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Abstract. Species Distribution Modelling (SDM) is used for biodiversity pre-
servation and wildlife management. In order to apply it, a large and reliable
dataset about the species occurrence is required. However, in some cases, this
can be difficult when there are only a few occurrence records. In this context,
uncertainty handling techniques can be applied. Thus, Bayesian inference was
used in this study to perform SDM in the Amazon Basin region near Manaus
(AM) with data collected by the GoAmazon 2014/15 project. The results were
compared with those obtained in statistical models and were similar.

Resumo. Uma das ferramentas mais utilizadas para o monitoramento da bio-
diversidade é a modelagem de distribuicdo de espécies. Para a sua aplicagdo,
é necessdrio possuir uma grande base de dados confidveis a respeito da
ocorréncia de espécies. Entretanto, essa condicdo ndo é satisfeita quando
existem poucos registros de ocorréncia. Nesse contexto, podem ser aplicadas
técnicas de tratamento de incertezas. Assim, este trabalho buscou utilizar a
abordagem Bayesiana para permitir a modelagem de distribuicdo de espécies
na regido da Bacia Amazonica proxima a Manaus (AM), com base em dados
coletados pelo projeto GoAmazon 2014/15. Os resultados foram comparados
com os resultantes de técnicas cldssicas, obtendo desempenhos semelhantes.

1. Introducao

A Floresta Amazonica € uma regido de grande interesse, por conta de sua biodiversidade.
Localizada no centro da floresta, a cidade de Manaus (AM) apresenta-se como um la-
boratdrio ideal para estudar a influéncia da a¢do antrépica no clima e nos ecossistemas
terrestres em uma floresta tropical [Martin et al. 2017]. Para isso, entre 2014 e 2015 foi
desenvolvido o projeto GoAmazon 2014/15 pelo Atmospheric Radiation Measurement
(ARM), vinculado aos Estados Unidos da América, em conjunto com instituicdes brasi-
leiras. A partir dele, foram coletados dados meteorolégicos e de aerossois, por meio de
voos de baixa altitude.

O Instituto Chico Mendes de Conservagao da Biodiversidade (ICMBio) monitora
a biodiversidade nacional, disponibilizando dados de ocorréncia de espécies sobre todo o
territorio do pais através do Portal da Biodiversidade [ICMBio 2021]. No entanto, para a
regido proxima a cidade de Manaus (AM), dispde-se de uma baixa quantidade de dados
para uma mesma espécie de passaros, o que dificulta a aplicacdo de técnicas estatisticas
para a andlise da biodiversidade local [Almeida et al. 2021].

O efeito de variaveis ambientais na ocorréncia de espécies pode ser analisado por
meio da aplicagdo de modelos de distribuicdo de espécies (Species Distribution Models



— SDM). Esses permitem que se avalie o nicho ecoldgico para a espécie de interesse,
isto €, as condi¢des ambientais que tornam um habitat adequado para a sua ocorréncia
[Hutchinson 1991].

Com os grandes avangos ocorridos nas ultimas décadas na drea de Aprendizado
de Méquina, foram desenvolvidos modelos com desempenhos cada vez melhores. Dessa
forma, a utilizag@o desses tornou-se mais frequente para a Modelagem de Distribuigdo de
Espécies [Hegel et al. 2010]. Para a aplicacao desses, uma condi¢do necesséaria € a dispo-
nibilidade de uma grande base de dados confidveis a respeito da ocorréncia de espécies.
Entretanto, essa nao € satisfeita em diversos contextos, principalmente quando se tratam
de dados relacionados a espécies raras, que podem estar em extin¢cdo ou localizadas em
areas de dificil acesso. Nesses casos, o uso de uma pequena quantidade de dados ou de
dados nao confidveis, pode levar a resultados errados [Martin et al. 2005].

Como alternativa, pode-se recorrer a técnicas de tratamento de incertezas, como
a inferéncia Bayesiana e a teoria da evidéncia de Dempster-Shafer. Para isso, pode-se
utilizar opinides de especialistas, resultados de experimentos prévios ou meta anélises
como conhecimento prévio para o modelo selecionado [Low-Choy et al. 2009].

Assim, este trabalho buscou avaliar se a aplicacdo de técnicas de tratamento de
incertezas poderia viabilizar a modelagem de distribuicdo de espécies de pdssaros com
poucos registros de ocorréncia na regidao da Bacia Amazonica proxima a cidade de Ma-
naus (AM), utilizando os dados climaticos coletados pelo projeto GoAmazon 2014/15.

2. Trabalhos Relacionados

Alternativas a abordagem estatistica para a modelagem de distribui¢cdo de espécies quando
os dados disponiveis sdo poucos ou nao sio confidveis foram apresentadas na literatura.
[Ellison 2004] realizou um levantamento bibliografico do uso da abordagem Bayesiana
para a modelagem de distribuicao de espécies. Através dele, o autor identificou 69 artigos,
sendo que a maioria desses fez o uso de informacdes de estudos prévios como forma de
determinar a distribui¢do de probabilidade a priori. O restante aplicou uma metodologia
de elicitacdo para a obtencdo de conhecimentos de especialistas.

[Kunhert et al. 2010, Low-Choy et al. 2009, Martin et al. 2005] o fizeram a partir
da elicitagdo da opinido de especialistas, ou seja, pesquisadores que acumularam conhe-
cimento a respeito de um tema de interesse através de experi€ncias vividas, treinamento e
aprendizado. Posteriormente, foi aplicado diretamente o Teorema de Bayes.

Uma outra maneira de se utilizar a abordagem Bayesiana € através de modelos
Bayesianos. Neles, é possivel fornecer as distribui¢cdes de probabilidade a priori e de
verossimilhanga (likelihood) a respeito de seus parametros. Entdo, pode-se determinar a
distribui¢do de probabilidade a posteriori deles. A regressao logistica é um classificador
amplamente utilizado para essa tarefa [Hegel et al. 2010]. Esse, em sua versdo Bayesiana,
foi avaliado por [Di Lorenzo et al. 2011] e [Golini 2011], concluindo que se trata de uma
op¢ao relevante para o tratamento de incertezas.

Outra alternativa possivel € a aplicacdo da Teoria da Evidéncia de Dempster-
Shafer. [Niamir 2019] fez o uso dessa a partir de conhecimentos de especialistas a respeito
das interagdes entre ambiente e espécies, considerando e incorporando as incertezas do
processo.



3. Metodologia
3.1. Definicao do Modelo

A partir da revisao da literatura realizada, notou-se que a principal técnica utilizada no
contexto de modelagem de distribuicao de espécies foi a Bayesiana. Para isso, po-
dem ser adotadas diversas fontes para o fornecimento das probabilidades a priori e de
verossimilhanga. Como a precisao da abordagem através da incorporacdo de conheci-
mentos advindos de especialistas possui uma dependéncia forte com a quantidade de es-
pecialistas consultados [Kunhert et al. 2010], neste trabalho optou-se pelo uso de modelos
Bayesianos.

O modelo utilizado foi o de regressao logistica Bayesiana, por apresentar resulta-
dos promissores para conjuntos de dados de baixa e média dimensao [Golini 2011]. Sua
escolha foi feita de modo a possibilitar o tratamento de incertezas envolvendo os dados
de ocorréncia de espécies. Essas podem ser decorrentes de erros humanos, como a ndo
identificacdo da espécie em uma determinada regido no momento exato. Assim, enquanto
a ocorréncia de uma espécie pode ser realmente determinada, a afirmagao de sua auséncia
¢ uma tarefa dificil [Hegel et al. 2010].

Nesse sentido, existem trés classes de modelos possiveis. A primeira delas é
dos classificadores tradicionais de aprendizado de mdquina que consideram os dados
de presenca e auséncia. Para eles, além das incertezas citadas anteriormente devido
a afirmacdo da auséncia, sua acurdcia € prejudicada, por se tratar de uma tarefa de
classificacdo desbalanceada, na qual a propor¢do de classes negativas (auséncias) € muito
maior que a de positivas (presenga) [Johnson et al. 2012]. A segunda classe € dos mo-
delos que consideram apenas os dados de presenca real (presence-only) e, a partir deles,
sumarizam as caracteristicas de adequabilidade e as extrapolam [Golini 2011]. Um dos
modelos mais utilizados pertencentes a essa classe € o de Maxima Entropia, porém esse
nao permite o tratamento de incertezas [Phillips 2005]. Por fim, a terceira classe € dos
modelos de pseudo-auséncia (pseudo-absence). O conjunto de dados utilizado por esses
€ composto pelos registros nos quais foi observada a ocorréncia da espécie e por ou-
tros registros amostrados que representam os pontos de auséncia da espécie. Para tal,
recomenda-se o uso de uma amostragem aleatoria sem reposi¢do [Golini 2011].

Assim, selecionou-se o modelo de regressdo logistica Bayesiana de pseudo-
auséncia para ser aplicado neste trabalho, devido aos bons desempenhos obtidos por
[Di Lorenzo et al. 2011] e [Golini 2011].

Desse modo, foi realizada a modelagem de distribuicdo de espécies de passaros
na regido da Bacia Amazonica entre as cidades de Manaus (AM) e Manacapuru (AM),
considerando a influéncia de varidveis meteoroldgicas e de aerosséis na ocorréncia des-
sas. Os dados climédticos utilizados sdo provenientes de interpolacdes espaciais reali-
zadas a partir de coletas feitas na regido por aeronaves do projeto GoAmazon 2014/15
[Miyaji et al. 2021]. A temperatura, as concentra¢des de 0zonio (Osz), mondxido de car-
bono (C'O), 6xidos de nitrogénio (NOy), metano (C'Hy), didéxido de carbono (C'Os),
isopreno e acetonitrila, a concentragao numérica de particulas (CPC 3010) e a fracao vo-
lumétrica de dgua (H,0) foram as varidveis disponibilizadas.

A fim de se possibilitar a comparagdo dos resultados obtidos por meio da aborda-
gem Bayesiana com os resultantes de métodos estatisticos, foi selecionada uma espécie



pertencente a classe Aves que possuisse registros de ocorréncia na regido durante os anos
de 2014 e 2015, disponibilizados pelo Instituto Chico Mendes de Conservagdo da Bi-
odiversidade através do Portal da Biodiversidade [ICMBio 2021]. A técnica estatistica
utilizada como base de comparagao foi o modelo de Maxima Entropia, por geralmente
apresentar os melhores resultados em relacdo aos demais para bases de dados pequenas e
médias [Phillips 2005].

3.2. Coleta e Tratamento de Dados

De modo a se construir o conjunto de dados necessario para a aplicacdo da modelagem
de distribui¢do de espécies, coletou-se as varidveis meteoroldgicas e de aerossois inter-
poladas na regido entre Manaus (AM) e Manacapuru (AM) de [Miyaji et al. 2021]. Em
seguida, foi realizada a coleta dos dados de ocorréncia de espécies a partir do Portal da
Biodiversidade [ICMBio 2021].

Entdo, utilizando a linguagem Python, através da aplicacdo web Jupyter Note-
book, aplicou-se um filtro, selecionando os registros durante o mesmo periodo e na
mesma localizagdo do projeto GoAmazon 2014/15. Desse modo, obteve-se registros de
ocorréncia de 40 espécies diferentes, 39 da classe Aves e uma da Reptilia. Foi definido
outro filtro: a espécie deveria apresentar a partir de 17 ocorréncias para ser considerada
[Pinaya 2019]. Dentre as espécies com a maior quantidade de ocorréncia, destacaram-
se a Coragyps atratus e a Tyrannus melancholicus, com 54 e 50 ocorréncias distintas,
respectivamente.

Assim, foi possivel construir um conjunto de dados bioclimaticos, por meio da
operacdo de juncao dos dados ambientais e de aerossdis com os de ocorréncia de espécies,
considerando a latitude, a longitude e a data de registro da ocorréncia.

A fim de se determinar os atributos que seriam considerados pelo modelo de
distribuicao de espécies, realizou-se uma andlise a partir da matriz de correlacao, apresen-
tada na Figura 1. Utilizou-se como métrica o coeficiente de Pearson. Esse € capaz de ana-
lisar aos pares a relagdo linear entre os atributos do cojunto de dados. Retirou-se um dos
atributos dos pares que apresentavam o coeficiente de Pearson com mddulo a partir de 80
% [Mateo et al. 2013], ou seja, com alta correlacdo linear entre si. Dessa forma, buscou-
se que o modelo ndo incorporasse padrdes aleatérios e que ndo ocorresse o fendmeno de
multicolinearidade [Pinaya and Corréa 2014]. Assim, retirou-se trés atributos: tempera-
tura, concentracao de dioxido de carbono e concentragdo numérica de particulas (CPC).

3.3. Treinamento dos Modelos

Para o estudo de caso, foi selecionada a espécie com a maior quantidade de observagdes
reais de ocorréncia, porém que ainda caracterizava um desbalanceamento no conjunto de
dados: a Coragyps atratus, o urubu-de-cabeca-preta. O conjunto de dados contendo as
classes positivas para essa espécie foi considerado. Entdo, foi amostrado aleatoriamente
dos demais dados um conjunto de mesma dimensao, de modo a representar as amostras
de auséncia da espécie. Assim, concatenando os dois conjuntos, obteve-se o final que po-
deria ser utilizado para a modelagem de distribui¢ao de espécies. Esse conjunto de dados
bioclimaticos possuia nove atributos e uma varidvel resposta: a ocorréncia de Coragyps
atratus.
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Figura 1. Matriz de correlagao entre os atributos

Entdo, foram definidos os modelos que seriam avaliados e comparados. Todos
os modelos seriam de regressao logistica Bayesiana, na qual, diferentemente da aborda-
gem frequentista, pode-se informar as distribuicdes de probabilidade a priori para cada
parametro do modelo e posteriormente, apds o calculo da distribuicao de probabilidade de
verossimilhanga, utilizar o Teorema de Bayes para determinar a distribui¢ao a posteriori
para cada um deles [Di Lorenzo et al. 2011]. A regressao logistica se trata de um classi-
ficador linear definido a partir da equacgdo (1). Nela, os parametros a serem ajustados sdao

B;comi =0,...,n, sendo n a quantidade de atributos considerados.
eU(X) ] n

A determinacao da distribui¢do de probabilidade a posteriori desses parametros é
feita por meio do Teorema de Bayes, de acordo com a equacgdo (2), na qual D sdo os dados
observados e ) € o parametro da distribui¢do. No entanto, essa pode ser uma tarefa dificil.
Como alternativa, pode-se utilizar a técnica Cadeias de Markov Monte Carlo (MCMC).
Essa gera Cadeias de Markov que devem convergir na distribui¢ao de probabilidade a pos-
teriori de interesse a partir da simulacdo de Monte Carlo. O algoritmo utilizado para tal
¢ composto de algumas etapas: a defini¢do de valores iniciais dos pardmetros desconhe-
cidos, de modo a representar a variancia dos componentes. Em seguida, a amostragem
de cada parametro, enquanto os demais sdo mantidos constantes. Por fim, os valores
amostrados de cada parametro sdo monitorados até a convergéncia [Martin et al. 2005].
A construcdo dos modelos utilizando a técnica MCMC foi feita na linguagem Python
através da biblioteca PyMC3 [Salvatier et al. 2016].

P(0/D) o< P(D/6)P(0) 2

As variantes do modelo de regressao logistica Bayesiana a serem comparadas fo-
ram: um modelo utilizando os nove atributos, porém com distribui¢des de probabilida-
des a priori ndo informativas para os parametros, sendo essas distribui¢cdes normais com
média zero e variancia igual a 100 (5; ~ N(0,100)), de modo a permitir o ajuste em uma



faixa ampla. As distribui¢des de probabilidade adotadas para o primeiro modelo podem
ser vistas na Figura 2 a). O segundo modelo avaliado seria utilizando distribui¢des de
probabilidade a priori informativas, a partir de analises prévias realizadas, como sugerido

por [Low-Choy et al. 2009].
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Figura 2. Modelo de regressao logistica Bayesiana com distribuicao de probabi-
lidades a priori a) nao informativas; b) informativas

Para determinar as distribuicdes de probabilidade a priori informativas, foram
utilizados os resultados obtidos através da modelagem de distribui¢do de espécies para
Coragyps atratus pelo Modelo de Méxima Entropia. Através desse, observou-se a curva
de resposta da ocorréncia da espécie em fun¢do de cada atributo considerado, como apre-
sentado na Figura 3. Dessa forma, a fim de se determinar a distribui¢ao a priori de cada
atributo, o sinal da média da distribuicao normal foi adotado como sendo o mesmo da
tendéncia global observada para a curva de resposta com o aumento do atributo conside-
rado. Ja a magnitude da média foi proporcional ao moédulo da variagdo observada para a
probabilidade de ocorréncia na curva de resposta. Assim, as distribui¢des de probabili-
dade a priori para o modelo informativo podem ser vistas na Figura 2 b).

= ©
«q - ‘ e «:3 - ° mi Jﬁ ‘
2 § S s 3
e T T T T T T g 2 T T T T T T g S+ T T T T
012 013 014 015 016 047 018 © F ) » 35 w e © 0 5 10 15 )
CO(ppm) 03(ppb) NOy(ppb)
s = ©
g w% ‘ g c% ‘ g q - ‘
¢ ° g ° g °
s S T s 8 T s 21 T T T T T
o 00 01 02 03 04 o 0 1 2 3 4 © 18 20 22 24 26 28
CH3CN(ppb) CsHg(ppb) Hy0 (%)
= = ]
E«qi_—\_‘ Ec%ﬁ‘ 2@3 /—‘
§ 3 5 2 5 2
§ S T T T T § 24 T T T T T T g 2 T T T T
<] o S

185 170 175 180 185 1 18 220 2 24 26 28

CHy (ppm) Temperatura Minima (°C) Temperatura Méaxima (°C)

Figura 3. Curvas de resposta para a espécie Coragyps atratus obtidas pelo Mo-
delo de Maxima Entropia

Para cada um dos modelos, avaliou-se a convergéncia das distribui¢des a pos-
teriori dos parametros. Também foram analisadas as distribuicdes para cada um
deles, assim como seu intervalo de alta densidade (High Density Interval — HDI)
[Salvatier et al. 2016]. Entdo, para valida-los, foi utilizada a técnica de verificacio
de preditiva posterior (Posterior Predictive Check - PPC). Através dessa, sdo amos-
trados valores de cada distribuicdo a posteriori e esses sdo utilizados para gerar pre-



visdes. Essas sdo comparadas com os valores observados, de modo a avaliar o modelo
[Gelman and Rubin 1995].

Entdo, podem ser avaliadas as métricas relacionadas a classificacdo, como a
acurécia, a precisao e a revocacao. Além disso, pode-se utilizar o teste AUC-ROC (Area
Under the Receiver Operating characteristic Curve). A interpretacdo desse € a probabili-
dade que instancias positivas e negativas sejam corretamente classificadas pelo algoritmo.
O parametro AUC varia de 0 a 1, sendo o valor ideal o unitario [Phillips 2005].

Adicionalmente, como forma complementar de avalia¢ao, o conjunto de dados foi
dividido em partes de treinamento e de teste na propor¢ao 70/30. Assim, para cada modelo
foram determinados os parametros de maxima verossimilhanga, sendo esses utilizados
para realizar a previsdo sobre o conjunto de dados de teste, calculando as métricas de
acurdcia, precisao, revocagcao e AUC-ROC.

4. Resultados e Discussoes

As duas variantes do modelo de regressao logistica Bayesiana foram ajustadas ao conjunto
de dados biocliméticos, construido com o uso do conceito de pseudo-auséncia. Através
da técnica MCMC, foi possivel determinar as distribui¢des de probabilidade a posteri-
ori para cada um dos parametros do modelo. Para avaliar a convergéncia do algoritmo
MCMC, foi avaliada a métrica f{, como essa possuiu médulo inferior a 1,05 para todos os
parametros, conclui-se que o houve convergéncia [Gelman and Rubin 1992]. Na Figura
4, sdo apresentadas as distribui¢des de probabilidade a posteriori para cada parametro do
modelo com distribui¢des de probabilidade a priori nao informativas. J4 na Figura 5, sdao
apresentadas as distribui¢des para o modelo com as com distribuicdes de probabilidade a
priori informativas.
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Figura 4. Distribuicoes de probabilidade a posteriori para cada parametro do
modelo com distribuicoes de probabilidade a priori ndo informativas



Figura 5. Distribuicoes de probabilidade a posteriori para cada parametro do
modelo com distribuicoes de probabilidade a priori informativas

A partir das Figuras 4 e 5, também € possivel observar o HDI, assim como a
média das distribui¢des. Para alguns parametros, como os relacionados com as varidveis
concentracdo de C'O, NOx, C'H,; e temperatura maxima, nota-se que houve uma
variagdo mais expressiva na média das distribui¢des de probabilidade para o modelo com
distribui¢Oes informativas, em comparacdao com o usando distribui¢des ndo informativas.
Para os demais, a média das distribui¢cdes permaneceu proxima. Considerando o mo-
delo com distribui¢des de probabilidade a priori informativas, percebe-se que houve uma
variagdo significativa no médulo das médias em comparagao com as probabilidades a pri-
ori. Porém, para todas, exceto C'H,, o sinal manteve-se o mesmo. Esse comportamento
era esperado, por conta do desvio padrao de 100 que foi adotado, que permitia liberdade
para o ajuste dos parametros.

Para cada um dos modelos, foi realizada uma validacdo através do emprego da
técnica de verificagdo de preditiva posterior (PPC). Dessa forma, foi possivel compa-
rar a previsdo do modelo com o valor observado. Assim, calculou-se as métricas de
classificagdo de acuricia, precisio e revocacao para cada modelo, além do AUC ROC,
como apresentado na Tabela 1.

Modelo Nao Informativo | Modelo Informativo
Acuracia 72 % 72 %
Precisio 69 % 71%
Revocagao 67 % 61%
AUC ROC 81 % 79 %

Tabela 1. Métricas de classificacao a partir da verificacao preditiva posterior

A partir da andlise da Tabela 1, nota-se que o desempenho de classificacdo de
ambos os modelos foi semelhante, com acurdcia igual. O modelo com distribui¢cdes de
probabilidade a priori informativas apresentou uma precisao de dois pontos percentuais



maior em relagdo ao outro. Por outro lado, 0 modelo com distribui¢des de probabilidade
a priori nao informativas obteve um AUC ROC de dois pontos percentuais maior € uma
revocacao de seis pontos percentuais mais elevada. Assim, a partir da verificacdo de
preditiva posterior, o modelo com distribui¢cdes de probabilidade a priori nao informativas
mostrou-se superior.

Como forma de validag¢do adicional, foi comparada a previsdao de cada modelo
para os dados do conjunto de teste. Para isso, foi necessdrio obter as estimativas de
maxima verossimilhanga de cada parametro dos modelos. Entdo, foram calculadas nova-
mente as métricas de classificacio, apresentadas na Tabela 2.

Modelo Nao Informativo | Modelo Informativo
Acuracia 53 % 59 %
Precisao 71 % 79%
Revocacgao 48 % 52%
AUC ROC 66 % 62 %

Tabela 2. Métricas de classificacao a partir da previsao no cojunto de teste

Em comparagdo com os resultados obtidos através da verificacdo de preditiva pos-
terior, percebe-se que, para os dados do conjunto de teste, o desempenho de ambos os
modelos foi inferior. Novamente, ndo houve uma diferenca muito grande no desempe-
nho entre os modelos. Porém, neste caso, o modelo com distribui¢cdes de probabilidade
a priori informativas apresentou melhores resultados em termos de acuricia, precisao e
revocacao. Apenas para o AUC ROC que o desempenho do modelo ndo informativo foi
superior.

Entdo, foi feita uma previsdo com cada modelo para a drea completa de dados
climéticos disponivel, de modo a se construir mapas de distribuicdo potencial, apresen-
tados na Figura 6. Com o Modelo de Maxima Entropia, foi possivel obter o mapa de
distribui¢do potencial também apresentado na Figura 6.

Mapa de Distribuigho Potencial - Coragyps atratus Mapa de Distribuigho Potencial - Coragyps atratus Mapa de Distribuigio Potencial - Especie_Coragyps atratus
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Figura 6. Mapa de distribuicao potencial de Coragyps atratus a partir de a) mo-
delo com distribuicoes de probabilidade a priori nao informativas; b) mo-
delo com distribuicoes de probabilidade a priori informativas; ¢) modelo
de Maxima Entropia

A partir da andlise da Figura 6, nota-se que o mapa de distribui¢do potencial ob-
tido através do modelo com distribui¢des de probabilidade a priori informativas apresen-



tou uma semelhanca maior com o obtido pelo Modelo de Maxima Entropia, tanto em
termos de valores absolutos, quanto em relacdo a variabilidade espacial. O mapa obtido
pelo modelo com distribui¢cdes de probabilidade a priori ndo informativas apresentou
uma maior suavidade das curvas, com regides maiores com uma mesma probabilidade
média de ocorréncia. De forma geral, ambos os modelos testados apresentaram a mesma
tendéncia: com maiores valores de probabilidade de ocorréncia da espécie na regido leste
do mapa, nas proximidades da cidade de Manaus (AM), onde se concentravam as maiores
ocorréncias reais da espécie Coragyps atratus, e com probabilidades menores na regiao
oeste proxima ao municipio de Manacapuru, onde existiam poucos pontos de observacao
da espécie.

Assim, apesar do desempenho obtido pelos modelos por meio da verificagdo de
preditiva posterior € da previsdo no conjunto de dados de teste ter sido semelhante em
relacdo as métricas de classificacdo, o mapa de distribui¢do potencial obtido pelo mo-
delo com distribui¢des de probabilidade a priori informativas apresentou maior simila-
ridade com o obtido pelo Modelo de Médxima Entropia. Portanto, conclui-se que o uso
de distribui¢des de probabilidade a priori informativas, mesmo que por meio de estudos
prévios, possui uma grande importancia para a modelagem de distribui¢do de espécies.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, foi possivel avaliar a viabilidade do uso de técnicas de tratamento de in-
certezas para a tarefa de modelagem de distribuicdo de espécies de passaros na regidao
da Bacia Amazodnica. Para isso, foi realizada uma revisdo bibliogréifica, de modo a de-
terminar as possiveis abordagens que poderiam ser adotadas. Devido a dificuldade da
realizacao de uma grande quantidade de pesquisas com especialistas do dominio, optou-
se pelo uso de informacdes de estudos prévios como distribui¢cdes de probabilidade a
priori. Por conta de resultados promissores relatados na literatura, selecionou-se um mo-
delo de regressdo logistica Bayesiana. Para esse, foi construido um conjunto de dados a
partir do conceito de pseudo-auséncia. Para a selecdo dos atributos, foi feita uma andlise
da matriz de correlagdo, determinando um conjunto de nove varidveis.

Entdo, foram definidos dois modelos para comparagdo: um contendo distribuicdes
de probabilidade a priori ndo informativas e outro com distribui¢cdes de probabilidade a
priori informativas, a partir de estudos prévios. Através do algoritmo de Cadeias de
Markov com simulacdo de Monte Carlo (MCMC), foi possivel obter as distribui¢des de
probabilidade a posteriori para cada parametro dos modelos. A fim de se validar os
modelos, foi realizada uma verificagdo de preditiva posterior. Além disso, para avaliar o
desempenho do modelo frente a novos dados, foi feita uma validagdo a partir do conjunto
de dados de teste, previamente separados. Para ambos os testes, os modelos obtiveram
resultados similares. Por fim, a partir dos coeficientes obtidos a partir dos estimadores de
maxima verossimilhan¢a dos modelos, foi possivel obter o mapa de distribuicao potencial
para cada um deles. Esses foram comparados com os obtidos por meio do Modelo de
Miéxima Entropia.

Como o mapa gerado pelo modelo com distribui¢des de probabilidade a priori in-
formativas apresentou maior semelhancga, concluiu-se que o modelo de regressao logistica
Bayesiana € viavel para a tarefa de modelagem de distribui¢c@o de espécies. Além disso,
a incorporacdo de conhecimentos prévios no modelo mostra-se de grande relevancia para



a obtencdo de resultados proximos aos de modelos cldssicos. Para este trabalho, as
distribui¢des de probabilidade a priori foram obtidas por meio de estudos prévios, porém
o uso de conhecimentos de especialistas mostrou-se de grande potencial na literatura e
pode ser avaliado futuramente. Ademais, também € sugerida a avaliagao do emprego do
modelo para outras espécies, em especial as consideradas raras ou com risco de exting¢ao.
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