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Abstract. Predictive species distributions models worksr®pecies occurrence records and environmental
data to produce a model of the species requirenagmtsa map of its potential geographical distrifoutiThe
large number of environmental data available foecggs distribution modeling requires a rigorous- pre
processing analysis: models generated with a femrcoorelated variables are more robust and easily
interpreted. This work proposes using neural nétvamproach (Self Organizing Maps) to analyze tratiap
dependence of climatic and bioclimatic variablesnemnly used in species distribution modeling. The
spatial heterogeneity of 58 variables were prephesgd on cells space in approach, provided byaVew,

and analyzed in the neural map Considering theiBrazNorth Region Brazilian as area of interestwas
identified some groups by its spatial correlatiand it was observed that latitude, longitude arnitude
could substitute most of climatic variables, offieribetter spatial resolution. This methodologiggbraach
can be applied over different regions and data e#fesing a spatial criteria for variable selectiand
optimizing the modeling process.

Key-words: spatial correlation, Self Organizing Maps, neuratwork, spatial distribution modeling, and
climate data.

1. Introducéo

A falta de informacgéo sobre a biodiversidade exgargeela distribuicdo da ocorréncia das
espécies pode ser contornado com a geracao deonatietistribuicdo de espécies. Estes
modelos baseiam-se no conceito de nicho ecolégi@iravés de métodos guantitativos,
buscam relacionar a evidéncia da ocorréncia daciespé suas dependéncias do meio
ambiente, gerando uma superficie associada a plidbdle de ocorréncia das espécies
(Engler et al., 2004).

Os modelos baseados em envelopes bioclimaticoszprediocais com condi¢cdes
climaticas favoraveis a uma determinada espécia ipalicar regides de ocorréncia em
potencial. Dados climaticos interpolados espaciatmecferentes as chamadas, superficies
climaticas (Hijmans et al., 2005) sdo amplamentedas como variavel de entrada nos
modelos de distribuicdo de espécies (Buermann,&t0f18; Loiselle et al., 2008).

Para algumas regides como o Norte do Brasil, &&c@ss meteoroldgicas que
compdem a base de dados do WordClim ndo estadarewiite distribuidas, localizam-se
em sua maioria proximas a estradas, rios e cid&dém disto, estudos que utilizam os
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dados climaticos do WorldClim raramente discuteradundéancia de informacéo entre as
variaveis climaticas.

Dentre as possibilidades para se analisar dadosvariddos encontra-se o Mapa
Auto-Organizavel (SOM - Self-Organizing Map), unpdide rede neural que permite
visualizar a variacdo de seus atributos em um mapaal. O SOM, também conhecido
como Mapa de Kohonen, aproxima uma funcdo de daeteside probabilidade aos dados
de entrada. Tem sido usado com frequéncia pargedkes;ao, visualizacdo multivariada, e
reducao da dimensionalidade (Kohonen, 2001; Paak,e2003). Depois de seu surgimento
em 1982, o Mapa Auto-Organizavel (Kohonen, 1988) s&do aplicado em problemas de
diversas areas do conhecimento como ordenacaodds daoldgicos (Foody, 1999; Park
et al., 2007), classificacdo de imagens de sadglenishi et al., 2007), analise de dados
geoespaciais multivariados (Silva, 2004), mapeamelet ecorregides (Ximenes, 2008)
entre outros.

Este trabalho tem como objetivo analisar a depwndéespacial entre as variaveis
climaticas e bioclimaticas da base de dados do dtrh. Estes resultados deverdo
contribuir como um critério de pré-selecdo dasavais ambientais para a geracdo de
modelos de distribuicdo de espécies da regido dor®rasil. A pré-selecdo das variaveis
climaticas reduz a dimensionalidade dos dadosystoa@omputacional e facilita a analise
das atividades de modelagem.

2. Metodologia
2.1. Area de estudo

A area de estudo esta inserida no dominio do biAmazobnia e encontra-se no limite
politico da regido norte do BrasHigura 1).

Figura 1. Area de estudo - regido Norte do Brasil.

2.2. Variaveis analisadas
Os dados climaticos utilizados foram acessadosbase de dados do WorldClim,
versdo 1.4 (Hijmans et al., 2005). A resolucédo @mteximadamente 18,5 km no equador
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(10 arc-minuto). O banco de dados mundial do Wdnhd@onsiste em 47.554 estacfes de
medicdo para a precipitacéo e 14.835 para a tetnpemrainima e maxima. As superficies

climaticas foram calculadas por meio da média de pariodo de aproximadamente

50 anos (1950/2000), periodo que pode mudar coef@mdisponibilidade de dados das
estacdes meteorologicas para uma dada regiéo.

Para este trabalho todas as variaveis ¢tagatdo WorldClim com 10 arc-minuto de
resolucdo foram analisadas, sendo elas: biocliagtfrecipitacdo acumulada, temperatura
maxima e minima.

As variaveis bioclimaticas sdo derivadas das vaisade temperatura e precipitacao,
sendo 11 variaveis derivadas da temperatura (BIB10O41) e 8 variaveis derivadas da
pluviosidade (BIO12 a BIO19).

Tabela 1.Variaveis bioclimaticas fornecidas pelo WorldClilerivadas das variaveis de
temperatura e pluviosidade.

Variavel | Descricdo

BIO1 Temperatura média anual

BIO2 Intervalo médio diurno (Média mensal (max temp - min temp))
BIO3 Isotermalidade

BIO4 Sazonalidade de Temperatura (desvio padrdo *100)
BIO5 Temperatura méxima do més mais quente

BIO6 Temperatura minima do més mais frio

BIO7 Intervalo da temperatura anual

BIO8 Média do quarto de ano mais Umido

BIO9 Média do quarto de ano mais seco

BIO10 Média do quarto de ano mais quente

BIO11 Média do quarto de ano mais frio

BIO12 Precipitacdo anual

BIO13 Precipitagdo do més mais frio

BIO14 Precipitacdo do més mais seco

BIO15 Sazonalidade de precipitacéo (Coeficiente de variagio)
BIO16 Precipitacdo do quadrimestre mais Umido

BIO17 Precipitag8o do quadrimestre mais seco

BIO18 Precipitacdo do quadrimestre mais quente

BIO19 Precipitacdo do quadrimestre mais frio

Variaveis independentes utilizadas pelo WorldClim

Os dados climaticos do projeto WorldClim foram cdagos de diferentes fontes e
interpolados espacialmente, utilizando as variauedependentes de altitude, latitude e
longitude para gerar grades regulares chamadasugerficies climaticas” (Hijmans et al.,
2005).

As coordenadas de latitude e longitude foram obtalgartir dos centréides das células e
armazenadas na tabela como atributos. A altitudebtoda a partir do mosaico de imagens
SRTM reamostradas para 1 km e foi extraida a pddiplugin de preenchimento de
células por meio da operacédo de média.

As variaveis de latitude, longitude e altitude foratilizadas neste trabalho para verificar a
influencia que elas exercem sobre as variaveisatioas.

2.3. Métodos
Para agregar informacdes com diferentes resolugdi®s mesma base espacial utilizou-se
a abordagem de espacos celulares. Os atributosddecélula sdo armazenados em tabela
onde as linhas representam as células ou vetorestdela, e as colunas correspondem as
variaveis, ou atributos.

Para recobrir a area de estudo foram criadas 1@é&Rilas regulares de 20 km. O
valor médio de cada variavel foi obtido para cadlla, utilizando-se a ferramenta de

5533



Anais XIV Simposio Brasileiro de Sensoriamento Remoto, Natal, Brasil, 25-30 abril 2009, INPE, p. 5531-5538.

preenchimento de células do sistema TerraView weBs@d A tabela resultante compde o
conjunto de dados de entrada para o algoritmodksneeurais do tipo SOM.

2.4. Mapa Auto-Organizavel

O Somtoolbox, desenvolvido em Matlab pelo CendedPesquisas em Redes Neurais da
Universidade Tecnoldgica de Helsinki na Finlangiassibilita a execucdo de algoritmos
de treinamento da rede neural do tipo Mapa Autesgmgivel (Vesanto et al., 2000). O
Somtoolbox dispde de rotinas especificas para NMisigdo dos dados de entrada e das
métricas de qualidade do treinamento, e tem sidzado amplamente em diversas
aplicacdes cientificas (Park et al., 2006).

Os procedimentos para treinamento do SOM compesendormalizar os dados de
entrada, estruturar o mapa neural, definir o tipoirdcializacdo dos pesos sinapticos,
apresentar as heuristicas utilizadas para inicialgoritmo de treinamento por lote e
escolha da forma de rotulacdo dos neurdnios. Atdasicializar o treinamento foi preciso
determinar o niumero de neurdnios e as dimensdasagda neural. O numero de neurénios
foi determinado pelo método exploratério com basenelhora visual do mapa neural. As
dimensdes do mapa neural sdo calculadas a partirazio entre os dois maiores
autovalores da matriz de covariancia dos dadosttada, e ajustadas de modo que seu
produto seja proximo do numero desejado de news@uonapa (Vesanto et al., 2000).

Depois de definir as dimensdes do mapa neural,et@es de peso sinapticos sao
inicializados de forma aleatéria com a sementetneenos aleatérios do Matlab fixada em
10. Esta heuristica permite que os resultados nose parecidos a cada simulacao,
contando com a mesma configuracdo da rede neural.

O arranjo hexagonal foi utilizado para a vizinhkedgs neurénios, pois de acordo com
Kohonen (2001), é mais adequado para visualizaapanmeural. A funcdo de vizinhanca
escolhida foi a gaussiana que permite que o algor8OM convirja mais rapidamente que
uma vizinhanca topoldgica retangular (Lo et al91)9 Para o treinamento da rede neural
foi adotado o algoritmo por lote, que apresentaomepidez no processamento quando
comparado com o algoritmo sequencial (Vesanto ¢t28l00). A independéncia do
resultado quanto a ordem de apresentacdo dos veterentrada e a auséncia da taxa de
aprendizagem (Silva, 2004; Vesanto et al., 200€gnfofatores decisivos para a escolha
deste algoritmo.

Para analisar visualmente a contribuicdo de cadaveh de entrada e identificar o
sentido em que os atributos variam no mapa newunant utilizados os planos de
componentes. A relacdo entre cada variavel podeleetificada através da analise visual
dos padrbes formados pelos valores altos e baieeldnos de componentes (Vesanto,
2002). Variaveis que apresentam distribuicdo sesm&thnos planos de componentes
podem fornecer o indicio de dependéncia espacaiadefa, 0 grau com que a variagdo dos
atributos segue a variacéo na localizacéo esp&iiah, 2004).

3. Resultados e discussao

O mapa neural foi gerado com 150 neurénios com mBges de 15 x 10. O raio de
vizinhanca inicial foi de 4 e o raio final, o praprneurdnio vencedor. Na fase de
ordenamento o numero de épocas foi 1 e na faseomeryéncia 2. Os erros foram
considerados baixos com 0,39 de erro de quantizagd®5 de erro topoldgico. Esses
parametros geraram os melhores resultados, seguiodima de visualizacdo dos planos de
componentes e o baixo valor dos erros de treinament
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As correlacdes entre as variaveis climaticas fadentificadas por meio dos planos de
componentes de cada variavel. As analises foratizadas separadamente para cada
conjunto de variaveis, como precipitacao, bioclin#, temperatura maxima e minima.

Precipitacao

Segundo a andlise visual dos planos de compong@itgsa 3), 0s meses correlacionados
de precipitacdo podem ser separados em trés grOppsmeiro grupo € composto pelos
meses de janeiro a abril, 0 segundo maio a agosiotexceiro grupo de setembro a
dezembro. Os meses de janeiro e dezembro tambéoosétacionados. Os meses de abril
e setembro apresentaram menor correlacdo e o m@gandieo pode ser usado para
caracterizar a estacdo chuvosa. Ao comparar o®9lde componentes da precipitacdo
com as variaveis independentes utilizadas pelo ddirh percebe-se a influéncia da
longitude e latitude.

Temperatura maxima

As variaveis de temperatura maxima podem ser sgg&mm quatro conjuntos de meses
correlacionados. Os meses de janeiro a marco,ahritho, julho a setembro e outubro a
dezembro. Os planos de componentes indicam queralag@o € maior entre meses
vizinhos de temperatura maxima e conforme a digtdeotre 0s meses aumenta a
correlacédo diminuiRigura 3).

Temperatura minima

Segundo a analise dos planos de componentes, asdosses de temperatura minima sao
correlacionados. Os meses de junho a agosto afapsamaior homogeneidade em
comparagao com 0s outros medggira 3).

As estacOes meteoroldgicas que medem a temperainir@aa encontram-se em menor
namero quando comparado com as variaveis de piegdoi, temperatura média e maxima
(Hijmans et al., 2005). Possivelmente, uma redes dansa de estacfes meteoroldgicas,
cobrindo mais efetivamente a regido norte do maieduziria a diferentes resultados de
correlacédo entre os meses para a variavel de tatapgeminima.

As variaveis de temperatura maxima e minima sdoen€iadas principalmente pela
altitude que foi utilizada como variavel indepenegoara gerar a superficie climatica.

Bioclimaticas
A variavel de temperatura minima do més mais HBI®(6) possui a mesma distribuicdo
dos atributos no plano de componente que as vaideetemperatura minima dos meses
de junho a agosto, indicando que estes meses sa@miesfrios do ano na regidao Norte
(Figura 3). Dentre as variaveis bioclimaticas, o intervalédio de temperatura diurna
(BIO 2) possui a maior homogeneidade e com valaltes para quase toda a regido Norte
(Figura 3).

A sazonalidade de temperatura (BIO 4) ndo é caimelada com nenhuma
bioclimatica, porém mostra-se influenciada pelaavad de altitudeKigura 3).

As variaveis correlacionadas de temperatura maigudrto de ano mais umido (BIO
8), mais seco (BIO 9), mais quente (BIO 10) e nfidis(BIO 11) e a temperatura média
anual (BIO 1) possuem a mesma distribuicdo no mapeal.
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Figura 3. Planos de componentes das variaveis climaticdasevariaveis independentes
utilizadas para gerar a superficie climatica. PRE®ecipitacdo, TMAX - temperatura
maxima, TMIN - temperatura minima, BIO - bioclincatj ALT - altitude, LONG -
longitude, LAT - latitude. Ao lado dos planos dempmnentes estdo os valores
normalizados referentes a cada varidvel. Os nieisinza indicam a posi¢do dos valores
no mapa neural. Valores altos encontram-se proxitnesr vermelha escura e valores
baixos proximos ao azul escuro.
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As variaveis de precipitacdo do més mais seco (BlOe a média de precipitacdo do
quarto de ano mais seco (BIO 17) sédo correlaciamadando a sazonalidade de
precipitacdo (BIO 15) negativamente correlacionamta essas variaveis. A isotermalidade
(BIO 3) e a sazonalidade de precipitacédo (BIO abj)liém apresentam correlacdo negativa.
A precipitacdo do quarto de ano mais umido (BIO &) precipitacdo do més mais frio
(BIO 13) possuem a distribuicdo dos atributos npaneeural idénticod=(gura 3).

4. Concluséao
Os resultados sugerem que as variaveis indepesdatiteadas pelo WorldClim para
gerar as superficies climaticas, altitude, latitadengitude, podem substituir a maioria das
variaveis climaticas proporcionando resolucdo eapatis detalhada.
As ferramentas de visualizacdo do SOM permitiraaliar e identificar a dependéncia
espacial entre variaveis a partir da analise dasgsl de componentes. Com o método de
visualizacdo das variaveis a partir dos planosodgponentes pode-se estudar ndo somente
a correlacdo como também avaliar a dependénciaciebpntre as variaveis. Como
exemplo, a variavel BIO 2 (Variacdo média de temfpea diurna) ndo é correlacionada
com as outras variaveis bioclimaticas, porém suatribmicdo € pequena devido a
homogeneidade para a regido de estudo. A falta siacGes meteoroldégicas bem
distribuidas na regido Norte do pais ndo permita amaliacdo mais detalhada quanto a
redundancia de informac&o e homogeneidade climatica

Este trabalho ao avaliar a correlacdo entre dalilostcos e ambientais, contribui
para a pré-selecao de variaveis climaticas a setéimadas no processo de modelagem de
distribuicdo de espécies para a regido Norte dsilBi2esta forma, obtém-se a reducéo da
dimensionalidade das variaveis de entrada, 0 quesym vez proporciona coeréncia na
explanacédo dos resultados dos modelos. Esta metpalgdode avaliar a correlacédo entre
diferentes conjuntos de variaveis ambientais, aquapéicada para outras regides, bem
como para todo o Brasil, de acordo com a areatdeesse para modelagem.
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