classes de ocorréncia foram separadas para o sorteio da amostra, ou seja, da classe

de ocorréncia sorteou-se 70% para treinamento e 30% para validagao, e a classe de

nao ocorréncia seguiu 0 mesmo procedimento. Em seguida, a amostra de treinamento

foi utilizada para treinar o algoritmo de um modelo linear generalizado para

classificacdo binaria, um algoritmo de RF e um algoritmo Maxent.

4.9.6 Geracao da base de controle

Na geracdo da base de controle, a totalidade da matriz de dados de cada

espécies de interesse foi aplicada a cada um dos modelos, deste modo cada registro

da matriz de dados foi classificado como ocorréncia ou auséncia. Finalmente,

considera-se como ponto de ocorréncia valido aquele registro para o qual os trés
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algoritmos o indicaram como ocorréncia. Assim, a Tabela 07 apresenta o resultado

das bases de controle.

Tabela 7: Nimero de ocorréncias na base de controle gerada para cada espécie virtual

. Tamanho da amostra l\lum.ero de
Referéncia L ocorréncias na base | Aumento percentual
original
de controle

Andorinha 33.435 486.507 1.455%
Capivara 1.038 183.071 17.637%
Pardo 6.460 21.865 338%
Canada 223 113.220 50.771%
Euro 15.536 127.495 821%
Pirineus 2.592 31.985 1.234%

(BARBET-MASSIN et al., 2012) e (FOURCADE et al., 2014) indicam que pelo
menos 10 mil pontos de dados devem ser gerados, para simular tanto os pontos de

ocorréncia como os de pseudo-auséncias. Mais pontos de dados podem ser criados

porque alguns algoritmos necessitam de mais dados para convergir a funcdo de

mapeamento da distribuicdo. Mas conforme apresentado na Tabela 07, o nUmero de

ocorréncias superou em pelo menos 219% esse niumero minimo recomendado pelos

autores.

A Figura 13 apresenta a projecdo de uma amostra da base de controle de

cada espécie de interesse sobre o espaco geografico predominante da espécie.



Figura 13: Projecéo das ocorréncias das bases de controle
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5 ANALISE DOS RESULTADOS

Os problemas de QD em MDEs avaliados foram: erros de localizagéo,
identificacdo e viés geografico conforme j& discutido. Para avaliar o impacto causado
nos MDEs por tais problemas de QD, primeiro considerou-se os modelos de controle,
gerados com dados sem “contaminagao”, avaliando se, em média, realmente geram
resultados mais consistentes se comparado aos modelos gerados a partir de dados
com problemas de qualidade. Para essa comparacgéo, utilizou-se duas métricas de
validacdo: AUC e F1 Score. Embora todas as métricas descritas da se¢ao 2.7 possam
ser empregadas na avaliacao dos resultados dos modelos, optou-se por AUC porque
¢ uma métrica amplamente utilizada em MDEs (JIMENEZ; SOBERON, 2020),
enquanto F1 Score é uma média harmbénica que congrega as métricas de precisao e
sensibilidade. A acuracia, embora seja uma métrica importante por descrever o
namero de previsdes corretas sobre todas as previsdes, em um cenario que o nimero
de classes negativas (auséncia) é significativamente maior que de positivas
(ocorréncias), a acuracia pode mascarar deficiéncias dos modelos em prever a classe

de interesse.

A Figura 14 apresenta um boxplot, que é uma representacao grafica de quartis
e permite visualizar a simetria e distor¢cao dos dados. A figura representa o mais amplo
nivel de abstracdo dos resultados, permitindo a comparacao dos resultados para os

modelos de controle e os modelos afetados por problemas de QD.
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Figura 14: Boxplot das métricas AUC e F1 para modelos de controle e de erro
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A Figura 14 mostra que os modelos criados a partir de dados com problemas
de QD apresentam resultados com muitos outliers, enquanto os modelos de controle
geram meétricas mais consistentes. A AUC apresenta uma variabilidade menor nos
resultados se comparado ao F1 Score. Para verificar se existe diferenga
estatisticamente significativa entre as duas amostras de resultados, controle e erro,
aplicou-se o teste ndo paramétrico de Mann-Whitney. O teste de Mann-Whitney é
indicado para comparacdo de dois grupos ndo pareados para se verificar se
pertencem ou ndo a mesma populacdo (NACHAR, 2008). O intuito era utilizar o teste
t ndo pareado, no entanto as amostras nao atendiam ao pressuposto de normalidade

da distribuicdo, nem o de igualdade das variancias como mostrado na Figura 15.
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Figura 15: Grafico de densidade com analise de normalidade e igualdade das variancias
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Na Figura 15, o grafico de densidade do F1 score indica uma assimetria
negativa e o grafico Q-Q (permite comparar duas distribuicdes de probabilidade e
descobrir o tipo de distribuicdo de uma variavel) apresentou um comportamento néo
normal da distribuicdo. A andlise grafica d& forte indicativos de que as distribuicées
nao sao gaussianas. O resultado da execucéo do teste de Shapiro-Wilk, teste que
avalia se uma distribuicdo é semelhante a uma distribuicdo normal, (MOHD RAZALI;
BEE WAH, 2011), permitiu rejeitar a hipotese de que a amostra possui distribuicéo
normal. O teste F, usado para avaliar se as variancias de duas popula¢gdes séo iguais
(NGUYEN et al., 2019), também permitiu rejeitar a hipétese nula e concluir que as
variancias ndo sao iguais. Consequentemente, o teste t ndo € adequado para as
comparacgoes pretendidas e aplicou-se o teste de Mann-Whitney, cujos resultados s&o

apresentados a seguir.

Ho: F1 score (controle) = F1 (erros) Ho: AUC (controle) = AUC (erros)
Hi: F1 score (controle) < F1 (erros) Hi: AUC (controle) < AUC (erros)
Teste de Mann-Whitney: p-value > 0,99 Teste de Mann-Whitney: p-value > 0,501

O teste de hipotese indicou que ndo ha evidéncias suficientes para rejeitar a

hipotese nula, ou seja, ha indicativo de que os modelos de controle performam melhor
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do que os modelos com erro. Os testes para F1 score fornecem um indicativo ainda
mais forte. Este era o resultado esperado, provando que o0s erros nas amostras de

treinamento degradam o desempenho dos modelos.

As andlises seguintes consideram apenas F1 score porgue os resultados e
testes realizados para essa métrica podem ser replicados utilizando o AUC, além
disso, o F1 score é mais adequado para analise de desempenho de conjuntos de
dados desbalanceados, que € o caso das bases de controle que contém muito mais
pontos de auséncias do que presencas. Em aprendizado de maquina, deve-se
estabelecer as previsdes mais criticas para o contexto de analise. Nos MDEs, se um
modelo indicar um local com ocorréncia de uma espécie como sendo auséncia, pode
enviesar decisdes de conservagado importantes, tendo um impacto mais critico do que
indicar um local real de auséncia como sendo presenca. Por isso, a detec¢cao alvo dos
MDEs sao as ocorréncias das espécies, consequentemente, métricas que tratam da
assertividade das previsdes positivas sado as mais adequadas. E o F1 Score consolida
a sensibilidade, métrica que avalia a capacidade do modelo de detectar com sucesso
resultados classificados como presenca, e a precisao, que mede a quantidade de

pontos classificados como presenca quantos sdo realmente presenca (secéo 2.7).

De acordo com o resultado anterior, problemas de QD presentes nos dados
afetam MDEs. Assim, avalia-se qual tipo de erro (problema de qualidade), no geral,
provoca os piores resultados nos modelos gerados. A Figura 16 apresenta 0s
resultados de F1 para cada um dos tipos de problemas de QD em comparacao aos

modelos de controle.
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Figura 16: Boxplot da métrica F1 para cada tipo de problema de qualidade em comparacdo aos
resultados dos modelos de controle
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Os modelos de controle geraram a métrica F1 com média de 0,954, os modelos
contaminados com erros de identificacdo tiveram média de 0,836, enquanto erros de
localizacao obtiveram média de 0,931 e os modelos criados com dados contaminados
por viés geografico atingiram média de 0,767. Os resultados mostram que os modelos
gerados com dados contaminados por erros de localizacéo, apesar de apresentarem
mais outliers, obtiveram resultados menos dispersos comparado aos outros erros. O
valor da média é equivalente a 97,6% daquele obtido pelos modelos de controle. Isso
indica que, embora seja um erro recorrente na literatura, o impacto do erro de
localizagdo nos modelos parece nédo ser tdo intenso. Por outro lado, erros de
identificacdo e viés geografico tem um impacto maior, obtive-se médias equivalentes

a 87,6% e 80,4% da média dos modelos de controle.

Para verificar se os resultados possuem resultados estatisticamente diferentes
realizou-se um teste de hipotese para comparar meédias de mais de um grupo. A

Andlise de Variancia Simples (ANOVA), que é um teste paramétrico, seria a estratégia
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inicial para a realizacdo do teste, no entanto, a natureza dos dados gerados soO
obedece a condicdo de independéncia, falhando nos pressupostos de distribuicdo
normal e homocedacidade (homogeneidade de variancias). Assim, adotou-se o teste
de Kruskal-Wallis, que € uma alternativa ndo paramétrica ao teste ANOVA quando os
pressupostos deste ndo sdo atendidos, e que estende o teste de Mann-Whitney para
amostras com mais de dois grupos (OSTERTAGOVA; OSTERTAG; KOVAC, 2014).

Para verificar se existe alguma diferenca significativa entre as médias geradas
pelos modelos de controle e os modelos gerados pelas 3 condi¢des de erro, realizou-

se o teste Kruskal-Wallis com as seguintes hipoéteses:

Ho: As amostras tém médias iguais.
Hi: As amostras tém médias que néo sao iguais.

Teste de Kruskal-Wallis: p-value < 2.2e-16

Como o valor de p é menor que o nivel de significancia 0,05, pode-se concluir
gue existem diferencas significativas entre os resultados das médias dos modelos dos
grupos de erro e de controle. Mas o teste realizado permite concluir somente que ha
uma diferenca significativa entre os grupos de modelos. Para uma comparacao entre
cada um dos grupos de modelos, realizou-se o teste de Wilcoxon nédo pareado. Este
teste é utilizado para realizar a comparacdo emparelhada de populagdes (KELLEY;
DONNELLY, 2009). O resultado é apresentado na Figura 17.

Figura 17: Teste de Wilcoxon emparelhado para F1 de controle e cada tipo de erro

Pairwise comparisons using Wilcoxon rank sum test with continuity correction
data: df$F1 and df$erro

controle localizacao identificacao

localizacao Le-16 - -
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vies_geografico <2e-16 <2e-16 <2e-16

P value adjustment method: BH

A comparacdo emparelhada indica que entre todos os grupos de modelos h&
diferencas estatisticamente significativas. Entdo, embora a diferenga entre as médias
dos modelos de controle e dos modelos com erro de localizagdo seja pequena, ela é

estatisticamente significativa. Estratificando ainda mais os resultados, é possivel
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qualificar o impacto de cada tipo de erro nas espécies de interesse de acordo com a

amplitude de seus nichos ecoldgicos, como mostrado na Figura 18.

Figura 18: Boxplot da métrica F1 estratificado por tipo de erro e por espécie
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Na Figura 18 é possivel observar o comportamento de cada tipo de erro para

cada espécie de interesse. Nas 6 espécies do experimento, os erros de localizacéo

Sao 0s que geram menor variagao de desempenho dos modelos se comparado aos

respectivos modelos de controle. Em 4 casos, com as espécies de andorinha,

capivara, canada e pireneus, o0 viés geografico é o tipo de erro que mais impacta os

resultados dos MDEs. Nos casos da espécie pardo e euro, o erro de identificacdo é o

gerou as menores meédias para a métrica F1. Essas duas espécies tém em comum o

nicho ecologico amplo e sdo predominantes de regides frias. Para a espécie

andorinha, de nicho amplo e predominante em regiéo tropical, a diferenca média entre

os dois tipos de erro de maior impacto foi pequena, com média de 0,85 para os erros

de identificacédo e 0,84 para o erro de viés geografico.



77

A partir do gréfico da Figura 18 também é possivel observar uma diferenca dos
efeitos dos problemas de QD entre espécies de diferentes amplitudes de nicho e
predominantes de uma mesma regido. Ha um indicativo de que espécies de nicho
restrito sdo mais impactadas por problemas de qualidade nos dados do que espécies
de nicho amplo. A Figura 19 mostra os resultados médios da métrica F1 de cada
espécie de interesse para cada tipo de erro. Essa Figura evidencia ainda mais a

degradacao que os erros induzem nos modelos das espécies de nicho restrito.

Figura 19: Média de F1 estratificada por tipo de erro e por espécie
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Para confirmar o indicativo visual, realizou-se testes de Mann-Whitney para
responder a questao:

e modelos gerados com dados contaminados com problemas de
gualidade afetam mais o desempenho de MDEs de espécies de nicho
restrito do que os de espécies de nicho amplo?

Os testes foram implementados para cada par de espécie de cada regido de
predominéancia (andorinha/capivara, pardo/canada/ euro/pireneus) com as seguintes
hipoteses:
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Ho: Média diferenca controle-erro Espécie nicho Teste de Mann-Whitney (andorinha -

restrito >= Meédia diferenca controle-erro capivara): p-value = 0,9

Espécie nicho amplo. Teste de Mann-Whitney (pardo - canada): p-
Hi: Média diferenca controle-erro Espécie value = 0,69

nicho restrito < Média diferenca controle-erro Teste de Mann-Whitney (euro - pireneus): p-
Espécie nicho amplo. value > 0,99

O valor-p de todos os testes resultaram em valores superiores ao nivel de
significancia de 0,05, o que permite aceitar a hipétese nula e concluir ha indicios
estatisticamente significativos de que, em média, a diferenca entre o desempenho dos
modelos de controle e modelos com problemas de QD € maior para as espécies de
nicho ecoldgico restrito. Esse é um resultado consistente com a resposta ecoldgica
de espécies de nicho restrito, que tem menor tolerancia a variabilidade de variaveis
ambientais como temperatura e precipitacdo. Erros de localizacdo podem indicar a
ocorréncia em um local com padréo climético discrepante do esperado para a
ocorréncia da espécie. Erro de identificacdo pode contaminar a amostra com espécies
cujo espalhamento sobre o espaco geografico pode ser o suficiente para ampliar
artificialmente o padréo de distribuicdo da espécie de interesse. Enquanto o viés
geografico e o erro de identificacdo com espécie contaminante de nicho restrito,
impactam os resultados por restringirem a condicdo de variabilidade significativa das

variaveis ambientais dentro das células do espaco geografico da regido de estudo.

A analise a partir do valor-p, no entanto, ndo se destina a fornecer informacées
sobre a forca real da relacdo entre os resultados dos modelos de controle e de erros,
e ndo permite determinar o efeito dos erros sobre o controle. Para realizar esse tipo
de analise, utilizou-se as medidas de tamanho de efeito que permitem avaliar a forca
da relacdo entre os cenarios investigados e que, na prética, permitem avaliar a
magnitude e a importancia do resultado obtido (TOMCZAK; TOMCZAK, 2014). Os
resultados das medidas de tamanho de efeito dos resultados dos erros em relagéao

aos controles sao apresentados na Figura 20.
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Figura 20: Tamanho de efeito dos resultados dos modelos com erros em relagcdo aos modelos de
controle
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Os resultados de tamanho de efeito da Figura 20 corroboram as andlises e
testes estatisticos de que os modelos das espécies de nicho ecolbgico restrito sdo
mais susceptiveis aos problemas de QD. O erro de viés geografico tem impacto
significativamente maior em 5 das 6 espécies de interesse. Para a espécie de
interesse pardo, embora a média do resultado da métrica F1 para o erro de
identificacdo tenha sido ligeiramente superior a do erro de viés geogréfico, o grafico
de tamanho de efeito dos resultados mostrou que o viés geografico tem um efeito
significativamente maior nos modelos do que o erro de identificagdo. Para as espécies
de nicho ecoldgico restrito, capivara, canada e pireneus, a degradagéo nos resultados
com o viés geografico € maior do que suas contrapartes de nicho ecolégico amplo. O
tamanho de efeito desse tipo de erro nas espécies de nicho restrito foi sempre acima
de 0,80, caracterizando uma magnitude de relacéo forte. J& os erros de identificagédo
possuem impacto de magnitude moderada, com tamanho de efeito entre 0,32 e 0,49,

e os erros de localizacdo possuem magnitude fraca, com efeito maximo de 0,29.
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Apoés a analise do impacto de cada tipo de erro nos resultados dos MDEs,
avaliou-se também o efeito das intensidades de erros nos resultados. A Figura 21
apresenta os boxplots da métrica F1 para as diferentes intensidades de cada tipo de

erro.

Figura 21: Métrica F1 estratificada por intensidade de erro
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Figura 21 mostra que as duas intensidades de erros de identificacédo, no geral,
geram efeito similar no desempenho dos MDES, com a contaminacao por espécie de
nicho mais amplo causando uma degradacdo um pouco mais expressiva. Ja nos
modelos com erros de viés geografico, a degradacdo € maior quanto maior for a
intensidade dele. Para erros de viés geografico, erro 2 representa 2% do territério total
possivel, e apresenta maior intensidade do que o erro 40, que representa 40% do
territorio, pois constitui uma restricdo maior sobre o espaco geografico. Ja os erros de

localizagéo de intensidade de 250 metros a 5 quildmetros parecem ter efeito muito
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semelhante sobre os resultados, ndo apresentando grande variacdo entre sim e nem
mesmo em comparacao aos resultados dos modelos de controle, a diferenca das
médias € sutil. O impacto parece ser perceptivel somente nas maiores intensidades
de erro. Essa andlise geral pode camuflar diferencas importantes entre as espécies
com relacdo as suas susceptibilidades aos erros. Para isso, os resultados das
medidas de tamanho de efeito das intensidades dos erros de localizacdo em relacéo
aos resultados dos modelos controles sédo apresentados na Figura 22. Esta Figura
permite caracterizar melhor os efeitos das intensidades dos erros de localizagéo sobre

cada espécie de interesse.

Figura 22: Tamanho de efeito por intensidade dos erros de localizacao estratificado por espécie
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Na Figura 22 verifica-se que a partir de 5 quildmetros, os efeitos estéao
correlacionados as intensidades do erro, ou seja, aumentando o erro ha um aumento
também no efeito, ainda que esse aumento ndo seja linear. Comparando a amplitude
de nicho das espécies de interesse, ndo ha um padrédo discernivel, ndo sendo possivel
tirar uma concluséo direta dos dados. Entre andorinha (nicho amplo) e capivara (nicho
restrito), os modelos da espécie de nicho restrito sdo mais afetados por erros de maior
intensidade (50 quilébmetros e 100 quildbmetros). Para erros de média (5 quildbmetros,

10 quildmetros, 15 quildometros) e baixa intensidade (250 metros, 500 metros, 1
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quildmetro), ndo ha diferenca clara entre os nichos. Para as espécies pardo (nicho
amplo) e canada (nicho restrito), o efeito da intensidade do erro de localizacéo tende
a ser menor para a espécie de nicho restrito. J4 para as espécies de interesse do
continente europeu, a espécie de nicho restrito pireneus € muito mais afetada pelos
erros de localizacdo do que sua contraparte de nicho ecolégico amplo, euro. Enquanto
para as outras espécies nao ha diferenciacéo clara do efeito da intensidade de erros
de 250 metros a 1000 metros nos resultados dos modelos, para a espécie pireneus,

essa diferenciacdo ocorre desde o menor gradiente de erro até o maior.

A Figura 23 apresenta a abstracéo das intensidades dos erros em relacdo ao
percentual do erro presente nas amostras utilizadas para criar os MDEs e a
degradacdo para a métrica F1.

Figura 23: Degradacgdo da métrica F1 estratificado pela intensidade e proporcdo de presencga de erro
de localizagéo
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Assim como os resultados do tamanho de efeito da Figura 22, ndo é possivel

identificar variacéo significativa na degradacdo do desempenho médio dos modelos

para erros de baixa e média intensidade em funcdo da variacdo percentual de

presenca do erro nas amostras. Para verificar a forca da diferenciagdo dessas

intensidades de erros, realizou-se o teste de Wilcoxon para calcular comparacdes

emparelhada entre grupos, com as seguintes hipéteses:

Ho: Nao ha diferenca nas médias

Hi: H& diferenga nas médias

Os resultados dos testes sdo apresentados na Tabela 08. As células

destacadas sao as que tiveram valor-p superior ao nivel de significancia de 0.05.

Tabela 8: Valor-p para os testes de Wilcoxon de erros de localizacdo emparelhados
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5
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4 7
& localizacao_5000 0 0 0
% localizacao_10000 0 0 0 0.012
©  localizacao_15000 0 0 0 0.001
8
localizacao_50000 0 0 0 0 0 0
localizacao_1e+05 0 0 0 0 0 0 0
localizacao_500 0.652
4
localizacao_1000 0.294 0.132
6 4
localizacao_5000 0 0 0.000
3
o
% localizacao_10000 0 0 0 0.069
9
localizacao_15000 0 0 0 0.000 0.026
1 5
localizacao_50000 0 0 0 0 0 0
localizacao_1e+05 0 0 0 0 0 0 0
localizacao_500 0.004
8
localizacao_1000 0 0
®  localizacao_5000 0 0 0
()
$  localizacao_10000 0 0 0 0
‘2 localizacao_15000 0 0 0 0 0
localizacao_50000 0 0 0 0 0 0
localizacao_1e+05 0 0 0 0 0

Os resultados do valor-p apresentados na Tabela 08 nas comparacbes das
intensidades de erro de 250 metros, 500 metros e 1 quilémetro, para 5 das espécies

de interesse, sdo maiores que o nivel de significancia 0,05, o que implica na aceitacéo
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da hipétese nula, de que néo ha diferencas estatisticamente significativas nas médias

das baixas intensidades para todas as espécies, com excec¢ao de pireneus.

Os erros com alta intensidade, conforme Figura 23, tendem a aumentar o
impacto sobre o resultado a medida que o percentual da sua presenca na amostra
aumenta. Nesse caso, somente a espécie capivara quebrou o padrdo nos erros de
alta intensidade entre 10% e 15%. A variagcdo em pontos percentuais (pp), do cenario
menos critico com erros de 250 metros na proporgcdo de 2% para 0 mais critico na
proporcéo de 40% para o erro de 100 quildmetros, a espécie andorinha teve variacéo
de 12,05 pp, capivara 5,08 pp, pardo 25,36 pp, canada 9,95 pp, euro 3,15 pp e
pireneus 30,13 pp. Para os erros de localizagéo, a partir dos resultados néao € possivel
concluir se a amplitude do nicho ecoldgico é fator predominante para sensibilidade ao
efeito deste tipo de erro. Para esse tipo de erro, caracteristicas bioldgicas e o perfil de
distribuicdo geografica de cada espécie podem indicar a sua susceptibilidade a
diferentes gradientes dos erros. Por exemplo, para 0s pireneus, espécie com maior
variacao em pp, o aumento da intensidade de erro impacta diretamente os resultados.
A caracteristica de distribuicdo dessa espécie pode explicar esse resultado. Embora
neste trabalho s6 sejam apresentadas duas estratificacdes de nicho ecolégico, amplo
e restrito, 0s pireneus sdo uma espécie de nicho muito restrito, ocorrendo apenas em
regides montanhosas com caracteristicas ambientais especificas. Até por isso, a
elevacao € uma variavel importante para explicar o padrdo de distribuicdo desta
espécie. Assim, para esse perfil de nicho, os erros de localizacdo podem colocar a
espécie em local ndo tdo propicio, e quanto mais distante do ponto real, maior o
impacto. Ja a espécie euro, que € o Lince Euroasiatico, caracteriza-se por ser um dos
predadores com maior nicho ecoldgico do mundo (SUAREZ, 2022), sendo assim,
mesmo um erro de 100 quildmetros nos pontos de ocorréncia pode fazer com que
esses pontos caiam sobre um espaco geografico que ainda mantém condicfes

propicias para a ocorréncia dessa espécie.

Para os erros de viés geografico, os resultados das medidas de tamanho de
efeito em relacéo aos resultados dos modelos controles sdo apresentados na Figura
24,
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Figura 24: Tamanho de efeito por intensidade dos erros de viés geografico estratificado por espécie
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A Figura 24 detalha mais os resultados da Figura 21 para as diferentes
intensidades de erros de viés geografico. Ao contrario do que ocorre com os erros de
localizacéo, erros de viés geografico apresentam impacto mais consistente na analise
por nicho ecolégico das espécies. Espécies de nicho restrito aparentam sofrer
fortemente com a presenca desse tipo de erro, e, independente da intensidade do
erro, o impacto é de magnitude forte, mas sem grande variabilidade. Ja as espécies
de nicho amplo, andorinha, pardo e euro, ha uma variacdo mais notavel na magnitude
da maior intensidade para a menor. O teste de Wilcoxon foi empregado novamente
para calcular comparacfes emparelhada entre as intensidades do erro. A hipotese
nula declara que as médias séo iguais. Os resultados do valor-p sdo apresentados na
Tabela 09. As células destacadas sdo as que tiveram valor-p superior ao nivel de

significancia de 0.05.



Tabela 9: Valor-p para os testes de Wilcoxon de erros de viés geografico emparelhados

euro canada pardo capivara andorinha Especie

pireneus

Erro

vies_geografico_30
vies_geografico_20
vies_geografico_15
vies_geografico_10
vies_geografico_5
vies_geografico_2
vies_geografico_30
vies_geografico_20
vies_geografico_15
vies_geografico_10
vies_geografico_5
vies_geografico_2
vies_geografico_30
vies_geografico_20
vies_geografico_15
vies_geografico_10
vies_geografico_5
vies_geografico_2
vies_geografico_30
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vies_geografico_15
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vies_geografico_30
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vies_geografico_10
vies_geografico_5
vies_geografico_2
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0
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0.0075
0.0107
0
0
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0.9491
0.21
0.0729
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0.0678
0.0135

0.7666
0.476

0.7666
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0.0013

0.2299
0

vies_geografico
20

0.8392

0.955

0.6938
0.0005
0.0019

0.2439
0.1703

0.1255
0.9072
0.0986

0.7666
0.997
0.997

0
0
0.0004
0

vies_geografico
15

o

0.5355
0.0001
0.0001

0.6163

0.2691
0.0013

0.7666
0.7666
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0
0

vies_geografico
10

0.0005
0.0005

0.0025
0.0008

0.1255

0.997

vies_geografico

0.3647

0.8351
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O teste de Wilcoxon indicou que os modelos da espécie euro, que possui nicho
ecologico amplo, sofrem impacto moderado para o erro de mais alta intensidade. Para
todos os outros gradientes, os modelos desta espécie ndo sofrem efeito variavel em
funcdo da intensidade do erro, corroborado pelos valores-p obtidos, que permitem
aceitar a hipétese de que as médias sdo iguais. Na caracterizacdo por espécies, 0S
modelos da espécie andorinha sdo 0s mais consistentes no que tange a variacao de
degradacgéo em fungédo do aumento da intensidade do erro. Para as outras, a variagao
s6 é mais clara para casos de intensidades de erros mais fortes com 2%.

Para os dois gradientes de erros de identificacdo, os resultados das medidas

de tamanho de efeito para cada espécie de interesse sdo apresentados na Figura 25.

Figura 25: Tamanho de efeito por intensidade dos erros de identificacdo estratificado por espécie
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A separacdo dos gradientes de erro € importante para entender melhor os
resultados da Figura 21. Esta indica que, no geral, os erros de identificagdo com
espécie contaminante de nicho amplo e restrito apresentam resultados similares. No
entanto, em uma analise mais detalhada, apresentada na Figura 25, verifica-se que
h& distingbes claras entre as intensidades de erros de identificagdo nas diferentes
espécies de interesse. A magnitude da relacao do erro de identificacéo de intensidade
restrita € sempre moderada, enquanto a intensidade ampla varia entre fraca e
moderada. Os modelos da espécie pardo apresentam diferenca expressiva entre as

duas intensidades. Mas nédo é possivel identificar nenhum padrdo de variacdo ou
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susceptibilidade aos erros em funcéo da amplitude de nicho ou regido predominantes

de ocorréncia.

Embora néo tenha sido possivel destacar padrdes de susceptibilidade a cada
tipo de erro de identificacdo, foi possivel quantificar a magnitude possivel desse
impacto. Como néo é o objetivo deste trabalho realizar uma analise do impacto do
erro sobre a projecdo geografica do padréo de distribuicdo das espécies, destaca-se
que h& uma oportunidade em aberto de se qualificar e quantificar se os erros de
identificacdo provocam uma distor¢ao do padrao de distribuicdo na direcao da espécie
contaminante, causando uma contracdo ou expansao da distribuicdo esperada da

espécie de interesse.

Avaliou-se também a resposta das métricas de validagcdo ao aumento das
intensidades dos erros de localizagéo, identificacdo e viés geografico. O intuito foi
caracterizar as métricas para identificar aguelas mais sensiveis a contaminacéo dos
dados utilizados na construcdo dos modelos. Métricas com baixa variabilidade
comprometem a andlise e decisdo sobre a adequabilidade do MDE, pois mascaram
deficiéncias dos modelos e indicam uma capacidade de generalizacao incorreta que
pode gerar respostas enviesadas. Por outro lado, as métricas que se deterioram mais
em funcdo da intensidade de erro, podem contribuir para que se possa rever o
procedimento de modelagem, desde a obtencdo, até o tratamento, pré-

processamento dos dados e selecdo de algoritmos.

Para realizar essa analise, computou-se a taxa de varia¢do do valor da métrica
de cada modelo, de cada amostra e de cada intensidade de erro, em relacdo ao
resultado médio da respectiva métrica para os modelos de controle. Para cada
métrica, foi computado do valor médio obtido pelos modelos de controle. Em seguida,
calculou-se a taxa de variacao (%) absoluta de acordo com a seguinte equacao:

abs (med[a*metnCaxmodelas_cont'role - metrwaxmodeto_erra

)
Ametrica, = - : x 100 (%) (1)
medla—metnca?‘modems_mntrnte

Os resultados das taxas de variacdo das meétricas sao apresentados na Figura
26.



Figura 26: Taxa de variacdo das métricas de validacdo em fun¢éo da intensidade de erro
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Para os erros de localizacdo, as 5 métricas que apresentaram maior
variabilidade entre as intensidades de erros foram Precisdo, Kappa, MCC, F1 e TSS.
Os gradientes dos erros de viés geografico sdo mais percebidos pelas métricas
Kappa, MCC, TSS, F1 e Precisédo. Os dois tipos de erros de identificagdo impactam
mais as meétricas Precisdo, Kappa, MCC, F1 e TSS. Portanto, para os trés tipos de
erros simulados, as métricas que apresentam maior variabilidade percentual em

comparacao as meétricas dos modelos de controle sdo as mesmas.

Na literatura, AUC é a métrica mais utilizada para avaliar a capacidade preditiva
de modelos de aprendizado de maquina. Em MDEs, essa métrica também esta
presente na maioria dos artigos que tratam da avaliacdo comparativa (i) dos
resultados dos modelos (AGUIRRE-GUTIERREZ et al., 2013; BUCKLAND; SMITH;
THOMAS, 2022; BUCKLIN et al., 2015), (ii) dos estudos sobre vieses e ruidos (INMAN
et al., 2021; SOULTAN; SAFI, 2017), (iii) da complexidade de modelos (BRUN et al.,
2020; SYFERT; SMITH; COOMES, 2013b) e (iv) incertezas (BRODIE et al., 2022;
QAZI; SAQIB; ZAMAN-UL-HAQ, 2022). No entanto, no que tange a possibilidade de
detectar problema de QD a partir da degradacdo da métrica, AUC acaba
superestimando os resultados dos modelos. Para erros de localizacdo, AUC variou
somente 1.015 pp, entre a maior e menor intensidade de erro. Como comparacao, a
métrica que mais variou nesse tipo de erro foi a de Precisédo 9.6 pp entre os gradientes
extremos. Mas é importante destacar que assim como a caracterizacao dos erros de
localizacdo apontou, ndo ha diferencas estatisticamente significativas entre os erros
de baixa intensidade. Nas métricas de valida¢cao, a variacao entre elas foi muito sutil
para erros de intensidade fraca e moderada. Os erros de viés geogréfico sdo o que
mais causam efeito sobre as métricas de validacao. Adicionalmente, dos trés tipos de
erros analisados, o do viés geografico € o que provoca maior variagcdo entre as
intensidades. No entanto, mais uma vez a meétrica AUC ndo varia na mesma
intensidade do que as métricas de Kappa, MCC, TSS, F1 e Preciséo. Para os erros
de identificacdo, a variacdo das métricas para dois gradientes de erros seguiu um
padrao similar, com os erros de identificacdo com espécie contaminantes de nicho
ecolégico amplo tendo maior impacto nos resultados. E interessante destacar que as
duas métricas propostas por (WUNDERLICH et al., 2019), ORSS e SEDI, como
substitutos a métrica TSS apresentaram resultados pouco consistentes. Segundo os

autores, a ORSS seria uma alternativa melhor que a TSS para modelos em que o0s
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dados de auséncia estivessem disponiveis, como é o caso da simulacéo realizada.
ORSS, apresentou resultados com 0s menores percentuais de variacdo em relacao
aos modelos de controle em todos os cenarios avaliados, apresentado a menor

sensibilidade aos problemas de qualidade entre todas as métricas comparadas.

Para fazer uma andlise da capacidade de cada métrica distinguir os diferentes
gradientes de erros, realizou-se o teste de Wilcoxon para calcular comparaces
emparelhada da métrica em relacdo as intensidades do erro. Os resultados séo
apresentados na Tabela 10 e codificados de modo que a cor verde indica um valor-p
menor que a significancia estatistica de 0,05, e vermelho representa o valor-p maior
gue 0,05. O teste estatistico permite a comparacédo sob a hipétese nula, de que as
médias das duas amostras sao iguais. O teste compara grupos de dois em dois, por
exemplo, para a meétrica de acuracia, compara o erro de localizacdo de 100
quildbmetros com o de 50 quildmetros, 15 quilébmetros, 10 quildbmetros até o de 1
quildmetro. Depois inicia-se pelo erro de 50 quildbmetros compara com o de 15
quilémetros, depois de 10 quildbmetros e assim sucessivamente até comparar todas
as intensidades dos erros de localizacdo entre si. As comparacdes sao feitas somente
entre os tipos de erro, localizacdo com localizacao, identificacdo com identificacédo e
viés geografico com viés geografico. Uma célula é preenchida com verde se, para uma
coluna, a métrica da respectiva intensidade de erro ndo é estatisticamente igual a
mesma métrica de qualquer outra intensidade. Uma célula é preenchida com vermelho
se, para uma coluna, a métrica da respectiva intensidade de erro é estatisticamente
igual a mesma métrica de qualquer outra intensidade, indicando que ndo ouve

variacao significativa.
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Tabela 10: Teste de Wilcoxon emparelhado por métrica e tipo de erro

Métricas

Intensidade
de erro

Acurécia
AUC

F1

Kappa

MCC

ORSS
Precisao
SEDI
Sensibilidade
Espeficicidade
TSS

Localizacdo
100KM
Localizacdo
50KM
Localizacao
15KM
Localizacao
10KM
Localizacdo
5KM
Localizacdo
1KM
Viés Geogréfico
2%

Viés Geografico
5%

Viés Geografico
10%

Viés Geogréfico
15%

Viés Geogréfico
20%

Viés Geografico
30%

Viés Geografico
40%
Identificagdo
Amplo
Identificag&o
Restrito

A Tabela 10 mostra que para erros de localizacao de baixa e média intensidade,
nenhuma meétrica é capaz de distinguir entre os gradientes de erros. Para erros de
localizacdo de alta intensidade, 8 das 11 métricas distinguem entre essas
intensidades, ou seja, a média da amostra de uma métrica para a intensidade de erro
de localizagéo de 100 quilémetros é estatisticamente diferente da média da amostra
para a intensidade de erro de localizagdo de 50 quildbmetros. Portanto, os erros de
localizacdo sé&o dificeis de serem percebidos a partir da avaliagdo da degradacédo da
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métrica de validagdo. Isso s6 € possivel para grandes intensidades de erros. Por outro
lado, as duas intensidades de erros de identificacdo séo distinguiveis pelos resultados
de qualquer uma das métricas. Os erros de vieses geograficos, que séo o tipo de erro
gue causa maior impacto nos modelos, podem ser distinguidos por quase todas as
métricas para gradientes extremos, como os de cobertura de 2% e 5% do territorio.
Os gradientes de erros intermediarios, de 10%, 15%, 20% e 30%, destacam a alta

sensibilidade das métricas Kappa, MCC e TSS para a variacdo da intensidade do erro.

Nas analises seguinte, os algoritmos utilizados na constru¢cdo dos MDEs séo
avaliados para detectar quais deles mantém a capacidade de generalizacdo, mesmo
na presenca de erros de qualidade na amostra de dados de treinamento. Essa
avaliacao consiste em identificar os algoritmos que séo capazes de gerar modelos que
obtém métricas consistentes em relagdo as métricas dos modelos de controle. Na
etapa de caracterizacdo das métricas de validacdo o objetivo foi identificar aguelas
gue mais variavam em funcéo da intensidade de erro. Na avaliacao dos algoritmos, o
objetivo é determinar aqueles que minimizam a degradacao dos resultados mesmo na
presenca dos problemas de QD. Para isso, as 5 métricas mais susceptiveis aos erros,
Kappa, MCC, TSS, F1 e Preciséo, foram consolidadas em uma Unica para que a
sensibilidade aos problemas de QD fosse mantida, e a capacidade de generalizacdo
do algoritmo pudesse ser investigada. A taxa de variacao foi utilizada para plotar os
resultados da Figura 27 com as espécies de nicho ecoldgico amplo e da Figura 28
com as espécies de nicho ecologico restrito. A esquerda nessas figuras estdo
registrados as taxas de variacdo da métrica composta dos modelos gerados por cada
algoritmo em funcéo das intensidades dos erros. A direita esta a agregacéo das taxas

de variacdo dos algoritmos em funcao do tipo de erro.
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Figura 27: Taxa de variacdo da métrica composta por algoritmo em funcdo da intensidade de erro —
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Figura 28: Taxa de variacdo da métrica composta por algoritmo em funcéo da intensidade de erro —
espécies de nicho ecolégico restrito
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Os resultados mostram que dos 5 algoritmos utilizados, o GLM é o que
apresenta pior desempenho no geral. Em erros do tipo identificacéo e localizagéo, o
GLM gera modelos que apresentam um desempenho significativamente pior que 0s
modelos gerados por outros algoritmos para 5 das 6 espécies simuladas. Somente
para a espécie pardo, o algoritmo Maxent tem pior desempenho que o GLM. Para
erros do tipo identificacdo, o Maxent gera o segundo pior resultado, perdendo somente
para o GLM, o que é surpreendente visto que o Maxent € tratado como referéncia

quando se trata de algoritmos para MDEs. Para erros de identificagdo, o algoritmo
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XGBoost se destaca por ter gerado os melhores resultados para todas as espécies de
nicho ecoldgico restrito e duas das espécies de interesse de nicho amplo. Xgboost,
RF e Redes Neurais apresentam os melhores desempenhos para cenarios com erros
de identificacdo. Com excec¢do da espécie pardo, os algoritmos Xgboost, RF e redes
neurais geram modelos com variacao dos resultados para o erro de identificacdo com
espécies contaminante restrita abaixo dos 7%. Para verificar se esse resultado é
significativo, realizou-se um teste de hipotese de Mann-Whitney para verificar se 0s
resultados obtidos por esses trés modelos tém média igual as métricas computadas

para os modelos de controle. Formulou-se as seguintes hipéteses:

Ho: Média métricas modelos de controle = Teste de Mann-Whitney (erro identificagéo
Média métricas modelos de erro restrito): p-value = 0,9

Hi: Média métricas modelos de controle # Teste de Mann-Whitney (erro identificagéo
Média métricas modelos de erro amplo): p-value = 2e-07

Os resultados dos testes de hipotese permitiram concluir que, para o erro de
identificacdo com espécies contaminantes de nicho restrito, com o valor-p superior ao
nivel de significancia de 0,05, pode-se aceitar a hipétese de que as médias das
métricas consolidadas dos modelos gerados com dados contaminados por problemas
de qualidade sdo estatisticamente iguais as médias obtidas pelos modelos de
controle. Por outro lado, para o erro de identificacdo com espécies contaminantes de
nicho amplo, o valor-p € inferior ao nivel de significancia, o que resulta na rejeicao da
hipétese nula, permitindo concluir que nesse caso as médias das métricas séo

diferentes.

Para os erros de localizagdo, o Maxent consegue resultados melhores, sendo
o algoritmo que gera os modelos com melhores resultados para espécies de nicho
amplo andorinha e euro, e as de nicho restrito capivara e canada. As redes neurais
nao tém sido muito aplicadas em MDEs, mas no cenario de simulagdo, com
abundéancia de dados para treinamento, o algoritmo gerou modelos que apresentaram
resultado consistentes, sendo bastante robusto para erros de identificacdo e
localizagdo. O RF, algoritmo tradicional e reconhecido pela capacidade preditiva e
robustez, nos resultados obtidos esta quase sempre bem proximo do algoritmo que
gerou os modelos com menor variabilidade. Para erros de identificacdo de espécies
de nicho restrito, 0 XGBoost apresentou o melhor desempenho nos dois gradientes
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de erros, mostrando ser a técnica mais robusta para essa caracteristica de nicho. Para
as espécies de nicho amplo também apresenta baixa volatilidade nos resultados. Para
erro de viés geografico, ndo foi possivel observar um padrdo de desempenho
consistente dos algoritmos, até mesmo o GLM teve o melhor resultado em um dos

cenarios analisados.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho buscou caracterizar e avaliar os impactos que problemas de QD
causam em MDEs. A partir da simulacdo de espécies virtuais, foi possivel realizar a
analise dos efeitos dos problemas de QD dos trés erros mais comuns que afetam
dados ecoldgicos, localizacdo imprecisa do avistamento, identificacdo incorreta de
espécie e viés geogréafico no registro de observagbes de espécies. A influéncia dos
erros nos resultados foi analisada para contrastar os impactos de cada tipo de erro
sobre uma métrica de validacdo. As analises de impacto foram feitas também sob as
perspectivas de diferenciacdo de amplitude de nichos ecoldgicos das espécies
simuladas, e a distingdo das intensidades e propor¢gdes dos erros nas amostras de
treinamento dos modelos. Trés algoritmos tradicionais em MDEs, GLM, Maxent e RF,
um algoritmo ainda néo tdo estabelecido e aplicado no contexto ecoldgico, XGboost,
e um algoritmo de redes neurais de aplicacdo limitada em MDEs, foram utilizados na
criagdo dos modelos. Os modelos criados foram comparados para identificar aqueles
gue conseguem manter a capacidade de generalizacdo mesmo sob diferentes tipos,
intensidades e proporcdes de erros de QD. As métricas de validacdo de modelos de
classificacdo também foram discutidas sob o prisma da sensibilidade aos erros de QD

e variabilidade.

Na maioria das espécies virtuais simuladas, o erro de viés geografico foi o que
mais impactou os resultados dos modelos, com magnitude de moderada a forte no
tamanho de efeito desse tipo de erro sobre os modelos de controle. Somente a
espécie de interesse euro foi mais impactada por erros de identificagdo. Os erros de
localizagdo, que na literatura cientifica sdo o0s mais comumente discutidos,
apresentaram fraca capacidade de deterioragéo dos resultados dos modelos. Mesmo
para as maiores intensidades de erros de 50 e 100 quilbmetros, os erros de
localizagdo néo tiveram tanto efeito nos modelos quanto as menores intensidades do
erro de viés geografico. Nos erros de localizacdo, considerando as altas intensidades
(50 quildmetros e 100 quildmetros), a maior diferenca ocorreu entre espécies de
amplitude de nicho ecolégico muito discrepantes. Para a espécie euro de nicho
ecologico muito amplo, altas intensidades de erros geraram impacto 10 vezes menor
do que a espécie pireneus, espécie especifica de nicho restrito. Os erros de

identificacdo tém impacto moderado sobre os resultados e nado foi possivel discernir
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um padrao de efeito nem sob a dimensédo de amplitude de nicho ecoldgico, e nem
sobre a intensidade do erro com espécie contaminante de nicho restrito e amplo. Para
esse tipo de erro os resultados variaram muito de uma espécie de interesse para outra

e de uma intensidade para outra.

Sobre as métricas de validacdo, Precisdo, Kappa, MCC, F1 e TSS, foram as
mais adequadas em relacdo a sensibilidade a presenca dos erros e a variacdo da
intensidade dos erros. Sobre os algoritmos para constru¢cédo dos modelos, o XGBoost,
apresentou bons resultados com capacidade de generalizacdo mesmo em cenarios
com forte presenca de problemas de QD. O algoritmo de RF, comprovou o porqué é
uma das técnicas mais bem estabelecidas em aplicacdes gerais e em MDESs, obtendo
resultados satisfatérios. As redes neurais, que € um algoritmo normalmente
desconsiderado em aplicacbes de MDEs, manteve resultados proximos aos XGBoost
e RF, com bons resultados mesmo para cenarios de erros. JA o Maxent, algoritmo
tradicional em aplicacdes ecolégicas mostrou ser o mais adequado somente para
algumas configuracbes de erros e para algumas espécies, ndo mantendo um

desempenho homogéneo entre os cendrios analisados.

Este trabalho contribui para o corpo de conhecimento de qualidade de dados
em estudos de distribuicdo de espécies ao utilizar espécies virtuais baseadas no
comportamento de espécies reais, de diferentes regides e amplitudes de nicho
ecolégico, para comparar e quantificar o impacto de trés tipos de erros de QD nos
MDEs, caracterizando os diferentes gradientes de erros. O estudo comparativo da
sensibilidade das métricas de validacdo para os trés erros de qualidade trouxe
resultados importantes para a selecdo oportuna de métricas que podem evidenciar
deficiéncias nos dados ou no processo de modelagem. Além disso, mostrou também
o potencial que o algoritmo de XGBoost, relativamente recente em aplicacdes de
MDEs, tem para construir modelos robustos, com capacidade de generalizac&o

mesmo com problemas QD.

Porém, mais estudos sao necessarios para explorar alguns aspectos néo
contemplados neste trabalho como investigar o impacto do problema de qualidade em
uma estratificacdo mais granular da amplitude no nicho ecolégico. As andlises
realizadas trataram de nichos amplos e restritos, mas dentro destas categorias é

possivel detalhar ainda mais para lancar luz sobre os efeitos dos problemas de QD



101

nos modelos de espécies especificas de nicho muito restrito e micro-habitats. Outra
oportunidade esta em explicar se o erro de viés geografico continua tendo forte efeito
nos MDEs para estudos em areas mais restritas, dado que a reducdo do espacgo
geografico total de interesse acarretaria 0 aumento proporcional do percentual de area
coberta pelos dados. Mais uma possibilidade de exploracéo é em relacao a resolucao
dos dados utilizados para modelagem, investigando se em niveis de resolucéo

menores a sensibilidade aos erros se mantém.

Dados de ocorréncia de espécies sdo recursos imprescindiveis para a
compreensao do padrdo de distribuicdo geografica e ocupacdo de habitats das
espécies. O conhecimento potencial que pode ser obtido a partir desses dados
constitui base fundamental para a tomada de decisdo sobre estratégias de mitigacdo
e atenuacdo de impactos da atividade humana na biodiversidade. No entanto,
problemas de qualidade comprometem esses dados e interferem na capacidade
explicativa dos MDEs, e consequentemente na efetividade de estratégias de
preservacao. Assim, é importante um aprofundamento dos estudos cientificos com o
intuito de prover um entendimento mais amplo de como os impacto de problemas de
DQ afetam os MDEs para que propostas de mitigacao e aperfeicoamento das técnicas

envolvidas possam ser elaboradas.
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