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RESUMO

Neste trabalho é apresentado o uso de algoritmo genético GARP (Genetic Algorithm for Rule Set
Production), com o objetivo de modelar a distribuicdo geografica potencial de espécies. Tais
algoritmos tentam encontrar relagdes ndo-aleatorias entre os dados de ocorréncia da espécie
e os dados ecoldgico/ambientais relevantes para a espécie (tais como: temperatura, precipita-
¢do, topografia, tipo de solo, geologia, entre outros) no ponto onde a espécie foi registrada.
Os conceitos em que os algoritmos genéticos se baseiam estdo relacionados com os conceitos
biol6gicos de evolugao das espécies e de selecao natural. O GARP é um algoritmo genético
projetado para criar e otimizar um conjunto de regras ou proposicoes logicas. Este conjunto
de regras € a base de inferéncia usada para modelar o nicho ecolégico das espécies. A qualida-
de de cada regra presente no modelo é avaliada através de uma funcao de adaptacao, que é
calculada através da significancia estatistica obtida pela aplicacdo da regra ao conjunto de
pontos de treinamento fornecidos ao algoritmo. Técnicas de modelagem de nicho ecolégico
sdo importantes, porque ainda é precério o nivel de conhecimento existente sobre a distribui-
¢do geografica de plantas tropicais, sendo a maioria das espécies representadas por poucos
pontos de amostragem e, muitas vezes, esses pontos sdo georreferenciados de maneira muito
imprecisa. Essas técnicas podem ser utilizadas para aumentar o conhecimento sobre a distri-
bui¢do potencial dessas espécies, analisar possiveis rotas de distribuicdo de espécies invaso-
ras e de vetores de doencas infecciosas, avaliar os melhores ambientes para re-introducdao
de espécies a seus habitas naturais, entre outros. Neste trabalho foram utilizados dados de
espécies nativas do Brasil para avaliar a eficacia dos algoritmos em predizer a distribuicao
geografica potencial de espécies tropicais.

ABSTRACT

This work presents the use of the genetic algorithm GARP (Genetic Algorithm for Rule Set
Production) in modeling the potential geographic distribution of species. Such algorithms tend to
find non aleatoric relations between species occurrence data and ecological/environmental data
relevant to the species (such as temperature, precipitation, topography, type of soil, geology,
among others) at the point where the species was found. The concepts that genetic algorithms are
related to species biological evolution and natural selection. GARP is a genetic algorithm projected
to create and optimize a number of rules or logical propositions. This set of rules is the base of
inference used to model species ecological niche. The quality of each rule present in the model is
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evaluated through an adaptation function that is calculated using statistical significance obtained
through the application of the rule to the set of training points furnished by the algorithm.
Ecological niche modeling techniques are important because the level of understanding about the
geographic distribution of plants in tropics is still precarious, and most species are represented by
very few sampling points that many times are georeferenced with little precision. Among many
other applications, these techniques may be used to increase the knowledge about the potential
distribution of species, analyze possible distribution routes of invasive species and of infectious
disease vectors, and to evaluate the best environments to reintroduce species to their natural
habitat. In this work, data on native species from Brazil was used to evaluate the algorithms’
efficiency in predicting the potential geographic distribution of tropical species.

MODELAGEM DE NICHO ECOLOGICO

O processo de modelagem de nicho ecolégico consiste
em converter dados primarios de ocorréncia de espé-
cies em mapas de distribuicdao geografica, indicando a
provavel presenca ou auséncia da espécie, neste caso,
através da aplicacdo de algoritmo genético. Estes mo-
delos trabalham, na maioria dos casos, com o conceito
de nicho ecolégico fundamental da espécie. Este con-
ceito foi definido por Hutchinson (1957) como sendo
um conjunto de condi¢des ecoldgicas com as quais as
populacoes conseguem se manter, podendo ser repre-
sentado por um espaco ecolégico/ambiental multidi-
mensional (Figura 1).
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FIGURA 1 - Exemplo de espaco bidimensional definido como
nicho ecolégico de espécie, baseado em dois pardmetros
ambientais (temperatura e precipitacdo).

Tais algoritmos tentam encontrar relacoes ndo-alea-
torias entre os dados de ocorréncia da espécie e os
dados ecolégico/ambientais relevantes para a espécie
(tais como: temperatura, precipitacdo, topografia, tipo
de solo, geologia, entre outros) no ponto onde a espé-
cie foi registrada (Figuras 2 e 3).

FIGURA 2 - Esquema mostrando a relagcdo entre os dados de
campo e a previsdo de distribuicdo geografica, através do
processo de modelagem de nicho ecolégico.
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FIGURA 3 - Esquema mostrando a relacdo entre as variaveis
ambientais e os pontos de ocorréncia da espécie.
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Existem varios métodos na literatura que podem ser
aplicados para se obter modelos de nicho ecolégico a
partir dos pontos de ocorréncia de espécies, conforme é
mostrado na Figura 2, sendo que varios destes métodos
sdao apresentados em outros artigos deste volume. No
presente trabalho serd apresentado em detalhe um des-
tes métodos, chamado Algoritmo Genético para Produ-
¢do de Conjuntos de Regras (GARP). Entretanto, antes
de descrever o algoritmo GARP, é necessdrio apresentar
uma breve descri¢ao geral dos algoritmos genéticos.

ALGORITMOS GENETICOS

Segundo Mitchel (1996), foi entre as décadas de 1950 e
60 que varios grupos de cientistas da computagdo co-
mecaram a estudar os sistemas evolucionarios de ma-
neira independente. Estes sistemas se baseavam na idéia
de que a teoria da evolucdo das espécies (Darwin, 1859)
poderia ser utilizada como ferramenta de otimizacao
para problemas de engenharia. Todos esses sistemas
seguiam a idéia central de que uma populacdo de solu-
¢oes candidatas para a resolucdao de um problema
evoluia, e seus individuos eram melhorados através da
aplicacdo de operadores inspirados na variacao genéti-
ca e na selecdo natural. Ainda durante a década de 60,
varias aplicacoes especificas foram desenvolvidas
usando este conceito, em problemas de engenharia
aeronautica (Rechenberg, 1965), em problemas de cién-
cia da computacdo (Fogel et al., 1966), entre outras.

Foi no inicio da década de 70 que Holland e seu gru-
po de pesquisa comecaram a estudar métodos para es-
tudar o fendomeno da adaptacdo das espécies como
ocorre na natureza, e desenvolver estratégias para a
utilizacdo desses conceitos em sistemas computacio-
nais. Ao contrario dos outros pesquisadores da area que
vinham aplicando a teoria da evolucdo a problemas es-
pecificos, Holland e seu grupo tinham como objetivo
usar a teoria para desenvolver uma metodologia gené-
rica de resolucdo de problemas. Como resultado de suas
pesquisas, foram introduzidos os algoritmos genéticos
(Holland, 1975). Nesta publicacao, Holland apresentou
o conceito dos algoritmos genéticos como uma abstra-
¢do da evolucdo bioldgica e estabeleceu a base tedrica
para a adaptacdo de solucdes através da variacao gené-
tica e da selecdo natural.

Inspiracao na teoria da evolugao das espécies e
terminologia

Grande parte dos conceitos em que os algoritmos ge-
néticos se baseiam esta relacionada com os conceitos
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biolégicos da evolugdo das espécies e da selecdo natural.
Para ilustrar como estes conceitos sdo empregados na
resolucdo de um problema através de um algoritmo
genético, considere o seguinte problema de minimiza-
¢do da funcao:

f(x,y,2) = x-2y + 5z
no dominio dos numeros inteiros entre 0 e 255.

Uma solucao valida para o problema é denominada
um individuo. Um conjunto de individuos é considera-
do uma populacdo. Neste caso, os pontos: p = (156,
18,2) e q = (4, 8, 100) sdo dois individuos e o conjunto
dos dois pontos é uma populacdo. Cada individuo tem
seu proprio genoma, que é representado por um ou
mais cromossomos. No exemplo proposto, um cromos-
somo poderia ser representado pela concatenacao das
representacdes binarias das coordenadas dos pontos.
Assim, os cromossomos P e Q (representando os pon-
tos p e q) teriam a seguinte forma:

P = 100111000001001000000010
Q = 000001000000100001100100

Cada cromossomo é subdividido em genes que se
encontram disponiveis em um nimero de alelos, e cada
individuo pode ter presente em seu genoma uma com-
binacdo arbitrdria de alelos. No caso do exemplo pro-
posto, os cromossomos seriam subdivididos em trés
genes, um para cada varidvel da funcao, x, y e z. Os
cromossomos P e Q teriam os alelos 156 e 4 para o
gene X, respectivamente.

Espaco de busca de solugoes e as superficies de
otimizacao

Aidéia de se buscar uma solucao 6tima para um proble-
ma dentre um conjunto de solucdes candidatas é um
conceito bastante comum na Ciéncia da Computacao.
Este conjunto que contém todas as possiveis solucoes
para um problema é chamado de espaco de busca. Cada
solucao pertencente ao espaco de busca esta associa-
da a um valor que define a qualidade da solucao. Estes
valores associados a cada solucdo, se expressados em
um espaco multidimensional, formam o que se chama
de funcao ou superficie de otimizacdo. A Figura 4 mos-
tra um exemplo de um espaco de solucoes bidimensio-
nal em que as diferentes solu¢des sao mostradas no
eixo X e os respectivos valores da funcao de otimizacao
fix) sdo mostrados no eixo y.
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FIGURA 4 - Exemplo de superficie de otimizagdo. Fonte: Obitko, 1998.

Na Figura 4, as barras verticais representam exem-
plos de solucoes presentes no espaco de solucoes para
um problema arbitrario. A curva em azul representa a
funcdo de otimizacdo. No exemplo da func¢ao de otimi-
zacdo proposta anteriormente, o espaco de busca seria
a combinacido de todos os valores possiveis das trés
varidveis em seus dominios e a superficie de otimiza-
¢do consistiria na superficie tridimensional definida pelo
valor funcdo de otimizacdo em todos os pontos do es-
paco de busca.

Operadores heuristicos

Uma vez definida a maneira com que as solucoes de
um dado problema sdo codificadas, pode-se, entao,
aplicar um conjunto de operadores heuristicos para
modificar solucoes existentes, obtendo novas solucoes
para o problema.

Este processo de modificacdo de solucdes existentes
com objetivo de obter novas solu¢des é o mecanismo
basico usado pelos algoritmos genéticos para explorar o
espaco de solucoes de um problema.

Os operadores heuristicos mais empregados sdo a
recombinacdo genética (crossing-over) e a mutacao.

Recombina¢do genética — A operacao de recombina-
¢do consiste na criacao de novos cromossomos a partir da
permutacdo de segmentos de dois outros cromossomos
parentais. Veja um exemplo de permutacdo entre os cro-
mossomos P e Q, definidos anteriormente na posicao 12.

Antes da permutacdo tinha-se P e Q:

P = 100111000001-001000000010 p = (156, 18, 2);
fip) = 130
Q = 000001000000-100001100100  q = (4, 8, 100);
flq) = 488

Apo6s a permutacdo tem-se P’ e Q:

P’=100111000001-100001100100 p’ = (156, 24, 100);
f(p’) = 158

Q' = 000001000000-001000000010
flq) = 10

q‘ = (4v 2v 2)$

Como resultado, tém-se dois novos pontos do espa-
¢o de solugoes, com valores distintos na superficie de
otimizacao.

Mutacao — A mutagao consiste em realizar uma alte-
racdo do valor da seqiiéncia de um cromossomo numa
posicdo aleatéria. Veja o exemplo de uma muta¢do no
cromossomo P, na posicao 17.

Antes da mutacao tinha-se:

P = 100111000001 <0>01000000010 p = (156, 18, 2);
fip) = 130

Ap6s a mutagdo tem-se P’:

P = 100111000001<1>01000000010 p’ = (156,26, 2);
fip) = 114

Da mesma forma que ocorre na recombinacao, a
mutacdo proporciona um mecanismo para o algoritmo
explorar o espaco de solu¢des do problema.

Estrutura de execucao dos algoritmos genéticos

De maneira geral, os algoritmos genéticos seguem a

seguinte estrutura de execucao:

1. Inicio: é gerada uma populagao inicial de n individuos;

2. Adaptacio: avalia-se o grau de adaptacao de cada in-
dividuo da populacdo através da funcao de adaptacao
fix). Os individuos menos aptos, isto é, aqueles que
tém valor de fix) menor que um limiar v, morrem e sao
eliminados da populagao;

. Reproducdo: os individuos mais adaptados, isto é,
que tém valor de fix) maior que um limiar v, se repro-
duzem e criam um novo conjunto de individuos.
A reproducdo se da da seguinte forma:

a. Selecdo: dois individuos pais sdo selecionados a
partir da populacdo existente, de acordo com os
valores de suas fun¢oes de adaptacdo fix);

. Recombinacio: os cromossomos dos dois indivi-
duos sdo alinhados e recombinados para formar
novos individuos;
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¢. Mutagdo: cada novo individuo sofre muta¢do em
posicoes aleatdrias dos seus cromossomos, segun-
do uma probabilidade de mutacao pré-definida;
4. Criacdo da nova populacdo: os individuos gerados na
fase de reproducdo sdo incorporados a populacao;
5. Teste da condicao de parada e inicio de nova inte-
racdo: verifica-se se o numero total de iteracdes

chegou ao fim. Se sim, a execucdo do algoritmo é

interrompida e o individuo mais apto da populacio

atual é a solucdo do problema. Caso contrario, o al-

goritmo volta ao passo 2.

Os algoritmos genéticos processam as populacdes
de cromossomos através das etapas descritas acima,
substituindo uma populagdo pela préoxima. Os cromos-
somos sdo transferidos de uma geracao para a proxi-
ma de acordo com o valor da funcdo de adaptacao,
que consiste numa medida de quao boa é a solucao
representada pelo cromossomo (uma metafora para o
fenotipo). Para mais detalhes sobre os algoritmos ge-
néticos, sugerem-se a leitura de Goldberg (1989), Davis
(1996) e Mitchell (1996).

GENETIC ALGORITHM FOR RULE-SET PRODUCTION
(GARP)

O GARP é um algoritmo genético projetado para criar e
otimizar um conjunto de regras ou proposicoes logicas
e foi desenvolvido originalmente por Stockwell e Noble
(1992). Este conjunto de regras é a base de inferéncia
usada para modelar o nicho ecolégico das espécies.

Tipos de regras
As regras usadas no algoritmo apresentam o seguinte
formato:

Se A é verdadeiro, entdo B é verdadeiro.

Onde A € a pré-condicao e B é o resultado ou previ-
sdo da regra. Neste algoritmo, a pré-condicdo é uma
expressdo logica que define uma regido do espaco eco-
l6gico (através das varidveis ambientais) e o resultado
é a previsao de presenca ou auséncia da espécie.

No GARP as regras podem ser de quatro tipos dife-
rentes: regras atomicas, de faixa, de faixa negada e logit.

As regras atdmicas sdo as regras mais simples usa-
das pelo algoritmo. Elas usam um tnico valor de cada
uma das varidveis ambientais na sua pré-condi¢cao. Um
exemplo de regra atomica seria:

Se Temperatura = 23°C e Elevacao = 2000 m,
entdo o taxon esta presente.

Ao serem criadas no modelo, cada variavel ambien-
tal recebe um valor aleatoério.
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As regras de faixa (ou range rules) sio uma generali-
zacdo das regras atomicas, sendo que as varidveis
ambientais podem assumir valores dentro de uma fai-
xa. Por exemplo:

Se Temperatura esta entre 23° e 28°C e Elevacao
esta entre 2000 e 2700 m, entdo o taxon esta presente.

Ao serem incluidas no modelo, estas regras recebem
valores das faixas associados a cada varidvel ambiental
através do algoritmo de previsdo de distribuicao de es-
pécies, chamado BIOCLIM (Nix, 1986).

As regras de faixa negadas consistem das regras de
faixa em que a precondicao da regra é negada. Por exem-
plo, uma regra de faixa negada teria a seguinte forma:

Se Temperatura nao esta entre 23° e 28°C e Eleva-
¢ao nao esta entre 2000 e 2700 m, entdo o tdxon estd
presente.

As regras logit sdo uma adaptacdo dos modelos de
regressao logistica para o formato de regras logicas.
A regressao logistica é uma forma de regressdo em
que o seu resultado é transformado em uma probabi-
lidade. A regressdo logistica é definida pelas expres-
soes abaixo.

p=1/[1+ey],y=1¢c0+ clx1 + c2x2 + ... + cnxn

onde p é a probabilidade que determina se a regra deve
ser aplicada (equivalente a expressdo légica dos outros
tipos de regras), y € a variavel dependente (presenca ou
auséncia da espécie), xi é a i-ésima variavel indepen-
dente (variavel ambiental), ci é o coeficiente que multi-
plica a i-ésima variavel independente e c0 é o termo
constante ou de interceptacdo. A funcdo de probabili-
dade p tem a forma de uma curva em S, como a apre-
sentada a seguir.

1,0
0,9—
0,8—
0,7—
0,6—
0,5

Probabilidade

0,4—
0,3
0,2
0,1

Valores de x

FIGURA 5 - Exemplo de funcao de probabilidade na regressao
logistica.



Modelo de nicho ecolégico no GARP

O algoritmo GARP define o modelo de nicho ecolégico
das espécies através de um conjunto de regras como as
apresentadas anteriormente. As regras presentes num
modelo de nicho ecolégico sao aplicadas hierarquica-
mente, de forma que as primeiras regras do modelo se
sobrepoem as ultimas. Um exemplo possivel de mode-
lo do GARP seria:

REGRA 1 — Se Temperatura esta entre 5° e 10°C e
Elevacao esta entre 1000 e 2000 m, entdo o taxon estd
presente (regra de faixa).

REGRA 2 — Se Temperatura é de 18°C e Elevacao é
1500 m, entdo o tdxon estd ausente (regra atdomica).

REGRA3-Se p=1/[1+ ey]> 0,75, ondey = 0,2
+ Temperatura x 0,45 + Elevac¢ao x -0,12, entdo o
taxon estd presente (regra tipo logit).

Codificacao das regras no algoritmo genético

No GARP, cada regra é considerada como um individuo,
e o conjunto de regras é considerado uma populacao,
segundo a terminologia definida para os algoritmos ge-
néticos. Internamente, as regras sao codificadas atra-
vés das faixas de valores ou coeficientes relativos as
varidveis ambientais e também ao valor da previsdo da
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regra. As mesmas regras apresentadas acima seriam
codificadas como cromossomos como na Tabela 1.

Os coeficientes das varidveis ambientais (representa-
dos nas colunas 3 a 6) correspondem aos genes que com-
poem os cromossomos. No caso das regras de faixa (e
negadas) existem dois valores que definem a faixa para
cada variavel ambiental, e por isso cada variavel é repre-
sentada por dois genes. A previsao das regras (coluna
“Presenca ou Auséncia”) também é codificada como um
gene, podendo sofrer alteracdes durante a execucdo do
algoritmo. Note que as regras do tipo logit e atomica
ndo utilizam o segundo fator das varidveis. Estas posi-
¢Oes (marcadas com um asterisco — *) sdo ocupadas por
valores irrelevantes para estas regras, mas que sao im-
portantes nas opera¢oes de mutac¢do e recombinacao.

A qualidade de cada regra presente no modelo é
avaliada através de uma funcdo de adaptacao (dltima
coluna da tabela), que é calculada através da signifi-
cancia estatistica obtida pela aplicacao da regra ao
conjunto de pontos de treinamento fornecidos ao
algoritmo.

Aplicacao dos operadores heuristicos sobre as regras
Durante a execucao do algoritmo, as regras sao modi-
ficadas aleatoriamente através de operadores heuris-

TABELA 1
Regra Tipo Temperatura: Temperatura: Elevacgdo: Elevacao: Presenca Funcdo de
da Regra Primeiro Segundo Primeiro Segundo ou Adaptacao
Fator Fator Fator Fator Auséncia
Faixa 5 10 1000 2000 P 50%
Atomica 18 25* 1500 3000* A 12%
Logit 0,45 0,17* -0,12 0,02* P 95%
TABELA 2
Temperatura: Temperatura: Elevagao: Elevacao: Presenca
Primeiro Segundo Primeiro Segundo ou Funcao de
Situacao Regra Fator Fator Fator Fator Auséncia Adaptacdo
Antes 1 5 10 1000 2000 P 50%
Depois 4 5 17 1000 2000 P 67%
TABELA 3
Temp: Temp: Elevacgao: Elevacao: Presenca
Primeiro Segundo Primeiro Segundo ou Funcao de
Situacao Regra Fator Fator Fator Fator Auséncia Adaptacdo
Antes 1 5 10 1000 2000 P 50%
2 18 25 1500 3000 A 12%
Depois 5 5 25 1500 3000 A 0%
6 18 10 1000 2000 P 97%
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ticos de recombinacdo e mutacdo. Por exemplo, uma
operacdo de mutacdo sobre a regra 1, na posi¢dao do
segundo gene (segundo fator da varidvel Temperatura),
seria realizada como na Tabela 2.

Note que a mutagao criou uma nova regra, que quan-
do aplicada aos pontos de treinamento, obtém um va-
lor maior na funcao de adaptacao, devido a mudanca
realizada em um de seus genes.

Ja& uma operacido de recombinagdo sobre a posicao
do segundo gene resultaria como na Tabela 3.

Note que os novos cromossomos gerados a partir
da recombinacdo e da mutacdo sao diferentes dos cro-
mossomos originais e, por isso, apresentam valores de
adaptacao diferentes. Estes valores de adaptacao re-
sultantes podem ser tanto melhores quanto piores que
os valores dos cromossomos originais.

Selecao natural no GARP e inicio de uma nova iteracao
Ap6s a criacao de novos cromossomos e inclusdo destes
na populagdo existente, é executada uma operaciao de
selecdo natural. Nesta operacdo, aqueles cromossomos
que tém valor da func¢do de adaptacdo abaixo de um cer-
to limiar pré-definido sdo eliminados da populacdo.

O GARP processa os conjuntos de regras, gerando
novos cromossomos, aplicando os operadores heuris-
ticos a eles e em seguida executando a sele¢do natural,
excluindo-se as regras menos eficientes sucessivamen-
te. Quando um numero predeterminado de iteracoes é
atingido, o algoritmo é encerrado. E criado como re-
sultado um conjunto de regras a partir dos individuos
sobreviventes. Este conjunto de regras representa o
modelo de nicho ecolégico da espécie. Este modelo é
aplicado de volta ao espaco geogréafico, indicando as
regioes onde provavelmente a espécie esta presente ou
ausente.

Diferentemente da concepcao original dos algorit-
mos genéticos, em que a solucdo para o problema é
representada apenas pelo individuo mais apto da po-
pulacdo, o GARP considera toda a populacdo (conjunto
de regras) como solucdo para o problema de modela-
gem. Mais detalhes do processo utilizado pelo GARP
estd disponivel na literatura (Stockwell, 1999; Stockwell
& Peters, 1999).

Testes anteriores mostraram a habilidade do mode-
lo em prever a distribuicdo de espécies em vdrias re-
gides (Peterson & Cohoon, 1999; Peterson et al., 1999;
Peterson, 2001; Peterson & Vieglas, 2001; Anderson
et al., 2002a, b; Feria & Peterson, 2002; Peterson et al.,
2002a, b, c; Stockwell & Peterson 2002a, b; Anderson
et al., 2003; Peterson et al., submetido; Peterson et al.,
2003).
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ApPLICACOES DO GARP NO BRrasiL

O GARP vem sendo utilizado para estabelecer previsoes
sobre a distribuicdo geografica de espécies para condi-
¢cOes tropicais. A seguir, mostramos alguns exemplos
do que vem sendo desenvolvido no Brasil, com base no
uso do GARP.

Uso do GARP para prever a distribuicao geografica
de espécies

Atualmente ainda é precério o nivel de conhecimento exis-
tente sobre a distribuicdo geografica de plantas tropicais,
sendo a maioria das espécies representadas por poucos
pontos de amostragem e, muitas vezes, esses pontos sao
georreferenciados de maneira muito imprecisa.

Como um primeiro teste para se avaliar a eficacia do
GARP em prever a distribuicdo geografica de espécies
tropicais (Figura 6), foi selecionado um conjunto de da-
dos, provenientes do Projeto de Cooperacdao Técnica
Conservacao e Manejo da Biodiversidade do Bioma
Cerrado - EMBRAPA Cerrados - UnB - Ibama/DFID e RBGE/
Reino Unido, para gerar os modelos (Koch, dados nao
publicados). Foi escolhido este conjunto de dados por
se tratar de uma base de dados bastante completa e
precisa, referente as espécies arboreas de cerrado
(Ratter et al., 2001).

Este conjunto foi dividido em dois subconjuntos de
dados independentes, um utilizado para construir os
modelos e predizer a distribuicdo geografica das espé-
cies (dados de treinamento), e outro utilizado para
testar a previsao de distribuicdo (dados de teste). Pos-
teriormente, devem-se empregar andlises estatisticas
para validar se o resultado obtido é significativo esta-
tisticamente. Com base em analises deste tipo é possi-
vel avaliarmos se a modelagem de nicho ecoldgico é
uma ferramenta robusta para auxiliar no entendimento
da distribuicao geografica de espécies de plantas tropi-
cais. A Figura 6 mostra um exemplo de resultado do
uso de GARP para prever a distribuicao geografica de
espécies arboreas de cerrado.

Os dados provenientes de outras bases de dados que
nao as disponiveis em Ratter et al. (2001), pontos repre-
sentados por quadrados na Figura 6, ndo participaram
da modelagem, mas ilustram, em alguns casos, a quali-
dade do modelo gerado pelo GARP. Em outros casos
(como o ponto isolado no canto superior esquerdo da
figura, localizado no Equador) mostram que o modelo
nao foi capaz de prever aquela regidao como de provavel
ocorréncia da espécie. A causa disso, neste caso, muito
provavelmente é resultante da auséncia de pontos no
conjunto de dados de treinamento que representassem
as condicoes ambientais presentes naquela regiao.
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FIGURA 6 - Distribuicdo prevista para Terminalia argentea. Os circulos azuis representam os pontos usados na confeccdo do
modelo (dados de treinamento); os triangulos amarelos sdo os pontos usados para testar o modelo (dados de teste); e os
quadrados verdes sdo registros dessa espécie provenientes de outros conjuntos de dados (New York Botanical Garden, Biota/
Fapesp e Missouri Botanical Garden).

FIGURA 7 - Exemplo de previsdo de distribuicdo atual (1961-1990) em vermelho escuro e futura (2055), em azul, para o
cenario HHGSDX50, e em rosa para o cenario HHGGAX50, para espécies arboreas de cerrado: A - Rudgea viburnoides (Cham.)
Benth. (Rubiaceae) e B - Qualea parviflora Mart. (Vochysiaceae).
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FIGURA 8 - Previsdo de invasdao de Homoladisca coagulata na América do Sul. A - previsdo de distribuicdo nativa da espécie no
sudoeste dos Estados Unidos. B - projecdo do nicho ecolégico potencial de ocupacdo da espécie na América do Sul (modificado
de Peterson et. al., 2003).

Uso do GARP para prever algumas conseqiiéncias de
alteracoes climaticas futuras na distribuicao
geografica de espécies

A Figura 7 mostra as conseqiiéncias de alteracoes cli-
madticas para trés espécies arboreas de cerrado, basea-
das em dois cenarios futuros de alteracao climatica
(Siqueira & Peterson, 2003). Em vermelho, temos a drea
prevista de distribuicdo da espécie no presente. Em azul,
temos a area habitavel em 2055, baseada no cenario
HHGSDX50 (cendrio mais otimista). Em rosa temos a
area habitavel em 2055, baseada no cenario HHGGAX50
(cendrio mais pessimista).

Os modelos de circulacdo usados foram provenien-
tes do HadCM2 (Carson, 1999). Foi utilizado um cena-
rio mais otimista e outro mais pessimista em relacao
ao modo como o clima poderia se alterar nos proximos
50 anos, usando cenarios Hadley HHGSDX50 e
HHGGAXS50, respectivamente. O cenario HHGSDX50
baseia-se em um aumento de 0,5%ano de CO, e o cena-
rio HHGGAX50 baseia-se em um aumento de 1%/ano de
CO, na atmosfera, prevendo um aquecimento global e
reducdo de precipitacdo em vdrias regioes. Como um
exemplo sobre o que representam essas alteracoes cli-
maticas futuras, foi feito um calculo para o México, cuja
conclusao foi que essas alteracdes ocasionariam um
aumento de 1,6° a 2,5°C na temperatura média e uma
diminuicdo de 70 a 130 mm na precipitacdo média
(Peterson et al., 2002d). Como resultado, podemos ob-
servar uma reducdo de area na distribuicao geografica,
que varia de intensidade dependendo da espécie, para
algumas espécies arbéreas de cerrado.

MEGADIVERSIDADE | Volume3 | N°1-2 | Dezembro 2007

Uso do GARP para predizer o potencial de invasao
de espécies exoticas

A possibilidade de invasdo de espécies exoticas em
outras regioes é uma questdo de relevancia conserva-
cionista e econdmica. E possivel utilizar o GARP para
se tentar prever o comportamento de uma espécie po-
tencialmente invasora do seguinte modo: modela-se o
nicho ecolégico de uma espécie na sua area de distri-
buicdo geografica nativa e posteriormente projeta-se
essa modelagem, através da projecdo do nicho poten-
cial de ocupacao dessa espécie, em outras areas de
interesse. O exemplo a seguir (Peterson et al., 2003)
ilustra a possibilidade de invasdo da América do Sul
por Homalodisca coagulata (inseto vetor de transmis-
sdo da bactéria Xylella fastidiosa), dado o potencial de
seu impacto como um vetor para agentes fitopatol6gi-
cos. Foram desenvolvidos modelos de nicho ecolégico
para a espécie na sua drea de distribuicao geografica
nativa, no sudeste dos Estados Unidos (Figura 8a).

A capacidade de previsdo dos modelos foi testada tan-
to na drea de distribuicdo nativa quanto em projecdes
no estado da Califérnia, onde a espécie tem estado pre-
sente por muito tempo como uma espécie invasora.
Em ambos os casos, os testes indicaram alta significan-
cia estatistica para as previsoes. Projecoes dos mesmos
modelos para a América do Sul indicaram poucas
chances de invasao ao sudeste do Brasil, local em que
doengas em culturas de citricos sdo preocupantes. En-
tretanto, todos os modelos sdao concordantes ao pre-
ver alto risco de estabelecimento da espécie na regidao
onde se encontram as vinicolas do norte da Argentina
e no extremo sul do Brasil (Figura 8b).
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