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Resumo da Tese apresentada a COPPE/UFRJ comodpartequisitos necessarios

para a obtencdo do grau de Doutor em Ciéncias (D.Sc
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Com o objetivo de investigar padrdes de coocore&nde espécies vegetais, esta
tese apresenta a proposta de uma metodologia daagéo de dados para a aplicacédo
em bancos de dados de inventarios floristicos erelas. A tese avaliou de forma
ampla as possibilidades de uso da mineracdo desdamlooborando nas pesquisas
ecoldgicas com dados de multiplas espécies, obteodlecimento de coocorréncias,
mesmo em grandes volumes de dados. Para tal, adofeg@m proposta identifica
padrbes de coocorréncias com 0 uso da andlisesdeiasio da mineracdo de dados
aplicada a conjuntos frequentes de espécimesriidocum repositorio de regras para a
persisténcia do conhecimento gerado, possibilitaadavaliagdo dos resultados
experimentais obtidos por meio de métricas adeguadsse tipo de aplicacdo. Estudos
de casos foram realizados tornando possivel o hecimento de padrbes de
correlacbes positivas e negativas entre parespogide especies. A posterior aplicacao
da andlise de agrupamentos foi realizada paraifidanta distribuicdo espacial das
espécies presentes nos padrdes observados. Aotapeowou por meio da metodologia

que a mineracao de dados pode ser um recursaUlEtologia.

viii
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Aiming to investigate patterns of co-occurrencesplaint species, this thesis
presents a proposed methodology for data minindicgbion in databases floristic
inventories in plots. The thesis evaluated comprsively the possibilities of using data
mining in supporting ecological research with datan multiple species, obtaining
knowledge of co-occurrences, even in large voluofedata. For such, the proposed
methodology identifies patterns of co-occurrencé whe use of association analysis
of data mining applied to frequent sets of specenéirwas created a repository of rules
for the persistence of the knowledge generatecywalg the evaluation of the
experimental results using metrics appropriatelie type of application. Case studies
were conducted making it possible to recognizeepast of positive and negative
correlations between pairs and groups of species.stibsequent application of cluster
analysis was performed to identify the spatial rdistion of species present in the
observed patterns. The thesis demonstrated thrthegmethodology that data mining
can be a useful resource in Ecology.
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SIBBR - Sistema de Informacgao sobre a Biodiveradaisileira
SOM —Self-Organizing Map

SpeciesLink - Sistema de Informacéo Distribuid@apgaolecdes Bioldgicas
Sting - Statistical Information Grid Approach

Twinspan -Two-Way Indicator Species Analysis

UML — Unified Modeling Language

UPGMA - Unweighted Pair Group Method with Arithmetic Avesag
WaveCluster Clustering Using Walete Transformation

WPGMA - Weighted Pair Group Method with Arithmetic Means
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Capitulo 1 - Introducgao

1.1 Motivacéao

As mudancas ocorridas na natureza pela acdo donmorée provocando o
aumento das taxas de extingdo de espécies de uma preocupante, o que pode ser
comprovado numericamente pela reducdo da cobestigmal de varioshotspotsda
biodiversidade (BROOKSet al, 2002). Diversas sao as razOes das modificacdes
realizadas nos ecossistemas, destacando-se asgasiaddimaticas (WALTHERet al,
2002). Essa preocupacdo com o0 meio ambiente e essidade de pesquisas para a
melhor compreenséo dos sistemas de biodiversidadedm que ao longo dos anos,
bases de dados cada vez maiores fossem criadas;or@o oGlobal Biodiversity
Information Facility — GBIF (TELENIUS, 2011), a redeSpeciesLink e o sistema
Jabot do Instituto de Pesquisas Jardim Botanico do Ridasheiro. Projetos visando o
inventario de espécies também foram iniciados, cquoo exemplo oSystematics
Agenda 2000(CLARIDGE, 1995) que objetiva a descoberta, dedorie inventario
global de espécies, sintetizando resultados, pedoituma classificacdo preditiva e,
possibilitando o desenvolvimento de um sistemanftarmacédo adequado para gerir a
informacéo resultante. No Brasil, ®istema de Informacdo sobre a Biodiversidade
Brasileira - SiBBr® comegou a ser desenvolvido para a integracdondesfmacionais e

internacionais subsidiando tomadores de decisfoes@rvacao da flora.

Com base nos dados armazenados em sistemas cams asacteristicas,
pesquisadores tém aplicado recursos tecnologiaesfips de avaliacdo da ocorréncia

de espécies como uma tentativa de determinar egdde elas tém as melhores

L www.splink.cria.org.br
2 www.jbrj.gov.br/jabot
3 www.sibbr.gov.br
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condicbes de ocorrer e, consequentemente, tomardpnzias para a conservagao
desses biomas. Tais recursos possibilitaram acedsrgpesquisas e analises sobre a
biodiversidade por meio de predicGes baseadas aodesmodelos computacionais
(SIQUEIRA, 2005). O uso da computacdo também éfipslo com o intuito de
auxiliar na promogdo do monitoramento de espétes]o em vista a escassez de
recursos financeiros e de pessoal (PEIXOTO, MORIEN02, HOPKINS,
FRECKLETON, 2002, DREW, 2011); acrescentando que agumas regides 0s
levantamentos floristicos, tdo necesséarios pareorthecimento da distribuicdo da

vegetacdo de uma regido, ainda nem foram realizadago foram concluidos.

Na busca por respostas que levem a uma melhor eeng#io da natureza, séo
realizados levantamentos floristicos nas regidlesismadas para os estudos. Porém, os
levantamentos sdo dificeis de serem realizadosicipalmente: pela caréncia de
taxonomistas, bidlogos que realizam a correta ifileatdo das espécies, pelas
dificuldades de acesso a determinadas regifesagéa de recursos financeiros para a
realizagdo das excursdes de campo, entre outrosegaODbserva-se entdo, como
consequéncia, que muitos dos levantamentos sé@sajpanciais, tendo em vista que
foram realizados com dados de ocorréncias de espéeiapenas parte da vegetacao de
uma regido, ou seja, implicando em um mapeamentoripleto para o pais detentor de
uma das maiores biodiversidades do planeta, algthera de 10% da biota do mundo
(MACHADO et al, 2004, FORZZAet al, 2012). Considera-se ainda importante
mencionar que 0s taxonomistas, normalmente, realizs levantamentos observando
apenas as espécies necessarias aos estudos eslasiocom suas atividades de
pesquisas, por isso algumas regides ainda naocsateam devidamente levantadas e,
as analises quanto a diversidade dessas regid@sraan disponibilizadas. Desta forma,

nos estudos ecoldgicos, normalmente sdo usadaz$nde medicdo da biodiversidade
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(MAGURRAN, 2011) para efetuar a avaliacdo da rigqude ocorréncia das espécies

vegetais a partir de amostras da vegetacéo deegiéor

No levantamento do estado-da-arte das técnicassisas estudos ecoldgicos,
poucos trabalhos foram observados em relacdo apuoiagéo eficiente e extragédo
automatica de conhecimento de bancos de dadosodavdrisidade, podendo isto ser
considerado como uma dificuldade para o desenvehlion das pesquisas na flora,
especificamente por causa da manipulacdo de grémades de dados. A questao entao
se direciona em como transformar eamhecimentoos milhdes de registros que estao

armazenados nos bancos de dados da biodiversidade?

Em relacdo as iniciativas de uso de técnicas pgiizar as pesquisas, a
Biologia tem buscado utilizar um nimero maior deafi@mentas computacionais para tal
proposito, e um exemplo disto ddelagem de Distribuicdo de EspécifPEARSON,
2007). Por meio desta técnica, diversos trabalijetivando a definicdo de modelos
preditivos da flora tém sido realizados. No entaogomaiores avangos nessas pesquisas
foram obtidos nos modelos criados para verificdrs&ribuicdo potencial de cada uma
das espécies isoladamente, surgindo entdo a bascayas abordagens nas analises de
padrées de ocorréncias de multiplas espécies.etegge para as pesquisas no nivel de
multiplas espécies foi motivado pelas possibilidadie reconhecimento dos padrbées que
podem ser extraidos considerando a complexidade adatises que envolvem,
normalmente, o uso de uma grande quantidade dévegibibdticas e abibticas. Esse
interesse pode ser comprovado pelo aumento do pudeeitrabalhos realizados em
aplicacbes para a modelagem espacial da biodieelsido nivel de comunidades em
diversas categorias, tais como: andlise da rigdezespécies; estudo da caracterizagdo

dos diversos tipos de comunidades, tanto quantssindlaridade de composicédo de
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espécies, entre outras possibilidades (FERRIER, SBN| 2006, ARAUJO,

BASELGA, 2010).

Ainda como motivagdo para o desenvolvimento desta foram verificados
outros pontos de dificuldade das pesquisas eca$gipresentados em AUSTIN (2007)
e listadas a seqguir: os problemas da definicdosdal@ adequada para o estudo, a
selecdo de varidveis bioticas, a selecdo de preditambientais, a adequacédo dos
métodos em relacdo as teorias ecologicas, os dipasspostas em face da adequacao

ambiental, a comparacéo e avaliagdo dos métodase de dados artificiais.

Por outro lado, na area de banco de dados, muitogas foram realizados com
0 uso da Mineragdo de Dados (HA&Nal, 2011), principalmente por causa do continuo
aumento do volume de dados e do potencial de conbeto presente nessas bases. Os
recursos da técnica podem ser especialmente ui@niaa necessidade de manipulagéo
de grandes quantidades de dados, pois permiterac@&atde padrdes por meio da
aplicacao de diversos tipos de algoritmos, par@epos avaliagdo por especialistas da
area fim. Na mineracdo de dados, esses algorit@osogyanizados em diferentes
categorias, tais como: classificacdo, associac@tysterizacdo (analise de
agrupamentos), analise de sequéncias e redes sidbegitre as classes de algoritmos
apresentadas, consideramos que 0 uso da andlisessdeiacdo e da andlise de
agrupamentos, de uma forma conjunta, pode promawver melhoria no processo de
extragdo do conhecimento de coocorréncias de espdei uma forma alternativa aos
métodos existentes (descritos no Capitulo 2). Qgorigtnos de associagdo e

agrupamentos serao avaliados no Capitulo 3.

Considera-se assim, que de uma forma complemeatadjficuldade no

entendimento da complexidade da biodiversidade raoder reduzida pelmsights
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obtidos com o uso de algoritmos e de uma metodoladgquada as especificidades das
aplicacbes ecoldgicas pois, ferramentas de mineratg dados aplicam técnicas
estatisticas a grandes quantidades de dados amxazem fim de procurar por padrées
nesses dados (DATE, 2000)a prépria Ecologia podemos verificar a busca por
insights como em GERING, CRIST (20027 andlise com a mineracdo de dados
permite sintetizar complexos e volumosos bancos dddos, tornando-os mais
interpretaveis para cientistas e tomadores de d@gce&n consonancia com as medidas
tomadas para melhorar o gerenciamento diante dafidedo aumento constante da
guantidade de dados dos bancos de dados da bmdade. O uso da técnica podera
facilitar o desenvolvimento de trabalhos que poales&r Uteis tanto para o0s

responséaveis pela gestao da flora quanto pardizaggo de pesquisas cientificas.

Portanto, como motivacdes para a presente pesiqugsa listadas a dificuldade
no estudo de multiplas espécies e a extracdo deecwnento dos bancos de dados da
biodiversidade. Sendo levantada, a hipétese deoguecursos da mineragdo de dados
podem apoiar de forma eficiente e complementardéisende distribuicdo de espécies,
reconhecendo padrdes de coocorréncias entre paregrupos de espécies.
Adicionalmente, apresentamos a biologia para anagde de dados, como um campo
promissor de realizacBes de pesquisas que podetsin semo pré-hipoteses a serem

avaliadas por especialistas da &rea.

1.2 Definicao do Problema

Apesar de toda a evolugéo alcancada na Biologidaaxistem perguntas cujas
respostas ndo sdo conclusivas. Dentre essas (gjesiez a mais Obvia para um
ecologo seja a compreensao do motivo pelo quahtertide espécies varia no tempo e

no espaco (TOWNSEN[@t al, 2009). Assim, para o ecélogo, observar os padrbe
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ocorridos na natureza é uma forma de buscar asgglas quais as espécies ocorrem.
Contudo, para aumentar ainda mais a complexidasi@stodos na area, o autor afirma
qgue “[...] os padrdes na riqueza das espécies tém sido wedlis de varias formas
pelas atividades humanas, tais como o desenvoltnmenuso do solo, a poluicdo e a
introducdo de espécies exétitaBssas observa¢cbes demonstram que ao mesmo tempo
qgque ha a necessidade de uma melhor compreensaceldomnamentos e padrdes
presentes na biodiversidade, suportando e comptandm os estudos floristicos
realizados pelos taxonomistas, hd também uma neéadescada vez maior de agilizar
esse processo diante das constantes modificacoesdas na natureza pela acao do
homem. Neste sentido, podemos compreender as rgp@etevaram a comunidade
cientifica a utilizar modelos baseados em algomtc@amputacionais. Este fato pode ser
comprovado pelo crescente uso nas ultimas décamkadédnicas de modelagem de
distribuicdo de espécies, envolvendo a analise entdi para avaliar regides onde as

espécies tém condi¢cdes ambientais semelhantesaagquele foram localizadas.

Porém, a modelagem encontra dificuldades quant@agiipulacdo de grandes
volumes de dados e na definicdo de modelos efesenas pesquisas com multiplas
espécies pois, como citado anteriormente, os nwiavancos foram realizados nos
modelos criados em nivel de espécies isoladas (FEHRRGUISAN, 2006).
Dificuldades que podem ser compreendidas pela @ddglde que envolvem os
processos que governam a composicdo das comunidSdéENSON, 2013) em
relacdo ao pouco que € conhecido sobre os fatesgomsaveis por tais estruturas,
especialmente em florestas tropicais (URIARSEEL, 2004). Havendo assim também,
uma necessidade de conhecimento no nivel de coadmidsto pode ser verificado em

ARAUJO, BASELGA (2010), que diz que apesar da magkin em nivel de multiplas
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espécies ter sido apresentada como uma area diegrdaresse, seus resultados ainda

necessitam de melhoramentos.

Ainda em relagéo ao estudo em nivel de comunidatistacam-se também as
pesquisas de coocorréncias de espécies, espedialpalas possibilidades relativas a
avaliacdo de hipoOteses quanto as interagfes esfrécies, como por exemplo, a
competicdo e mutualismo. Alguns importantes estfoi@sn realizados para as anéalises
de coocorréncias de espécies, como por exemplogl®dulos (GOTELLI, 2000,
GOTELLI et al, 2009, GOTELLIet al, 2007, DINIZ et al, 2002) comprovando a

necessidade por esse tipo de pesquisa.

Adicionalmente aos problemas apresentados anteidenha a necessidade da
definicio de uma metodologia adequada para a ingoiEm@ao de um modelo que
permita a extragdo do conhecimento relacionadmeccténcias de espécies dos bancos
de dados. Assim como, propor mais uma opcasoftevareque possibilite um suporte
aos ecologos e taxonomistas em suas pesquisas, éemdzista que ha um limitado
namero de opg¢Bes de programas atualmente, comexgonplo o Twinspan (HILL,
1979) e o Ecosim (ENTSMINGER, 2012). Esseffwaresserdo discutidos no fim do

Capitulo 2.

A seguir, resumidamente, estdo listados os proldemigntificados nas
pesquisas relacionadas com a extracdo de padrodsases de dados de mudltiplas

espécies:

» Dificuldade de avaliagdo de padrdes de ocorrérdgasspécies em razao das
constantes mudancas ocorridas na biodiversidadeagéb do homem, caracterizando a

necessidade da definicdo de um modelo de extrag@omrthecimento automatico para
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agilizar na busca da compreensdo da natureza;igaimente diante de grandes

volumes de dados;

» Dificuldade na extragdo de padrdes e obtencdo deecamento em bases de
dados de multiplas espécies, pois a modelagemsthébdicdo de espécies em nivel de
comunidade ainda apresenta resultados insatisfafocaracterizando desta forma a
necessidade de mais métodos com o objetivo deljidasiuma melhor compreenséo

da natureza, subsidiando as analises sobre ag$gsdtcologicas existentes;

* Necessidade da oferta de novas opcoesoftevarespara permitir a analise de
coocorréncias de espécies vegetais por ecologud &m vista a quantidade limitada
de opcbes atuais de programas com esse fim e gqusuas concepcdes, ndo foram

projetados para analises em grandes bases de dados.

1.3 Hipotese
A pesquisa realizada nesta tese tem por base atebipode que o
desenvolvimento de uma metodologia, definida comso@ da mineracdo de dados e
aplicada com algoritmos da andlise de associagh® agrupamentos, pode identificar
padrbes espaciais de coocorréncias de espéciesaigegen amostras de dados de
parcelas. Sendo que esse conhecimento pode $eaddil no levantamento de espécies
indicadoras da ocorréncia de outras espécies, &s8ilD na geracdo de conhecimento
associado ao habitat preferencial das espéciedvadas entre outras possibilidades de

pesquisas.

Para a formulacdo da hipo6tese, foram estudadamalkypremissas ecologicas,
como os fundamentos observados nas analises fétigas e funcionais e ainda, o

conceito de espécies indicadoras, que sao aquslacies que, devido as suas
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preferéncias de nicho, podem ser utilizadas cord@adores ecoldgicos de tipos de

comunidades, condi¢gbes de habitat ou mudancas ataisi€CACERESet al, 2010).

Na Ecologia, os estudos orientados para a detegcdondos processos que
caracterizam a diversidade e a composi¢do das c¢dades tém sido constantes.
Essencialmente, € assumido que espécies que ocemenma mesma regido devem
ser, em média, mais similares filogeneticamente qie as espécies distantes
geograficamente (SWENSON, 2013). Desta forma, &@do como método para a
identificacdo das coocorréncias de espécies, aisand@le associacdo, pois foi
considerado que essa categoria de algoritmos deragéio de dados pode contribuir
consideravelmente ao tipo de analise pretendidzenfifo uma alusdo as analises
realizadas com ocorréncias de itens frequentes ABRL et al, 1993). Em nossa
pesquisa, 0s itens frequentes sdo 0s espécimesamases identificadas em

levantamentos floristicos.

Como resultado da andlise de associacdo, espei@ise padroes de
coocorréncias de espécies sejam identificados. Aggia etapa e, para melhor
identificacdo dos agrupamentos formados, foi camamh necesséaria a aplicacdo da
andlise de agrupamentos (clusterizacdo) na pesdeisdo em vista que, na propria
Biologia, a ideia de particionar o problema porange agrupamentos vem sendo usada
ha muito tempo. Segundo Valentim (VALENTIN, 2000)ps ecdlogos tem uma
tendéncia normal em procurar agrupar amostras demas caracteristicas bioticas e
abidticas, ou associar espécies em comunidadesacdedo com o objetivo do seu
trabalhd’. Outros fatores que corroboram quanto a impoitanda andlise de
agrupamentos de espécimes faz alusdo a identificded regides com condigcbes
ambientais semelhantes ou ecorregifes (OL®0OAl, 2001), ou ainda micro-habitats,

dependendo da escala utilizada. Considera-se gnegela sua propria natureza, o
27



levantamento de agrupamentpede ser especialmente Util para a obtencdo de
conhecimento em base de dados com relacionamenmtgdaexos entre dados abibticos,
bidticos, espaciais e, a identificacdo da relatiwmportancia dos conjuntos de variaveis
candidatas explanatorias (HOCHACHK& al, 2007). No Capitulo 4, é realizada a
descricdo detalhada da metodologia da aplicacdpopta, com destaque para 0S
componentes da analise de associagdo e da andlegrupamentos e, as justificativas

tedricas para a selecao desses tipos de analiseimei@acao de dados.

1.4 Objetivo da Tese

Em funcdo do problema apresentado, esta tese tem objetivo principal a
proposta de uma metodologia, baseada na mineracéadbs, para a definicdo de um
processo de extracdo de conhecimento de padrOasiaspde coocorréncias de pares
ou grupos de espécies vegetais em bases de daoveaigrios floristicos em parcelas.
Com a implementacdo da mesma sendo realizada aso dos algoritmos da analise
de associacdo e de agrupamentos. A proposta imbéum da execucdo das fases de
captura e transformacéo dos dados para um forneatssario a aplicacdo do algoritmo
de associacdo; as etapas de aplicacdo do algodiémasssociacdo e do algoritmo de
clusterizacdo. A implementacdo contempla ainda eacge e visualizacdo dos
resultados obtidos. A proposta inova quanto a apfic da mineracdo de dados no
processo de levantamento de coocorréncias entéeiesge em especial, nos padrdes de

grupos de espécies.
O objetivo principal pode ser dividido em 4 objeswespecificos:

Objetivo 1 — Desenvolver um método para transformar os dddgsarcelas em
um formato transacional; formato este que postibéi aplicacdo do algoritmo da

analise de associacdo. O método tem ainda poivabgar flexivel o suficiente para ser
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aplicado a mudltiplas distancias entre os pontosaderéncia dos espécimes envolvidos

na analise;

Objetivo 2 — Desenvolver um método para aplicar a analisegd@pamentos a
partir dos resultados obtidos com a andlise decegsmw, identificando coocorréncias

positivas e negativas entre pares ou agrupameatespicies;

Objetivo 3 — Desenvolvimento de uma base de dados para servepositorio
das regras obtidas com a andlise de associac&eryaado e facilitando o acesso ao

conhecimento obtido;

Objetivo 4 — Avaliar, a partir de um conjunto de métricas at@lise de
associagdo, aquelas mais adequadas para a idg@dicas coocorréncias de espécies

em pares e grupos.

1.5 Delimitacao de Escopo

Este trabalho tem em seu escopo a definicdo dermetadologia apropriada
para aplicacdo em dados de levantamentos floréstiegoarcelas, caracterizando assim
um escopo em escala loc&. escopo tem como justificativa a definicdo da @larc
como a unidade de estudo floristico, sendo estaitest uma forma abrangente e
precisa de amostragem para um grande numero de€onciais de espécimeBor
parcela ouplots podemos considerar uma regido dividida em parcelesores ou

subplotsde mesma dimens&o, por exemplo, com parcelas oef0s.

1.6 Metodologia de Pesquisa

A fundamentacéo desta tese foi realizada na ar&anleo de Dados. O trabalho
adota 0 método de pesquisa quantitativo e a egitnatie pesquisa esta baseada em
estudos de casos. A seguir séo listadas as fagestddologia de pesquisa aplicada na
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tese e na Figura 1 sdo resumidas as etapas realizaendo que na mesma sao
associados os objetivos de cada uma das fases.

12 fase- Selecao do tema e formulacdo do problema — e¢spa foi feito o estudo
dos conceitos ecoldgicos necesséarios a fundamentigdpesquisa, a formulacdo da

hipétese; além do planejamento da tese;

__ Aplicacdo da mineragdo de dados
'| em bases de dados de multiplas espécies
Selegao Podemos obter padrdes de
do tema o coocorréncias de espécies com o
a Hipotese - ~
12 fase uso da mineragcao de dados?
Formulagédo
do problema e Processo de pIan_EJamento
da pesquisa
Selecdo da
Coleta — J — >| Barro Colorado Island
22 fase amostra
dos dados
Escolha | Analise de associacdo &
da técnica ' clusterizagdo
Classificacdo e —
< . - >| Repositorio de regras
"’ Interpretacao organizagao dos dados
3% fase dos dados
Comunicacgao dos dados / S Assocur:u;aci— coocorrt.anmas
A2 fase — relatério final Clusterizacao - comunidades

Figura 1. Metodologia de pesquisa usada na tesadaptada de BARROS, LEHFELD (2007)

22 fase— Foi realizada nesta etapa uma escolha critedashase de dados a ser
analisada. Para isso, foi realizado o contato psoapermissionado comSmithsonian
Institute! para o uso dos dados do Projeto de Floresta Diaa(RDP) da llha de Barro
Colorado (BCl) no Panama (HUBBELlet al, 2005). Uma base de amplo
conhecimento da comunidade ecoldgica, tendo salssdaassificados como de alta

gualidade como resultado dos censos realizadosla Taanos n@lot. Nesta etapa

4 http://www.si.edu/
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também foi realizada a avaliacdo das técnicas rjaigus) a serem aplicadas sobre os

dados e, a defini¢cdo do repositorio de regras;

32 fase— Os resultados foram avaliados em termos dasoo@ocias identificadas
entre espécies e importantes para a definicdo de etapa posterior de uso da
clusterizacéo, considerando facilitar a determioats#s comunidades ou micro-habitats

por meio dos agrupamentos espaciais formados;

42 fase— Apresentacdo dos resultados, tanto para a arggisassociacdo quanto

para a analise de agrupamentos.

1.7 Organizacao da Tese

Este capitulo apresentou a introducdo do traballestacando a motivacéo
baseada na aplicabilidade da solucéo, a definigdprablema, a hipotese considerada
para a proposta, os objetivos da pesquisa, a dat@u do escopo e a metodologia

utilizada.

No Capitulo 2 sdo apresentadas as metodologiasusaias atualmente para a
avaliacdo da distribuicdo de espécies vegetais oombjetivo de demonstrar a
necessidade na busca por este conhecimento, suastecaticas e limitagdes,
principalmente, quanto a manipulagdo de grandesosade dados. S&o descritos
também os fundamentos tedricos do trabalho por mdeiocestudo da analise de
distribuicdo espacial de espécies vegetais, pemhoitassociar a teoria a proposta em

desenvolvimento.

No Capitulo 3 é apresentada a mineracdo de dadesategorias da andlise de

associacdo e da andlise de agrupamentos. E realinsal comparacéo de algoritmos, de
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modo a avaliar e justificar o uso dessas categoasasim como 0s algoritmos

selecionados para a aplicagao na proposta aprdaenta

No Capitulo 4 € apresentada a proposta da metadofmga a solucdo do
problema, no qual os algoritmos da mineracao deslaélo aplicados de modo a extrair
os padrdes de coocorréncias a partir de banco desdde multiplas espécies. No

capitulo, todas as etapas da metodologia séo tdesem detalhe.

No Capitulo 5 sdo apresentados os testes e aaghedi dos estudos de casos
realizados para a analise par-a-par e de agrupamelat espécies, com correlacédo

positiva e negativa.

No Capitulo 6 sdo apresentadas as consideragdess, fidestacando as
contribuicbes obtidas com a presente pesquisasegestdes de trabalhos futuros que

podem ser desenvolvidos a partir da tese.

No Apéndice A é apresentada a permissao de usdadfus de Barro Colorado.
Nos Apéndices B, C e D sao apresentados estudmessdse para coocorréncias positivas

e negativas em pares de espécies e, em gruposctigamente.

No Apéndice E € apresentada parte do cédigo foséelaina codificacdo da

metodologia.

Um resumo da estrutura da tese € apresentado una Rig
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Capitulo 2 - Metodologias Usadas na Avaliacao de

Agrupamentos de Espécies Vegetais

2.1 Fundamentacao Ecoldgica sobre Comunidades

A natureza sempre foi um vasto campo de pesquaasgHomem e ha muito
tempo a busca por padroes vem sendo tentada pamamethor compreensdo da
biodiversidade. InUmeros pesquisadores avaliaralistebuicdo espacial das espécies
pelo planeta, e ainda em 1807, ja havia sido obdergque tanto a composi¢céo quanto a
estrutura da vegetacdo apresentam mudancas endoredd@s gradientes latitudinais

(BORGES, 2011).

Por meio desses estudos, trabalhos vém sendoad@diza partir dos dados
abidticos relacionando-os com a ocorréncia de éspécomprovando que essa
ocorréncia esta diretamente associada a heterogeleeespacial (TOWNSENE al,
2009). Exemplos de dados abitdticos normalmentézadibs nas pesquisas sao: 0s
gradientes latitudinais (um dos mais conhecidos)gradientes altitudinais, a variagao
climatica, os tipos de solos, a luz, os recursdsidds, entre outros. Esse conjunto de
fatores possibilita verificar que regides onde e grande riqueza de recursos, tendem
a possuir também uma maior riqgueza de espéciesefauas diferencas de temperatura,
umidade e evapotranspiracdo, entre outros fatadesgrminam com frequéncia
comunidades inteiramente diferentes. O presented@sbbjetiva avaliar os padrdes
existentes em bases de dados de multiplas esp@&gjetais, mais especificamente em
relacdo as suas coocorréncias, sem considerar pageses que justificam essas

coocorréncias.
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Tendo em vista que o conhecimento a ser exploradestudo baseia-se em
comunidades vegetais, buscamos na literatura aafo@dtacdo tedrica para o devido
suporte. O conceito de comunidade é importante modda e define-se uma
Comunidade Bidticacomo qualquer conjunto de populagbes que vivemanamea
determinada ou habitat fisico. Essas estruturagstmdidas como conjuntos mais ou
menos homogéneos de plantas pertencentes a tanamsq cientificos) distintos, que
coexistem e interagem em um espaco ou territorieradnado, denominado biétopo.
Em segundo lugar, as comunidades estéo sujeitascanjunto de fatores mesoldgicos

de natureza bidtica e abidtica designado por hal@iaPELO, 2003).

No estudo das comunidades vegetais, importantezeitos sdo estudados, tais
como a composicao estrutural, interacdes competitio habitat, a diversidade e os
padrées de espécies. A seguir analisaremos, resommeide, as caracteristicas principais
das comunidades e os conceitos mais relacionadososeso estudo. As comunidades

podem entdo ser analisadas quanto a:

2.2.1 Composicao Estrutural

A composicdo de uma comunidade e seus relacionasepelo menos as
maiores comunidades (GOMES, 2004), € formada pojuotos de espécies que
controlam em maior ou menor grau 0 consumo de sesudentro da comunidade,
afetando o ambiente de todas as outras espécass Espécies sdo designagszecies
dominantesO grau em que o0 dominio esta centrado em umaigasvespécies pode ser
determinado por unindice de dominanciaOu seja, uma comunidade basicamente
caracteriza-se quanto a sua composicdo por apaesant conjunto de espécies raras

com baixa abundancia e poucas espécies dominamtealta abundancia.
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Como compartilham do mesmo espaco fisico, podeputdis esses recursos de
uma forma diferenciada ou ndo. Cada espécie ggliéasuo ambiente aos componentes
abibticos e biodticos de formas singulares, exememdfluéncia direta sobre seu
desenvolvimento e até sobre a sua existéncia. Aebpdo nem sempre leva a exclusao

da espécie, mas pode interferir gerando a dimioudgénimero de individuos.

2.2.2 Interacdes Competitivas

As interacOes entre as espécies sdo normalmente intansas em grandes
escalas espaciais, enquanto filtros ambientais oprehm em escalas espaciais
pequenas. Isso porque as interagcdes competitives fitros ambientais conduzem a
predicbes opostas em relacdo as diferencas fungiendistancias filogenéticas entre
espécies. As interacdes competitivas tendem aalinat similaridade funcional das
espécies coocorrentes, ao contrario dos filtrosiemdis, como o solo, que tendem a
reunir espécies que possuem similaridades em terfion@sonais. Em relacédo a
filogenia, os filtros ambientais tendem a reunpéeses filogeneticamente aparentadas,
ao passo que as interacdes competitivas tendemnér espécies filogeneticamente
distintas. Com isso, podemos compreender que osefaecologicos ou geograficos
predominam na estruturacdo de comunidades veg@d@sIM, 2007). E possivel
presumir portanto que tais fatores podem ser ceraids como determinantes para a
existéncia de coocorréncias de espécies em seitatbabanto positivamente quanto

negativamente.

2.2.3 Habitat

A andlise de uma comunidade parte da caracterizdgaambiente natural,
demarcado pela identificacdo da regido geograficke as espécies se desenvolvem. No

estudo da Biologia de Comunidades dois indicescipams sao apresentados: a
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diversidadeAlfa, que é definida como um grande numero de espéc@sendo em
escalas locais em florestas tropicais e; a divada8eta (WHITTAKER, 1960),que
descreve como a composi¢cdo de espécies muda deanegmgpara outra, sendo esta
ltima ainda pouco estudada. Na avaliacdo das salasdiversidade das comunidades,
dois processos ecoldgicos sdo geralmente usadasepplicar as diversidades Alfa e

Beta das comunidades: as interagfes competitivadikros ambientais.
2.2.4 Diversidade Funcional

Medidas de diversidade filogenética também podenusadas para analisar os
processos ecoldgicos que sao 0s responsaveis gialdueacdo de uma comunidade.
Ecologicamente, as comunidades sdo assembléiassmiecie&s coocorrentes que
apresentam interacao entre as espécies que a aomip@s sdo o resultado ndo apenas
de processos ecoldgicos, mas também da competigioaprre entre as espécies, da
aplicacdo dos filtros ambientais e também dos gem=de evolucdo aos quais foram

submetidas essas espécies (CIANCIARUWS @I, 2009, STEINMANNet al, 2009).

Apesar do longo tempo dos estudos ecologicos, a@daha uma explicacao
conclusiva sobre a relacdo produtividade e riquiezaspécies, sendo que avaliar os
padrbes de rigueza continua sendo um grande depafi@ a Biologia moderna
(TOWNSEND et al., 2009). Os resultados do estudbzado na tese podem interessar,
além da Biologia, a Biogeografia que € um outroaala Biologia que também busca
explicacbes para a distribuicdo dos seres vivoplaneta. Nessa area de pesquisa,
fatores espaco-temporais e historicos sao consiogreomo causas para a formulagcao
de hipoteses explanatoérias. A Tabela 1, resummpsrtantes conceitos teéricos sobre

comunidades que possibilitaram os alicerces pdesenvolvimento desta pesquisa.
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Tabela 1 — Principais conceitos sobre comunidadesgetais

Conceito Definicéo

Organismos na natureza apresentam distribuici@admee outros tipos de
Agrupamentos . o
padrdes espaciais

Caracterizagdo As comunidades podem ser caractasizeelo indice de abundancia

Competicdo | Os filtros ambientais tendem a reuéeies filogeneticamente aparentadas

Confianca Fontes mais seguras do que espécieddsola

. | Existe certa probabilidade de que dadas espécm@saat juntas tendo em
Coocorréncia| ) o
vista 0S mesmos recursos que necessitam parassi&neias

Grupos Comunidades sdo assembléias de espécies coocsrmumte apresentam

funcionais | interacao entre as espécies

Limites Comunidades s&o definidas com precisastenduem-se umas das outras

Localizagdo | Qualquer conjunto de populagdes queteegim uma area ou habitat fisico

Desta forma, diversas metodologias tém sido peadassna busca por hipéteses
sobre como as espécies variam espacialmente neezetuConsiderando o uso de
recursos computacionais, cada vez mais disponigessides avancos foram obtidos

nesse sentido. Em termos de escalas, os estudes zed divididos em:

» Escala continental - para as analises macroecal®gide mudancas climaticas;

 Regional - para a compreensdao de uma determinagldorecologica ou

trabalhos relacionados com o planejamento consenalc

» Local — para a identificacdo de habitats e microithts

2.2.5 Modelagem de Distribuicdo de Espécies

Segundo Elith Modelos de distribuicdo de espécies séo ferramemiaséricas
que combinam a observacdo da ocorréncia de espémiesa abundancia com

estimativas ambientdigELITH, LEATHWICK, 2009). Essas ferramentas sujaon
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uma grande diversidade de aplicacbes e estdo emmadBiologia, com diversos

objetivos diferentes, ha pelo menos duas décadas.

Na modelagem de distribuicdo de espécies, os degyassos sdo normalmente
realizados: (1) localizagdo dos pontos de ocoreéacido ocorréncia, se disponiveis; (2)
levantamento dos valores dos preditores, tais amiiona; (3) modelagem dos valores
ambientais para os pontos de presenca ou outralanedino a abundancia de espécies;
(4) o modelo gerado € entdo usado para predizeossiveis pontos de presenca da
espécie em estudo na(s) area(s) de interesse awuteonclima, para o caso de estudos
de mudangas climaticas (HIJIMANS, ELITH, 201@pviamente, todos os métodos de
modelagem apresentam melhores resultados em facgeiai@ade dos dados usados
(GRAHAM et al, 2007) e, também com a escala utilizada e, séeexiva quantidade
razoavel de dados para o desenvolvimento das pesq(WISZet al, 2008). Existem
dois tipos de modelos de distribuicdo de espécigximeiro trata dos métodos que
usam dados de auséncia e presenca, de modo a akanagsociacao estatistica com o
ambiente e; o segundo, utiliza apenas dados denmasOs métodos que usam somente
dados de presenca sdo mais recentes e sdo capakéarccom conjuntos de dados

incompletos (GIOVANELLIet al, 2010, ELITHet al, 2006).

Diversas sao as aplicacdes da modelagem. Na T2als#la apresentados alguns
tipos de pesquisas realizadas com a modelagenfiparde conservacado de espécies.
Essas aplicacbes podem servir de base para acdefinios usos da metodologia
proposta na tese, principalmente de uma forma camgitar ao processo de

modelagem atual ou as outras formas de estudosm®nmadades vegetais.
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Tabela 2 — Usos da modelagem para a conservacaoedpécies. FOnt€PEARSON, 2007)

Tipos de uso

Levantamento de novos sitios para encontrar popesage espécies conhecidas

Levantamento de campos necessarios para encoopralapdes de espécies desconhecidas

Projecao dos impactos potenciais das alteracdeatatas

Predicao do impacto de espécies invasoras

Exploracdo de mecanismos de especiacao

Apoio a selecdo de prioridades em conservacaaleteaminacao de reservas

Delimitacdo da ocorréncia de espécies

Avaliacdo dos impactos da mudanca de coberturaldessbre a distribuicdo das espécias

Validagéo da teoria ecoldgica

Comparacdao da paleodistribuicao e filogeografia

Definicdo de guias para a reintroducao de espéaigserigo

Avaliacéo do risco de doencas

Quanto a classificacdo em niveis de aplicacdo, aelagem pode ser
classificada no nivel de espécies simples ou niastipspécies (comunidades). Segundo
GUISAN, FERRIER (2006), a modelagem em nivel de wadade pode conferir
beneficios significativos para aplicagcbes que emrol uma grande quantidade de
espécies, especialmente quanto as espécies ramadéixa quantidade), pois enquanto
na modelagem em nivel de espécies essas sao astidal amostra, por razdes
estatisticas, muitas estratégias de modelagemrdanidades utilizam todos os dados
disponiveis. Os dados das espécies comuns podélmrato suporte a modelagem das
espécies menos frequentes. A estratégia pode ghotdaproduzir informacao sobre
padrbes em senso coletivo, sintetizar dados compléa grande quantidade de espécies

de uma forma simples para cientistas e tomadordeaséao.
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Estratégia 1: agrupar primeiro, predizer depois

Classificagio, Predizer a distribuigdo
= dos tipos de
D«’fldC:S . N ordenagac:. Modelagem no nivel de comunFi}dades
bioldgicos ou agregaciio N comunidade em L
. ) grupos de espécies,
entidades ou atributos N o
. eixos de ordenagéio ou
Predlltore_s propriedades
ambientais ———] macroecoldgicas
Estratégia 2: predizer primeiro, agrupar depois
Predig8o de distribuigio
Dados Modelagem de espéci de espécies
biologicos individualmente —— Classificacfio, individualmente
ordenagéo Predizer a distribuigdo
i Ou agregacao dos tipos de
PrEd.Itore? comunidades,
ambientais grupos de espécies,
eixos de ordenagdo ou
propriedades
macroecoldgicas
Estratégia 3: agrupar e predizer conjuntamente
Predigdo de distribuicdo
Dados Modelagem simultanea de espécies
L de multiplas espécies individualmente
bioldgicos integradas com a Predizer a distribuigdo
classificagdo, ordenagio dos tipos de
Preditores ou agregagio comunidades,
ambientais —— grupos de espécies,
eixos de ordenagéo ou

dissimilaridades na
composigio

Figura 3. Estratégias de modelagem espacial em nivle comunidade

Porém, apesar das vantagens prometidas anteriament trabalho realizado
por (ARAUJO, BASELGA, 2010), apresenta resultadesiisfatorios para as os testes
com as trés estratégias definidas por (FERRIER,SBUI 2006) e exibidas na Figura
3. agrupar primeiro, predizer depois; predizer pinm agrupar depois; e, agrupar e
predizer conjuntamente. O que permite concluir qees pesquisas necessitam ser
realizadas na area. Na Tabela 3, sdo apresentdgloss aipos de usos quando a

modelagem é realizada para comunidades de espécies.

2.2.6 Métodos de Agrupamentos

O uso de métodos de agrupamentos tem como objetbemhecer objetos com
um grau de similaridade suficiente para reuni-lmsuen mesmo conjunto, ou ainda, de

realizar o reconhecimento de subconjuntos desamgirem um ambiente que é
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algumas vezes discreto, como no caso da taxonqrgizase sempre descontinuo como
na Biologia (LEGENDREet al, 2011). Os métodos de agrupamemé@s sao um

método estatistico tipico, pois ndo testam nenhhipétese, mas auxilia a levantar
caracteristicas implicitas nos dados; através das @ pesquisador devera realizar a

avaliacdo se o agrupamento obtido é de interese@macologicamente.

Tabela 3 — Usos da modelagem em nivel de comunida@ente: (FERRIER, GUISAN, 2006)

Tipos de uso Descrigcdo

Cada “tipo comunidade” é definido como um grupolagais
_ _ (grid de células) que se assemelham umas com as ountras e
Tipos de comunidades L .
termos de composicdo de espécies. O agrupamento €

normalmente obtido através de alguma forma deifitagsio

Cada “grupo de espécies” é definido com uma disg#n
o preditiva similar, novamente alcangcado através ldssificacao
Grupos de espécies . _ o .
numerica, mas neste caso 0s objetos classificédoaspécies ao

invés de locais de ocorréncia

Um conjunto de eixos continuos (ou gradientes);esemtandq
Eixos de variacdo | dimensdes de um espaco reduzido, resume o0 padrdo de
composicional composicdo das espécies. Estes eixos sdo derivadis

comumente através de alguma forma de ordenacéo

Niveis de O nivel previsto de dissimilaridade na composicéa| d
dissimilaridade de | comunidade entre todos os possiveis paragide de células em
composicao entre os| uma regiao

pares de células

A propriedade mais comumente modelada é a riqueza d
espécies, de todo um grupo (por exemplo, todas |astap
Propriedades vasculares) ou de um subgrupo funcional (por exengiuais €
macroecologicas | arvores). Muitas outras propriedades macroecolégigaor
exemplo, média, limites, tamanho e endemismo) podem

potencialmente modeladas

De modo a comparar os métodos usados na BiologéaMineracdo de Dados,

realizamos um levantamento da forma como os mételagrupamentos sdo utilizados
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e quais desses sao usados. Na Biologia, a anéliagrdpamentos é aplicada seguindo

0s passos abaixo (VALENTIN, 2000):

a)
b)
c)
d)

Coleta de dados;

Escolha do modo de analise: modo Q (objetos) owrRofbiescritores);

Escolha do coeficiente de associacdo (similariddidegncia ou dependéncia);
Escolha do método de agrupamento, que dependeatéligosr baseados no menor
grau de distor¢édo e, sua capacidade de eviden@droma estrutura dos dados
(existéncia de grupos);

Elaboracéo e interpretacdo de dendograma.

Os métodos de agrupamentos podem ser classificamoseis categorias, da

seguinte forma (LEGENDRE, LEGENDRE, 1998):

Sequenciais — 0s objetos sdo reunidos um apds o outro, resuEt uma
determinada sequéncia de operac¢fes, ou simultageesao executados em uma
Gnica sequéncia e sdo menos frequentes;

Aglomerativos — 0s objetos s&o inicialmente isolados, depoigpsagressivamente
reunidos em grupos sucessivos até formar um Uumigmgoudivisivos — inicia-se a
analise com um unico grupo, o qual é dividido eligsupos até chegar aos objetos
individuais;

Monotéticos— baseados em um unico descritor por vez, oudpiclils, baseados em
véarios descritores;

Hierarquicos — 0s elementos sdo organizados em uma sérieduararou nao, que
procuram maximizar a homogeneidade intragrupo, @miderar a hierarquia entre

grupos;
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Probabilisticos — recomendados para o agrupamento de espécisssaaleporém
menos usados por conta da complexidade dos calcetessarios. Esses algoritmos

séo utilizados, algumas vezes, para verificar acéssao entre espécies.

Dos métodos listados, ainda segundo Valentim, as nsados na Biologia séo:

Método da ligacao simplegsequencial), que utiliza dendogramas e, que qorir

um objeto ao elemento mais proximo do grupo am@eate formando, faz com
gue os objetos intermediarios sejam rapidamentareghdos a esses. Esse método
deve ser evitado nos estudos ecologicos em que t@anostermediarias sao
geralmente numerosas;

Método por ligacbes completasconhecido também como o do “vizinho mais
distante”, é o oposto ao anterior. A unido de dpigos depende dos elementos
mais distantes. E recomendado em Biologia quandoeseja descobrir fortes
descontinuidades;

Método pela associacdo médiau UPGMA (SNEATH, SOKAL, 1973), calcula-se
a média aritmética da similaridade (ou distancidjeso objeto que se quer incluir
em um determinado grupo e cada objeto desse grupo;

Método dos pesos proporcionajscomo € comum na Biologia, grupos de amostras
de regibdes diferentes e de tamanhos diferentesisdaos, resultando em regides
mais amostradas que outras. Assim (SOKAL, MICHENEBS8), definiram o
método de aglomeracdo por pesos proporcionais —MA@Veighted Pair Group
Method With Arithmetic Mealis

Método pela variancia minimg também chamada de método de Ward (WARD,

1963, LATTIN et al.,, 2011), nele um grupo sera fdana outro se essa uniao
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proporcionar 0 menor aumento da variancia intragrup método € altamente

eficiente na formacao de grupos.

Dos métodos listados, os métodos UPGMA e o de Warndos mais indicados
para aplicacdo na Biologia, mais recentemente, todo&e clusterizacdo por meio de
particionamento K-Means (BOCAR[®t al, 2011). Este ultimo j& se encontra
disponivel para uso na Ecologia atravégpdokageVegan do R (OKSANEN, 2011) e

no programéspatial Analysis in MacroecologySAM (RANGEL et al, 2010).

2.2.7 Coocorréncias de Espécies

Uma questdo muito importante na Biologia € se existegras gerais para
explicar a composicdo para determinar a estruteracamunidades. Nesse sentido,
diversas pesquisas sao realizadas e uma delagspdeial interesse neste trabalho, a
associagcdo entre espécies ou associacdo intefespefis comunidades bioldgicas
naturais apresentam, como citado anteriormentegnamde nimero de espécies raras
com baixa abundancia e poucas espécies dominaaotasalta abundancia. Para o
estudo de coocorréncias de espécies, a presenga geende numero de valores nulos
é prejudicial para o estabelecimento de associdgo&gjicas baseadas nos calculos de
coeficiente de dependéncia paramétricos. Entretgetdemos definir as associacdes
biolégicas por meio da coocorréncia de espécip8pale correlagdes entre abundancias
(VALENTIN, 2000). Para cada par de espécies quedeseja testar a associacao

constroi-se uma Tabela de Contingéncia, como seaptada na Figura 4:
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presente (1) ausente (0)

! te(l a+b
En i P

ausente(0) c d c+d

a+c b+d

Figura 4. Matriz de contingéncias. Adaptado d&/ ALENTIN (2000)

Convencdes adotadas:

e aindica o numero de amostras possuindo as duasiespe
* bindica o nimero de amostras onde A esta preséhusente;
» cindica o numero de amostras onde A esta ausdh@esente;
» dindica o nimero de amostras onde ndo ocorrenpasies;

e Asoman=a+b+c+d

Dados quantitativos das espécies, em geral, exig@mdidas de distancia
assimétricas. Nessa categoria sdo usados coedigieamo Bray-Curtis (LEGENDRE,
LEGENDRE, 1998) e Chi-Quadrado. O teste de Chi-@adm pode ser usado para
verificar se ha dependéncia entre as distribuigfiiesluas espécies. No caso de uma
probabilidade de 5% e 1 grau de liberdade o Chid@ado tedrico da tabela é 3.84. Se o
calculo for maior que este valor, rejeita-se a tapé nula informando entdo que ha

associagao entre as espécies envolvidas.

Seu célculo pode ser realizado com n(ad 2@ + b)(c + d)(a + c)(b + d)

Outro teste, com esse objetivo é cBitay-Curtis, que é uma estatistica utilizada
para quantificar a dissimilaridade de composi¢céceatois locais diferentes, com base

nas contagens em cada local.
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Seu indice é definido por BG 2G; / (S + §), onde, G, € a soma do menor
valor apenas para as espécies em comum entr@ldtigparcelas). Os parametroseS
S s@o o numero total de amostras contadas em arstgias. O indice reduz-se a C =
2C / 2 onde abundancias em cada local sdo expressns uma percentagem. A
dissimilaridade de Bray-Curtis varia entre 0 e Adeo 0 significa que as duas parcelas
tém a mesma composi¢ao, ou seja, compartilham eslaspécies, e 1 significa que as

duas parcelas ndo compartilham qualquer espécie.

Outro indice bastante utilizado como medida de cas@o € oindice de
Jaccard (JACCARD, 1901), que rejeita a hipétese de duplaéacia. Porém néao
trabalharemos com ele por ndo dispor de dados sfneia. Seu célculo é dado pela

formula: IJ=a/(a+ b + c).

Mais recentemente, outra forma usada para a dei@cdo de coocorréncias
entre espécies € a ddodelos Nulos (GOTELLI, 2000). Esse método baseia-se na
definicho de uma hipotese nula e observa-se qu@adsdes revelados ndo séo
atribuidos a uma determinada explicacdo causatdddi previamente. Por meio dos
Modelos Nulos podem ser obtidos padrbes a partr dbdos gerados nos estudos
ecoldgicos. Simulacdes complexas podem ser reakzeom 0s meios computacionais,
pois em uma determinada parte dos dados é realizegladomizacdo para a producdo
de padrbes, que podem ser esperados na auséncimn aketerminado mecanismo
ecoldgico. Entre as aplicacdes dos Modelos Nulaemos utilizd-lo para argumentar
se as diferengas obtidas nas analises em relagheegsidade sdo simplesmente o
resultado da amostragem. Considerando ainda quesodtados obtidos dependem
claramente de como a comunidade é estruturada (MAGAN, 2011). Embora os
Modelos Nulos muitas vezes envolvam comparacdescdgéncia das espécies entre

varios locais geograficamente distintos, a abonaslageral de construcdo de modelos
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nulos é a da randomizacdo de um padrdo observaddp s também usada para a
construcdo de modelos em comunidades simples (FBLLENQUIST, 2011).
Modelos Nulos podem ser utilizados comsofiwaresEcosim (ENTSMINGER, 2012)
e Vegan no R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2010) reafido simulagcdes com

modelos baseados em dados randdémicos.

2.2.8 Anadlise de Padrdes de Pontos Espaciais

Nos ultimos anos a Analise de Padrbes de PontaackEsp (PPA) (WANGet
al., 2010, WIEGAND, MOLONEY, 2004, PERR¥t al, 2006, PROTAZIO, 2007)
vem obtendo grande destaque entre os métodos usadonsliacdo da distribuicdo de
pontos de ocorréncia de espécksu objetivo é o de verificar se existe uma tendénc
nos pontos observados conforme padrbes que podemegelares, agregados ou
aleatdrios (SCHNITZERt al, 2012). Pela avaliacdo em diferentes distaneisncao
de correlacdo de pares permite uma precisa idsag#io da escala onde interacdes
significantes interacbes ponto-a-ponto ocorrem (L&tGl, 2012, WIEGANDet al,
2007). Ela pode ser aplicada da forma univariadbiwariada pela funcdo K de Ripley
(RIPLEY, 1987), apresentando como principal vantagefato de identificar o padrao
espacial em diversas escalas de distancias de gnmdtanea, avaliando a dependéncia
espacial entre grupos de arvores. A funcéo bivargetmite avaliar a relacdo espacial
entre dois grupos de arvores, como por exemplas dapéecies competidoras. Entre os

programas que disponibilizam a funcéo estdo o Bnoiga.

2.2.9 Analise deSoftwares Existentes para o Estudo de Coocorréncias entre

Espécies Vegetais

Foram observados que pouaadtwaresforam desenvolvidos para o estudo de

coocorréncias em comunidades vegetais. Na Tabelldns dos principaisoftwares
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foram analisados quanto a sua finalidade, recufsosato de dados necessario para a

carga e possiveis limitagdes de uso.

De uma forma geral, as opc¢les existentessafevarescom o objetivo de
analisar as coocorréncias de espécies vegetaiseapaen limitacdes relacionadas a
integragdo com bancos de dados; fato esse venfipatb formato de dados textual
necessario a entrada de dados para o processamengsmo ocorrendo na saida dos
resultados. Desta forma, ha uma necessidade maiangpo por parte do pesquisador

para a realizacdo dos estudos na preparacéo dos. dad

Outro ponto observado foi que a maioria dos tastesdo PPA é realizada com
a pré-selecdo das espécies a serem analisadas (WRAAG2010, SCHNITZERet al,
2012, LUO et al, 2012, DETTO, MULLER-LANDAU, 2013). Isto tem como
justificativa o fato que a execugcdo dos testes dodbs o0s pares de espécies
(WIEGAND et al, 2012) ndo € muito pratica, criando uma dificullaatiicional

guando a pesquisa analisa multiplas espécies.
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Tabela 4 — Comparativo de comparativo entreoftwares utilizados na analise de coocorréncias de espéciegietais

Programa Andlises Realizadas Formato de entrada Limites
Two-Way Indicator Species Analysis € um programa .
_ _ o Méaximo de
Twinspan projetado primariamente para dados coletados | em _
o - . Escrito em Fortran. Arquivo no formato texto | 25.000 parcelas €
(HILL, 1979) parcelas. Tem por objetivo verificar as espéciesuas .
o N ) ) o 10.000 espécies
preferéncias, positivas e negativas, a partir deréocias
No programa estdo implementadas as seguintes medi@aprograma trabalha com matriz de presenca c&m im0 de 150
aximo de
CoOccurrence | c-score checkboard scorespecies combinations scordinhas representando espécies e os sites (parcelas)

(ULRICH, 2006)

(COMBO), correlagédo de Spearman, teste de variate

as colunas. O arquivo de dados tem de ser c

_parcelas a serem
iado

- - analisadas
Schluter, indice de Morisita e teste de Mantel no formato ASCII
EcoSim Programa executa analises baseadas em Modelos [Nugaso mesmo formato de dados do CoOccurrence,
(ENTSMINGER, | em bases de dados de comunidades vegetais, usarglovos delimitados por espagos, text@soo espécies
2012) métodos como: ANOVA, chi-quadradaikeckboard separados por virgulas e .csv
Package do R que possui, além de diversos indices
Vegan

(DIXON, 2003)

ecoldgicos, como por exemplo, o indickeckboarde

Modelos Nulos

Arquivo texto

Nao observado

Programita
(WIEGAND
MOLONEY, 2004)

Permite a execucdo de andlises univariadas e dnilzes
para a identificacdo de padrdes na distribuicapaidos
com a aplicacdo das funcdes K e L de Ripley €

estatistica de O-ring

dilmentrada arquivos .dat e .asc

Desenvolvido em Delphi 4 tendo como formatos

Nao observado

Turnover (ULRICH,
2012)

O programa analisa coocorréncias negativas eiyass
de espécies baseada no méthearest Neighbourindice

de Morisita,c-scoree outros

tEscrito em Fortran, aceita arquivos delimita
por espacos, com gdots sendo informados ng

colunas e as espécies nas linhas; igual ao Eco

dddaximo de 40
\lotse de 80

sEspécies
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Capitulo 3 - Aplicacao da Minerac¢do de Dados em Bases de
Dados da Biodiversidade

3.1 Mineracao de Dados

O crescimento exponencial dos dados nos ultimos &em provocando um
aumento do numero de discussfes em torno da rdme#ssde pesquisas de novos
métodos de acesso, analise e gerenciamento de temogicos (HOWE, 2008).
Porém, a demanda para o desenvolvimento de pesquligetivando a descoberta de
conhecimento foi percebida ha muito tempo. Encamisa por exemplo, em FAYYAD
et al (1996) a seguinte afirmacédtia uma necessidade urgente por uma nova geracao
de teorias e ferramentas computacionais para aaxihumanos na extracdo de
informacé&o util (conhecimento) em contrapartidaa®elerado crescimento do volume
de dados digital”.O interesse pela descoberta de conhecimento ero blantados teve
inicio, historicamente registrado, em 1989 covarkshop on Knowledge Discovery in
Databases(PIATETSKY-SHAPIROet al, 1991)e tem evoluido muito nas udltimas
décadas. Assim, como um ramo da inteligéncia cidifi a extracdo de dados e
descoberta de conhecimento objetiva descobrir aticamente regras e modelos

estatisticos a partir dos dados (SILBERSCHATAI, 1999).

O processo de extracdo de conhecimento de banazlde (KDD Knowledge
Discovery in Databasg¢snvolve diversas etapas para sua total aplicd¢dd-igura 5
sdo apresentadas as fases realizadas para a extiagdnhecimento, onde pode-se
observar que somente depois da fase de pré-provessa € que as técnicas de
mineracdo de dados sdo usadas para extrair as eegealrdoes. Ela € uma das principais

fases deste processo de geracdo de conhecimendon edr objetivo realizar a
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descoberta automética de informagfes Uteis em ggatepositos de dados (ELMASRI,

NAVATHE, 2011).

Volume de dados Conhecimento gerado

A N A

Conhecimento ‘

[ Interpretacdo _I

—_— Padrdes ‘

Dados tratados ‘

Transformacdo
Dados pré-processados
Pré-processamento
Dados selecionados
Dados brutos

\ 4 v

Figura 5. Processo de geracdo de conhecimentexibindo a proporcéo do conhecimento gerado em
relacao aos dados originais. Adaptada de FAYY&RL (1996)

O processo de KDD vém sendo utilizado, com sucesso,diversas areas
tradicionais como: o marketing, medicina, economiagenharia e administracdo de
empresas (CARVALHO, 2005) e mais recentemente adssrsociais (NGAét al,
2009, LIAO et al, 2012); geografia (St al, 2004, MILLS et al, 2011),genética
(KOONCE, TSAI, 2000)Nas Ciéncias da Terra as possibilidades de usoirteragao
de dados ja eram indicadas em (HA&Nal, 2002), consistindo de dois componentes
principais: a modelagem de dados ecolégicos e endetrimento de algoritmos
eficientes para a descoberta de padrées espacos@Emiszso ocorrendo em razao da
necessidade dos centros de pesquisas por essesdgponétodos para agilizar o

processo de reconhecimento de padroes (RAYMO&NDal, 2005). Na Ecologia

52



também foram observadas algumas pesquisas com aass@otencialidades das
técnicas de mineracdo de dados, como podemos ceangro trabalhos com o uso de
algoritmos de classificacg#{OCHACHKA et al., 2007, PINO-MEJiASet al, 2010,
LORENA et al, 2011, WISDOM, 2011, CUTLERet al, 2007); analise de
agrupamento§BRANDAO et al, 2009, KENT, CARMEL, 2011, KUMARet al,
2011); mas muito pouco se comparado com outras afdBMAN-NARAHARI et al,
2010) A seguir sao analisadas as duas categorias deteigerda mineracado de dados

selecionadas para uso na metodologia proposta.

3.2 Analise de Associacao
3.2.1 Conceituacao

Uma dos métodos nao-supervisionados mais popudaresneracao de dados é
o0 método destinado a encontrar conjuntos de itmtgéntes a partir de transacoes
registradas em banco de dados, com a extracaoyos réde associacao entre os itens
presentes nas transacdes, sem levar em consideaacaoplicacdes de causalidade
(AGRAWAL et al, 1993, AGRAWAL, 1994TAN et al, 2009,HAN, 2011, WUet al,
2007). A analise de associacao visa apresentasregre muitas vezes ndo sao claras,
como por exemplo, o famoso caso de compras deafr@dervejas revelando o padrao
de pais que compravam fraldas e também cervejaseméas-feiras a noite para assistir
a jogos pela TV. Assim, unteansacéoé o conjunto de itens encontrados em operacdes
tais como os produtos comprados por um determicédote, tal como a anélise de

cestas de compras (SILVERSTE#Nal, 1997).

Na andlise de associacidtens frequentesao conjuntos de itens com frequéncia
maior ou igual a um valor minimo informado ou oovatle suporte A manipulacéo

desses itens pode ser uma tarefa ndo muito simeptasrazdo da complexidade
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ocasionada pela explosdo combinatéria que poderiggmada com base na quantidade
de itens envolvidos na analise. De uma forma gerabnjunto de itens frequentes pode
ser encontrado por<2- 1, excluindo o elemento nu(@AN et al, 2009) Depois da
obtencado dos itens frequentes, o proximo passmalisa € a aplicagdo do algoritmo
para a identificacdo das regras de associacédoldd da confianga juntamente com o
valor de suporte serdo usados para a selecao flonttode regras interessantes obtidas
do conjunto de transacbes. O algoritmo entdo dew®ngrar todas as regras que
satisfacam a condicdo na qual o valor do supore der maior ou igual ao valor
minimo de suporte e a confianca deve ser maiogwai ao valor minimo de confianca.
O numero total de regras possiveis que podem seidas para um conjunto de itens

contendo d itens é dado pof:-32*1 +1.

Nesta pesquisa, as regras de associacao foraralivaidas da seguinte forma:

a) Um conjunto de itendtémse} é um subconjunto de espécimes do conjunto tetal d

espécies, sendnsp={sp_1,sp_2,sp_3, ..., Sp; n

b) Uma transacatreeid, ONdetreeid € o identificador do espécime, contéamsetsjue
ocorrem proximos de um espécime qualquer da espéces cada transacéo,
representada COM@eeid_SPx = {SP_kreeid, SP_2trecic, SP_3treeids -.., SP_Nreeidt, CONtéM
outros espécimes proximos do espécime analisadauram distancia, em metros,
previamente especificada. O conjunto de transadéesma espécie € representado

comot_sp={t1, 2,3, ..., t_h

c) Uma regra de associacdo € uma afirmacao l6gica erantecedente (LHSeft hand
sidg e o consequente (RHS rHght hand sidg e, pode ser exemplificada como

implicacdo desp_x— sp_y podendo ser compreendida como um padréo spdee
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Sp_yaparecem juntas nas ocorréncias; desdespguee sp_yestejam contidos em sp

e;sp_xesp_ysejam conjuntos disjuntos, ou sejp, XN sp_y= @.

3.2.2 Principais Algoritmos da Analise de Associacéo

Muitos algoritmos foram desenvolvidos para a amatle itens frequentes e
geracao de regras de associacdo sobre os itenteriws de classificacdo, podem ser

divididos em trés categorias:

* Algoritmos Baseados no Principio Apriori:

O algoritmo Apriori (AGRAWAL, 1994) explora a prapdade anti-monotbnica
da medida do suporte, na qual o suporte para unjurdonde itens nunca excede o
suporte de seus subconjuntos. Essa estratégia ndi@udi o espaco de pesquisa
exponencial baseado na medida de suporte é coahemmlo poda baseada em suporte
(TAN et al, 2009) O algoritmo segue o principio “se um conjuntotdas é frequente,
entdo todos 0s seus subconjuntos também devenresprefites”. A propriedade é

formalizada assim:

OX,Y (X OY) = sup(X) =supl)

Varia¢gBes envolvendo o uso de arvore hash e redig@amanho da transagéo
podem ser utilizadas para tornar o processo aindes mficiente. Nas variagdes
envolvendo o particionamento dos dados, ocorrengmn@ag¢ao de cada particdo e depois
os resultados sdo combinados. O objetivo dess&s;ias é o de reduzir o numero de
varreduras necesséarias no banco de dados na ichgdéid dos itens frequentes como

realizado no Apriori.
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e Algoritmos Baseados no Padrao de Crescimento Frequte:

Finding Frequent Itemsets Without Candidate Genenat FP-Growth (HANet
al., 2000) é um método da mineracdo de conjuntoteds frequentes, realizado sem a
geragcdo de itens candidatos. O algoritmo constmia estrutura de dados altamente
compacta (FP-tree) na base de dados transacioigatabr Ao invés de empregar a
estratégia de gerar e testar, dos métodos semeshamtApriori, para a geracao de itens
candidatos; o algoritmo objetiva identificar o pEalrfrequente, evitando a custosa

geracao de candidatos e, resultando assim em umaefiaiéncia no desempenho.

» Algoritmos que usam o Formato de Dados Verticais:

Outro método de mineracdo de conjuntos de itenguérges € realizado
utiizando o formato de dados verticais. Euivalence CLASS Transformation
ECLAT (ZAKI, 1998) é um método que transforma unted@inado conjunto de dados
de transacdes de dados, do formato horizontal yparaonjunto de dados verticais. O
algoritmo analisa os dados transformados com bageapriedade Apriori e técnicas de

optimizacgéo adicionais.

Apés a avaliagdo dos algoritmos de associagdorefdizada a escolha pelo
algoritmo Apriori. Esta escolha é justificada pdiio do foco do trabalho estar
orientado na avaliagdo de uma nova metodologia, sensiderar a questdo de

desempenho como um requisito ndo-funcional da [stapo

3.3 Anélise de Agrupamentos

Os algoritmos usados na analise de agrupamentos, sioyplesmente
clusterizacdotem como finalidade particionar um conjunto de s&gs em grupos tais
que os registros dentro de um grupo sejam simikmae si e, 0s registros pertencentes

56



a dois grupos diferentes apresentem caracteristifasentes (RAMAKRISHMAN,
GEHRKE, 2008). Existe uma variedade de algoritm®sigrupamentos que podem ser
classificados em grupos (ESTER al, 2001, BERKHIN, 2002). Na mineragéo de
dados espaciais, a analise de agrupamentos € deafteama acentuada objetivando
agrupar objetos espaciais similares em classes,um émportante componente da
mineracdo de dados espaciais (HA&Nal, 2005, ESTERet al, 2001). Como uma
funcdo da mineracdo de dados, a mineracdo espmal ser usada como: a) uma
ferramenta isolada para obter indicios de umailiist@o de dados; b) um mecanismo
para observar as caracteristicas de cada agrupaeierit uma estratégia para focar em
um particular conjunto de agrupamentos para futaredises. Também pode servir
como uma etapa no pré ou pds-processamento desaaligoritmos, tal como 0s

relacionados com a classificacdo e que serdoaddz na deteccdo de agrupamentos.

Diversos sdo os algoritmos utilizados na mineradalados espaciais. Esses
podem ser classificados em métodos de: particionamdierarquicos, baseados em
densidade e baseados em grade. A seguir sdo Hstddoritmos de agrupamentos
utilizados em aplicacdes que envolvem dados espazigue foram estudados para a
avaliacdo de seu uso na presente pesquisa. Formntextas diversas classificagdes
para os algoritmos da analise de agrupamentosiedestquais optamos por seguir a

proposta apresentada por HAN (2005):

3.3.1 Métodos de Particionamento

Dado um grupo de objetos em uma dimenséo espaci@ um parametro de
entradak, os algoritmos de particionamento organizam ogtobjemk clustersde

modo que o total de desvio de cada objeto a mhotoentro dalusterou a partir de a
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distribuicdo daclusterser minimizada. A seguir séao listados os prinsidgoritmos do

método de particionamento e algumas de suas cAsiicHs:

a) K-means (MACQUEEN, 1967) — O algoritmo tende a descobiliistersde formato
esférico e de tamanho similar. S6 pode ser aplicadmdo é possivel definir a média
dos grupos, 0 que ndo ocorre com variaveis catagrbSua aplicacdo € muito sensivel
a presenca de ruidos ou valores extremos nos dadodp que estes influenciam
fortemente o calculo da média dos centros dos agraptos. Funciona bem quando os
grupos sdo compactos e separados uns dos outnoetdo, por ser escalonavel, é
eficiente e rapido no processamento mesmo em gganamtidades de dados. E menos
sensivel a valores extremos. Segundo LEGENRR&. (2011), o algoritmo pode ser
usado na Ecologia para encontrar regiées de ociaede espécies que apresentam um

alta densidade;

b) Expectation Maximization - EM (LAURITZEN, 1995) — O algoritmo de
maximizacdo de expectativas utiliza a distribuip&babilistica para representar cada
cluster Usa a probabilidade Gaussiana que se baseiaona t#ge estimativa de
densidade. O algoritmo faz uma previsao iniciabpas parametros e, depois melhora-
os interativamente. Gerelusterscom tamanho similar e forma esférica, facilmente

percebidos pelos olhos humanos;

c) Partitioning Around Medoids - PAM (KAUFMAN, ROUSSEEUW, 1990) — PAM
Foi o primeiro algoritmo a utilizar o méto#temedoidde particionamento (HANt al,
2011). Porém, como usa 0 objeto mais centradpid ao invés da média, € menos
sensivel a erros. Procura pelo melkenedoidentre os dados selecionados. Trabalha
bem para pequenos grupos de dados. Tende a desaghupamentos de formato

esférico e de tamanho similar. Proibitivo para desmbases de dados;
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d) Clustering Large Applications - Clara (KAUFMAN, ROUSSEEUW, 1990) —
Definido para uso com grande quantidade de dadsssabhostras do conjunto de dados
para procurar os melhor&smedoids Pode n&do encontrar o melhor agrupamento para
todo o conjunto de dados. Um bom agrupamento basead amostragem néao

representa necessariamente um bom agrupamenttogara conjunto de dados;

e) Clustering Large Applications based upon RANdomized - Search Clarans (NG,
HAN, 1994) — Para melhorar a qualidade e a esdaatie o algoritmo escolhe as
amostras do conjunto de dados dinamicamente dusagtecucéo. Se a melhor solucao
nao é encontrada depois de um certo nimero ddivastao local é assumido como

6timo;

3.3.2 Métodos Hierarquicos

Esta categoria de algoritmos cria uma decomposigiarquica de um conjunto
de dados formando um dendograma, gerando uma &jueréivide o banco de dados
recursivamente em pequenos subconjuntos. Segues ah@dagens: @ottom-up

(aglomerativa) ou top-down(divisiva). Os principais algoritmos séo lista@ddsixo:

a) AGglomerative NESting - Agnes (KAUFMAN, ROUSSEEUW, 1990) ®lvisive
ANAlysis - Diana (KAUFMAN, ROUSSEEUW, 1990) — No Agnes atusterssao
aglomerados pelo algoritmo. No Diana todos os objstio usados para formar um
cluster inicial. O cluster é dividido seguindo algum principio, tal como atéincia
Euclidiana entre os objetos vizinhos. Sdo algor#namtigos e tendem a produzir
clusterserrados, e com isso, conduzir a uma propagac&@esiesros. A razao para a
propagacao esta no formato, pois depois de formaglagrupamentos, ndo permitem a

troca dos objetos entre os grupos;
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b) Balanced Iterative Reducing and Clustering Using Hierarchies — Birch (ZHANG

et al, 1996)- Nao trabalha bem courlustersque ndo sao esféricos, pois trabalha com a
nocdo de raio ou didametro. O algoritmo faz a cosgiie dos objetos em muitos
agrupamentos pequenos e depois executa o agrumardesses conjuntos. Esta

abordagem permite uma execuc¢do mais rapida;

c) CobWeb (FISHER, 1987)- E um algoritmo da andlise de agrupamergsgacial
para dados categoéricos. O CobWeb tem duas impestapuialidades. A primeira utiliza
o aprendizado incremental, ao invés das abordaygomerativas e divisivas. Constroi
um dendograma dinamicamente, processando um pentadbs por vez. O CobWeb
pertence ao modelo conceitual baseado em aprendishol significa que caddusteré
considerado como um modelo que pode ser intrinseandescrito, melhor do que

uma colecao de pontos;

d) Cure (GUHA et al, 1998) — Se ajusta bem patasterscom formato no-esférico. E
mais robusto em relagaoaatliers Trabalha bem com grandes bases de dados sem

sacrificar a qualidade datusters

e) A Hierarchical Clustering Algorithm Using Dynamic Modeling - Chamaleon
(KARYPIS et al, 1999) — Mais eficiente do que o Cure para aatesta declustersde

formatos arbitrarios. Exige um alto custo de preasgento com muitas dimensdes.

3.3.3 Métodos Baseados em Densidade

Os métodos de particionamento baseiam-se na deténtre os objetos. Tais
métodos tendem a encontrar agrupamentos com forreatérico e encontram
dificuldades para encontrar agrupamentos com oudtesatos. Assim, 0os métodos

baseados em densidade retornam agrupamentos ci@i@srégnsas separadas de outras
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com baixa densidade. Os algoritmos desta categodem ser usados para a descoberta
de outliers Por utilizarem indices, os métodos baseados amsidiEle podem perder

eficiéncia se o nimero de variaveis for exces$S$éaw. eles:

a) Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise - DBScan(ESTERet
al., 1996) — O algoritmo descobre regides com altesidade enclusterse descobre
regides de formatos arbitrarios. Durante o processo determinado objeto que
pertence a um agrupamento pode ser novamente esbord, desta forma, ocorrera
uma nova juncéo destes agrupamentos. O processimaeguando nenhum ponto pode
ser adicionado em out@uster Necessita de dois parametros — raio e numeramaini

de pontos para sua execucao;

b) Ordering Points to Identify the Clustering Structure - Optics (ANKERST et al,
1999) — Pode descobigtustersde formato arbitrario baseado em densidade unédprm
cores, etc. Tamanhos e formas arbitrarias. Trabadna argumentos para ordenar os

clusterssegundo uma analise interativa e automatica;

c) DENsity-based CLUSstEring - Denclue(BREESEet al, 1998) — Modela a densidade
global de um ponto analiticamente como a soma wages de influéncia dos pontos
de dados ao redor de um determinado ponto. Parputama soma das influéncias

eficientemente, uma estrutura de grade é utilizada.

3.3.4 Métodos Baseados em Grid

Utilizam uma estrutura baseada em grade, quantdca® espaco em um finito
namero de células onde as operacdes podem seradkzai A maior vantagem estd no
desempenho que é tipicamente independente do nitearbjetos, dependendo apenas

do numero de células em cada dimensdo. Sao eles:
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a) STatistical INformation Grid - Sting (WANG et al, 1997) — Explora informagdes
estatisticas armazenadas nas células. E uma tédmicdusterizacdo na qual a area

especial é dividida em células retangulares;

b) CLustering INnQUESt - Clique (AGRAWAL et al, 1998) — Utiliza representacdo em
grade e utiliza a abordagem baseada em densideslagrapar em um espaco de dados

com muitas dimensoes;

c) WaveCluster (SHEIKHOLESLAMI et al, 1998) — Utiliza um método baseado em
ondas. No seu processamento principal, o algorsmeariza os dados colocando-os em

uma estrutura de grade multidimensional.

3.3.5 Métodos Baseados em Redes Neurais

Foi avaliado também o uso do algoritmo do tipo Mapto Organizavel — SOM
(KOHONEN, 1990). O SOM consiste em um meétodo dfildena analise exploratoria
dos dados espaciais que permite levantar hipoeeseastralizar o foco em um conjunto
reduzido de variaveis. E um método computacional ajgendizagem n&o-
supervisionada que permite identificar regides hggneas a partir de parametros
associados ao ambiente, tais como variaveis chagme geomorfologicas (XIMENES,

2008).

A Tabela 5 apresenta uma comparacdo das princigmiacteristicas dos
algoritmos de agrupamentos que foram observadasgpascolha dos que poderiam ser
aplicados na trabalho. Na tabela utiliza-se a seguegendak € o nimero delusters

n & o numero de elementos.
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Tabela 5 — Comparativo de algoritmos usados na ans¢ de agrupamentos

perder em qualidade dohisters

Algoritmo Complexidade Indicacbes de uso Desvantagem / tipos de clusters
Dada uma estimativa para ©0s
Se k e d (dimens pardmetros, calcula probabilidadeEncontra clusters que sdo de
ao) sao fixas, para avaliar os novos parametrpgormato esférico e similar em
EM pode ser N&do exige a definicdo inicial dptamanho. Pode ser lento, nao| é
resolvido emO | nimero declusters ou da distancia pratico para modelos com grangde
(n%*1log n) entre os pontos que formam psguantidade de componentes
clusters
L ) N&o pode ser aplicado em variaveis
Em aplicagbes onde se deseja que a _ )
o | categéricas. Precisa estimar |0
distancia para o centro dtusterseja R i i
. parametro K. Sensivel a ruidos pu
O (nkt) curta. Funciona bem quando ps
K-means ) . . _ | valores extremos, com forle
t — nriteragbes | grupos sdo compactos e separaéos. i
i influéncia destes nos calculgs.
menos sensivel a valores extremos. E . o
o Clusters esféricos e similares em
eficiente em grandes bases
tamanho
<
g Pode n&o encontrar o melhor
@ .
S ) | agrupamento para todo o conjunto
S Grande quantidade de dados. Utiliza )
E= ) de dados. Assim, um bom
I O (k& + k(n — amostras do conjunto de dados pgra
o Clara __ | agrupamento baseado em
k) procurar os melhores k meddides o
amostragem néo significa a certeza
dentre essas amostras
de um bom agrupamento para todos
0 conjunto de dados
Procura o melhor k medéide entrejos
L Proibitivo para grandes bases (de
dados usados. Em aplicac6es onde se )
) o dados. Muito tempo de
PAM O (k(n - k¥) deseja que a distancia para o centro
_ processament&lustersde formato
do cluster seja curta. Apresenta o
o _ esférico e similar em tamanho
menor sensibilidade a errosetliers
) A qualidade dos resultados n@o
Escolhe as amostras do conjunto|de ) i
] ) pode ser garantida quando N é tem
Clarans oX (] dados dinamicamente durante | a
. um alto valor. Assume que todos [0s
execucao ) . .
objetos estdo na memoéria principal
Agnes O (Alog n) Usa a abordagem aglomerativa Tende a piodusterserrbneos
o Diana O (M) Usa a abordagem divisiva Tende a prodcizisterserréneos
(8] n .
=] Mais robusto aoutliers Trabalha|
=) Ajusta-se bem paralusters com
'© Cure oX ()} bem com grandes bases de dados sem . .
.% formato ndo esféricos
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Mais eficiente do que o Cure parg

a
Custo alto de processamento

dimensdes ndata set

Chameleon| O @ descoberta decluster de formatos _ ) .
o guando usa muitas dimensdes
arbitrarios
) ~ ) . N&o trabalha bem se ohkistersndo
Birch O (n) Usa a noc¢do de raio ou diametro . .
séo esféricos
] Ndo é muito sensivel ags
] Pode descobrircclusters de formato R ]
Optics O (log n) o pardmetros. Baixo desempenho.
arbitrario o
Tamanhos e formas arbitrarias
Para computar a soma das influéngias )
o Requer uma escolha cuidadosa dos
Denclue O (nlog n) eficientemente, uma estrutura fe _
. parametros de agrupamento
grade é utilizada
Descobre regides com alta densidade sensitivo aos parametros (e
. e descobre regibes de formatosntrada. Baixo desempenho. Tem
O (n log n),pior o o .
Dbscan arbitrarios. Nao é muito afetado poproblemas quando os grupos tém
caso, O () ) o : . . .
ruidos. Identifica grupos de diferentedensidade variada e muitas
g tamanhos dimensdes
g Dependente dos parametros |de
] entrada e pode perder grupos
naturais. Como as células sfo
oK retangulares, n&do captura cam
Sting i ] Trabalha bem com dados espaciais precisdo a densidade das argas
K é nr de grids .
circulares. O aumento de
dimensionalidade provoca 0
aumento exponencial do namero |de
potenciais células da grade
Remove automaticamenteutliers
_ | Descobre clusters de formato
WaveCluster| O (n) Pode manipular dados com mais [de =
e arbitrario
20 variaveis
5 E de dificil aplicagdo por que [o
O O (C<+ nk) tamanho darid e o valor limite de
Clique k — mais alta Trabalha com dados numéricos densidade de corte, sédo usados para
dimenséo todas as combinacbes das
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3.4 Analise dos Algoritmos para Uso na Metodologia Prosta

Dadas as caracteristicas do problema apresentadbjettivando analisar as
coocorréncias de espécies e a necessidade de ierdatal dos mecanismos de
coexisténcia, competicdo e distribuicdo de espdtMEGAND et al, 2012), foram
selecionados os seguinte algoritmos de mineracadades para uso na metodologia

proposta:

3.4.1 Selecao do Algoritmo para a Analise de Associacao

Considerando a natureza da aplicacdo e a posaididie varios espécimes
ocorrerem proximos uns de outros, a transagdo,equma unidade de aplicacdo da
andlise de associacdo, pode conter um elevado alueeitens (espécimes em nosso
estudo), resultando na dificuldade de determinar itens frequentes e,
consequentemente, a geracao de regras. Portaigoiosamos o algoritmo Apriori
(AGRAWAL, 1994), que considera que, para um corgjuld itens frequentes, todos o0s
seus subconjuntos também devem ser frequentes,aconesma abordagem a ser
utilizada para itens infrequentes. Esta abordagemmige que o algoritmo diminua os
nameros de itens candidatos na geracao de regelerando o processamento. Além
disso, o Apriori foi selecionado pois os testedizados na tese demonstraram sua
eficiéncia tanto em termos de resultados quantteemos de desempenho para a base

de dados usada na pesquisa.

Em relagcdo aos outros algoritmos aplicados no tewaento de regras de
associagcdo, esses apresentaram como vantagempalrimen relagdo ao Apriori,
somente o desempenho. Porém como o foco da ped$guisdesenvolvimento de uma
metodologia da mineracdo de dados, a questdo éendesho recebeu um peso menor

para a selecdo do algoritmo.
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3.4.2 Selecao do Algoritmo para a Analise de Agrupamentos

No processo de selecdo do algoritmo de agrupanpare uma determinada
aplicacdo, muitos fatores tém de ser consideradesses fatores sdo normalmente
incluidos: o objetivo da aplicacéo, a analise daliqade dos dados, os requisitos de
desempenho em relacdo ao tempo de execucdo datralgoas caracteristicas dos
dados quanto aos seus tipos e o numero de dimersdiesbservado que 0s registros
(espécimes) coletados sao, normalmente, enconteeda@®munidades onde a distancia

para o centro dolusteré minima; caracterizando a ocorréncia agregada.

Assim, apos o estudo dos algoritmos de agrupamesjuaciais e considerando
a natureza dos dados da aplicacdo, identificamesogalgoritmo EM Expectation
Maximizatio) € o mais adequado para a implementacdo do comigonge
agrupamentos na metodologia proposta pois, aléquakdade dos resultados gerados,
o algoritmo apresentou ainda a facilidade de nagirex inicializacdo do numero de
clustersesperados nos resultados ou da distancia enpendss, como no Kmeans, por
exemplo. Ainda como justificativa, podemos relaiarresultados obtidos na pesquisa
realizada com a utilizacdo do EM no desenvolvimelgam artigo (BRANDAGet al,
2009). Nesse trabalho foi realizada a analise da base de dados de bromélias,
identificando padrdes altitudinais em diferentecakss espaciais. A partir dos
resultados encontrados foi sugerido o uso para dimsconservacdo de espécies

ameacadas.
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Capitulo 4 - Metodologia de Aplicaciao da Mineracgiao de
Dados na Analise de Agrupamentos de Espécies Vegetais

Considerando que o objetivo da metodologia é aaedtr de padrbes de
coocorréncias de espécies, no desenvolvimento dtodméforam definidos os
componentes e a sequéncia correta de aplicacaesdammponentes para alcancar esse
objetivo. Foi identificada a necessidade de aplicacdo dasandk associacdo e da
analise de agrupament@spaciais baseada em densidade para uso, assim a&omo
sequéncia sendo realizada inicialmente pela apglicata analise de associacdo e

subsequentemente pela analise de agrupamentos.

4.1 Fundamentacdo Tedrica para a Selecdo dos Componestda

Metodologia

Os componentes e a sequéncia para uso na metaltogin definidos apés o
estudo da fundamentacéo tedrica geral apresente@apitulo 2 sobre comunidades de
espécies e ainda pelo relacionamento possivel @sses conceitos e 0s tipos de
andlises realizadas pela categorias de algoritelesisnados da mineracdo de dados. A

seguir sao justificadas essas escolhas:

4.1.1 Analise de Associacao

A estrutura fitossociolégicdas comunidades vegetais, seu padrao de ocorréncia
ou coocorréncias de espécies e a sua variacdopagoe® um campo de pesquisa
importante na BiologiaSegundo Capelonb que diz respeito a cada um destes
aspectos, em termos de vegetagcdo, 0s botanicostedtado induzir proposicoes
empiricas ao nivel da comunidade por andlise datodade campo e, a posterior, de
forma tedrica, deduzindo estes padrdes a partir plaxessos e relagbes ao nivel das

populacbes das espécieCAPELO, 2003).Observou-se ainda em relacdo as
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comunidades que existe certa probabilidade de adasdespécies ocorram juntas, tendo
em vista que as comunidades possuem uma unidaderiahprecisa, com estruturas

troficas e padrdes de corrente de energia carstites.

O trabalho de LEGENDRE, FORTIN (1989) também casrabesta ideia,
afirmando que as comunidades séo conjuntos deémuias de plantas em que padroes
podem ser observadosnd natureza, 0os organismos frequentemente apreseumaa
distribuicdo agregada, formando manchas, gradieoigsoutros tipos de padrdes
espaciai8. Assim, as regras de associagao obtidas peleagglo do Apriori permitirdo

identificar as coocorréncias entre as espécies.

4.1.2 Analise de Agrupamentos

O componente de analise de agrupameespscial tem por finalidade agrupar
espacialmente 0s espécimes presentes na amoststa hiedlise, a densidade de
ocorréncias das espécies € usada como um indidadaxisténcia de uma comunidade;
0S agrupamentos obtidos serdo considerados assegiéferenciais onde as espécies
coexistemObservou-se 0 uso da analise de agrupamemtosiveis, tendo em vista o
“método de controle dos fatores” (BAILEY, 1983) ngoal a hierarquia espacial €
construida pela sucessédo de subdivisdes em lacgka & ecossistemblo método, as
ecorregides foram divididas em trés niveis (unidagleologicas)dominiq divisédo e
provincia Na escala global, primeiro nivel, o clima foi calesado o principal fator
controladorNo segundo nivel, cdominiosforam subdivididos com base no sistema de
classificacdo climatico regional dando origem digisdes que foram novamente
subdivididas gerando gsovinciasbaseadas nas caracteristicas da vegetacdo pbtencia

dominante, que refletem melhor o clima. No presesdtido a clusterizacdo pode
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auxiliar na identificacdo das provincias em relagiohierarquia espacial citada

anteriormente.

A Tabela 6 abaixo apresenta o relacionamento e#treonceitos obtidos da

teoria estudada no Capitulo 2 com as categorias

Tabela 6 — Principais conceitos sobre comunidadeseas associacfes com as categorias da
mineracéo de dados usadas na metodologia

Conceito Analise
Agrupamentos Associagdo, Agrupamentos
Caracterizacéo Agrupamentos

Competicéo Associacao, Agrupamentos
Confianca Associacao, Agrupamentos
Coocorréncia Associacdo, Agrupamentos
Grupos Funcionais Associacao, Agrupamentos
Limites Associacao, Agrupamentos
Localizacao Agrupamentos

4.2 Fundamentacdo Teoérica para a Determinacdo da Sequéa de

Aplicacédo das Analises

Foi considerado como fator determinante para anigéfh da sequéncia de
aplicacdo a premissa apresentada em trabalhos WHMOMAN et al. (2010), na qual
as comunidades compartilham das mesmas condicdserdais em termos de habitat.
Assim, pelo fato dos pontos de ocorréncia estamealizados em uma mesma regiao
(plot), com caracteristicas ambientais semelhantescdosiderada a aplicacdo da
analise de agrupamentos ap0s a identificacdo daowéncias entre espécies. Neste
caso, em uma escala local, a aplicacdo da clusté@oztem por objetivo facilitar a

identificacdo da existéncia de comunidades ou nriiatntats.
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4.3 Visao Geral da Metodologia

Na definicdo da metodologia foram desenvolvidos t@smonentes principais
para a obtencdo de conhecimento: 1) Componenteevdmtamento dos espécimes
frequentes na distancia especificada em metrosC@nponente de analise de
associagdo das coocorréncias existentes entre pageipamentos de espécies e; 3)

Componente de andlise de agrupamentos baseadansidatie.

Banco de

dados do plot

Extracao /
Transformacao /
Carga

v

Analise de Associagao ‘

Coocorréncias

Andlise de Agrupamentos

Figura 6. Visdo macro da metodologia e os resultad@erados por cada componente

Na Figura 6 acima é apresentada a visdo macro dadabegia com 0s
principais componentes usados, exibindo a sequéteimida para a geracdo do
conhecimento. Apoés a aplicagdo do método os rekdtpossiveis estardo disponiveis

para que estudos mais aprofundados possam seadesipor parte dos especialistas na
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investigacdo das razdes ou hipoteses respons&lagsqoocorréncias e as regides onde
elas estéo localizadas piwt.

S&0 as sequintes as etapas a serem realizadas:

Extracdo e transformacdo dos dados de ocorréneigspgicies de levantamentos
floristicos em um formato de transa¢fes que permnitso da andlise de associacéo;
Execucdo da andlise de associacao para a idegdificias coocorréncias: positivas,
negativas e de agrupamentos de espécies;

Avaliacdo das regras obtidas com o uso de métpeas permitir a selecdo das
melhores regras para cada um dos tipos identificadceetapa anterior;

Andlise de agrupamentasspaciais com 0 objetivo de verificar a existéroéa
comunidades ou micro-habitats a partir da ide@tfifo das regibes ambientais

propicias para tal existéncia.

4.4 Método Proposto para o Levantamento de Coocorrénas

O método, apresentado na Figura 7, é dividido ens diiapas principais. A
primeira delas objetiva a preparacédo dos dadosgpapdicacéo do algoritmo da analise
de associacdo, onde registros contendo espécimes sgtisfazem a distancia
especificada para o raio em metros sdo converteosum formato transacional,
necessario para a aplicacdo do Apriori; enquantegunda etapa € realizada pela
aplicacdo do algoritmo e avaliacdo das regras gerpdra reduzir o total de regras
obtidas pela selecdo das regras de maior qualidddsilculo da distancia entre os
pontos de ocorréncia é realizado na primeira etapaétodo, e isto € possivel porque
cada ponto de ocorréncia tem suas localizacbesnietdlas pelas coordenadas

Cartesiana$x (horizontal) eGy (vertical), segundo o método de mapeamento descrito
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em CONDIT (1998)Ap0s a segunda etapa, as regras séo incluidasneo ba dados

para a extracdo do conhecimento.

=

l _

(" Selegao de especies > Defini¢ao do sup, conf, conf_min, (V1)
v lift_min_negativo, lift_min_positivo
(I | D = distancia usada nas analises | *
v Apriori(sup, conf, minlen=2, Vi)
maxlen=3)
(i —)| Leitura de Giy,Giy |
a N&o & o fim
da tabela
Verdadeiro Verdadeiro
™ [T Leitura de Gj,,Gly |
(1X)
Verdadeiro
da tabela
. lift < lift >
Verdadeiro lift_min_negativo ift _min_positivg
) D,y = disténcia Euclidiana (Gix,Giy,Gjx, Gjy) Verdadeiro
Falso — > Falso
\—/
Falso e
Regras
Verdadeiro X)
(VI) Convers&o no formato transacional Geragéo de conhecimento

Figura 7. Estrutura do método proposto para o levatamento de padr8es de coocorrénciasas
seguintes abreviaturas sédo usadas na fiQufa distancia euclidiana entre os ponteg; sup= suporte
minimo;conf= confiangcaronf_min= confiangca minimaninlene maxlendefinicdo do valor minimo e
maximo do niumero de elementos envolvidos nas regraegras= nimero de regrakft_min_negativo
= valor minimo negativo dlift; lift_min_positivo= valor minimo positivo ddift. A seta em azul indica a

passagem entre as etapas

As etapas apresentadas na Fig. 7 sao @ssargeguir:
Selecdo das espécies e definicdo de outros csfaomo filtros. Na pesquisa, por

exemplo, foi usado o valor do DAP > 100 mm. O diimela altura do peito foi
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V1.

VII.

VIII.

definido como filtro na tese por ser uma medidgukdidade usada amplamente em
pesquisas ecoldgicas caracterizando os arvoresrazadu “recrutadas”;

Definicdo do valor da distancia maxirba(em metros) entre 0os pontos (espécimes)
a ser utilizada na andlise;

E realizada a leitura de cada ocorréncia da espgdeterminada pelo uso das
coordenada&iy e Giy, até o fim do banco de dados;

E realizada a leitura de cada ocorréncia da espgdeterminada pelo uso das
coordenada&jx e Gjy, até o fim do banco de dados;

E realizado o célculo da distancia euclidiijppara todos os pares de espécimes da

base (representados ppno banco de dados por:

Dij = ( (G - Gj)*+ (Gly - G})*)"%

SeDij for menor ou igual a distancla especificada, é realizada a agregacao dos
pontos proximos ao espécime base. Permitindo asftnanacdo no formato

transacional requerido para aplicacao do Apriamceisdo na tabela de transacoes;

Verificacdo da espécie de frequéncia mais baixa patefinicdo do valor do suporte
minimo Gup, da confianca minimacénf), do valor minimo negativo ddift
(lift_min_negativy e do valor minimo positivo ddt (lift_min_positivg;

Aplicacdo do algoritmo Apriori com 0s parametragp&te minimosup,confianca
minimaconf_minde verificacdo das regrasjmero minimorfinlen e maximo de
elementog(maxlern). Esses dois Ultimos parametros especificam spalsa sera
para avaliar pares ou grupos de especies;

Avaliacdo das regras armazenadas segundo as redfecgualidade aplicadas na
base de dados;

Geracgéao do conhecimento com as regras de assoeasgustersobtidos.
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4.5 Descricao das Etapas do Método

A seguir sdo acrescentados detalhes sobre ospaim@omponentes do método

segundo as etapas apresentadas na Figura 7.

4.5.1 Primeira Etapa — Extracdo, Transformacédo e Carga ds Dados

A pesquisa foi inicialmente desenvolvida com bas®servacdo de que existe
uma grande variacdo na distancia entre dois espéagm uma parcela. Outra razédo é
que pelo valor da distancia, diferentes tipos dedes podem ser realizados. Por
exemplo, um estudo para identificar as preferéndeasabitats das espécies pode ser
empreendido com um valor de até 20 metros e owra gnalisar a competicdo entre
espécies pode ser realizado com a distancia derag#ros ou menor. Tudo depende da
escala em que esses processos ocorrem. Dadascessideracdes, e na busca por
resultados precisos, 0 método proposto exige aidafi da distancia em metros a ser
usada na pesquisa e, a partir desta definicdo,alizag@o o calculo da distancia
euclidiana entre todos os pares de amostras n ltlndados. Como podem ocorrer
varias possibilidades de distribuicdo das espémegsot, a avaliacdo da distancia entre
0s pontos de ocorréncia pode auxiliar no estudalglens casos, sendo mais precisa do
que apenas na identificacdo da parcela. AssingudB apresenta alguns exemplos de
distribuicdo de pontos com apenas qugs nos quais as letras A a G indicam tipos de
espécies e, 0s numeros séo usados para indicauoasras. A determinacéo da distancia
permite a inclusdo nas analises de casos tais @saigque ocorrem quando dois
espécimes estao localizados a poucos metros dmclest mas em diferentes parcelas,
como por exemplo as ocorréncias €m P1 e & em P2 Neste caso, andlises que
consideram as parcelas como unidades de amostnagerpoderiam identificar esse

tipo de associacdo. Outro caso possivel € aquelguenduas espécies ocorrem em

74



maior abundancia quando estdo préximas, como sgameos pontos de espécies A e
B emP1, indicando que as espécies sdo indicadores deah&bioposto é apresentado

entre F e G, sugerindo correlacao negativa.

Figura 8. Visdo geral da ocorréncia das espécies @mas parcelas as setas vermelhas indicam um
raio de até 2.5 m em torno de duas ocorrénciasackrs nas diferentes parcelas P1 e P2; em azul

pontilhado o raio de até 5 metros e de até 10 siefroverde

A Figura 9 facilita a visualizacdo das unidadesplé&cacao obtidas e contém os
espécimes préoximos dentro do raio especificado.aGamhjunto de espécimes sera

transformado em uma transacao para a aplicacaocétiaeade associacao.

~ \\ P1
/
/ \
Ot
~(E9 )
I
I , |
\ \\c1c A ! /
NN S/
\ \\\ /// /
~ T -

Figura 9. Unidades de aplicacdo (transacfes) obtis@om o método



4.5.2 Segunda Etapa — Aplicacdo das Analises de Associacé

Agrupamento

ApoOs a etapa de identificacdo e transformacao ddeg] é realizada a aplicacao
dos algoritmos de anélise de associacédo e de agempads por meio dos componentes,

descritos a sequir:

4.5.2.1 Componente de Associagcao

De forma similar a andlise de associacéo realizgdartir do levantamento dos
itens frequentes em transacdes de cestas de compgranularidade definida como
unidade de estudo para a aplicacdo da analisesdeiasdo na tese foi 0 conjunto de
espécimes presentes dentro do raio definido enometendo esses itens obtidos apos o

calculo da distancia realizada no passo numero Mé&todo apresentado na Figura 7.

Na pesquisa bibliogréfica realizada na tese n&anfoencontrados trabalhos
relacionados com a aplicagdo de algoritmos de egswc da mineracdo de dados no
processo de andlise de coocorréncias de espégetigecom dados de levantamentos
floristicos em parcelas. Essa abordagem se destata por permitir o levantamento de
coocorréncias aléem de pares de espécies, comoeocom a Analise de Padrbes de
Pontos Espaciais. Apresentando ainda como outreagem, o fato de ndo exigir de
uma pre-selecédo de espécies para diminuir o cesexecucao dos testes, como citado

no fim do Capitulo 2.

4.5.2.2 Métricas Usadas na Avalicdo das Regras Geradas

Para o obtencdo do conhecimento sobre as espég@ies fecessidade da
avaliacdo das regras. Em relacdo as métricasepxidiversas propostas na literatura
para avaliagdo da qualidade das regras geradasapélse de associacdo. Neste

trabalho foram avaliadas varias métricas e pascallga do conjunto final o critério foi
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a selecdo das métricas que permitiram a identliwale coocorréncias entre os itens
obtidos pela analise de associacdo. Segundo TABBJ28e existir uma consisténcia
nas medidas apresentadas, entdo pode-se utilizathes qualquer. O conjunto de

métricas avaliadas € apresentado na Tabela 7.

Em relacdo as métricas basicas da analise de asdocio suportsup é a
porcentagem de transa¢fes ondeitgmsetesta contido. O contador de supastele

um itemset € declarado comei(z)= |{t_sp|z<t spit spet _spg|

Onde |.| expressa 0 numero de elementos de umntorja espécimes de uma
determinada espécieisp suporte € expresso como ssp_X— sp_y = o (Sp_XU

sp_y / n, onden € o numero total de transacdesp
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Figura 10. Distribuicdo da frequéncia na distancianaxima de até 20 metros

Para a aplicacédo do algoritmo, existe a necessidadieterminacao do valor do
suporte. Porém, isso depende do numero de regésiogortante notar a frequéncia das
espécies analisadas. Altos valores de suporte p@deinir das andlises as espécies
com baixa frequéncia de ocorréncia e limitar aiagdb apenas as espécies mais
frequentes.Por exemplo, a Figura 10 apresenta em azul apeRhassfiécies com

frequéncia relativa acima de 0.5 na distancia ée2& metros de um total de 117
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espécies. A confiangeonf, é definida como a frequéncia na qual os itenspdg sao

encontrados nas transacdes que cosfgm A confianca é expressa como:

conf(sp_x—sp_y =c(sp_xusp_y/o(sp_R

Para que o algoritmo Apriori possa identificar cadndes de coocorréncias
positivas e negativas entre espécies (SANJEREHHI]1)2h& a necessidade do uso de
métricas. Aift € uma medida objetiva de avaliacdo da qualidadentke regra muito
utilizada porque o uso somente da combinacao ®iportfianca muitas vezes conduz a
avaliacdes limitadas, tendo em vista que no caldaleonfianca o suporte do conjunto
de itens do consequente da regra € ignorado (EAML, 2009). Olift identifica
associagcfes assumindo que os itens ocorrem ingddmndependentemente um dos

outros (SILVERSTEIN, 1997) e € expresso como:

6 (Sp_xU sp_y) / (o (Sp_x) * & (Sp_Y)

O uso ddift sera exemplificado no Capitulo 5, que traz osltados dos testes
realizados nos estudos de casos. O uso comum d&anétaquele que permite a
identificacdo das correlacdes positivas e negatvdie 0s itens envolvidos nas regras
geradas. Seus valores podem ser interpretadoggdantgeforma: um valor igual a um
significa que ha independéncia entre o anteced@dS — left hand sidg e o
consequente (RHS rght hand sidg da regra; um valor maior que um significa que o
relacionamento € positivo, ou seja, itens aparecenc uma frequéncia maior do que
a esperada e; um valor menor que um indica umioel@amento negativo, ou seja, a
presenca de um item implica na diminuicdo do ouMém das 3 métricas citadas,
foram utilizadas ainda na busca por qualidade eesltados mais 9 métricashi-
square, p-valugcoverage conviction Gini, HyperLift, HyperConfidencelLeveragee

OddsRatio
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Tabela 7 — Principais métricas da andlise de assacio avaliadas para uso na metodologia

Nr

Métrica

Definigdo / Uso

Variacao (min:max)

Suporte
(supponr)

E a porcentagem de transacdes que cof

X e Y. Um itemset com um valor de supofte

maior que o valor minimo é chamado
frequente. Seu uso apresenta desvantg
guanto aos itens raros, que sao exclui
embora  poderiam produzir  regr
interessantes. Isto ocorre em transagfes

alta desigualdade no suporte dos itens

ntém
sup (X—Y)=oc (XU

—

!
dY) / n, onden € o total

e

de transacfes onde X ¢
gem

Y ocorrem es
dos,

representa o contador
as

de suporte do itemset.
com

VariadeOal

Confianca
(confidencg

A confianga indica a quantidade
transacbes contendo X e que tamb

contémY

deonf (X — Y) = sup (X
éamy) / sup (X).
VariadeOal

Lift

Utilizado para a verificacdo de correlag
entre o LHS e o RHS da regra. E tamb
conhecido como fator de interesse e
usado por que regras de alta confia

podem, as vezes, gerar resulta

enganosos, pois a medida de config

ignora 0s itens que aparecem

consequente da regra

alift (X — Y) = conf (X
ém Y) / sup(Y)

\Alor igual a 1 indica
ngadependéncia entre
Hh$S e RHS; valor < 1
ngalica correlacao
noegativa e; > 1 indica

correlacéo positiva

Chi-Square
(HAHSLERet al,
2013, LIUet al,
1999)

E usado para testar a independéncia en

LHS e o RHS da regra. Altos valores

Valor igual a 1 indica
re o A
independéncia entre

e
LHS e RHS; para um

I o

qui-quadrado indicam que o LHS e o RHS

nao sao independentes. Qui-quadrad@

(observado - esperadd)esperado

valor fora do limite
entre 0,05 e 3.84, a

independéncia rejeitad

1574

Teste Exato de Fishe|
(p-value)
(LIU et al, 2011)

E um teste estatistico de significancia us

=

na analise de tabelas de contingén
Retorna op-valuequando usado em regr.

de associacao

al@lores baixos indicam
Cigue a regra tem pouca
ashance de ocorrer com

itens independentes

Coverage
(HAHSLEREet al,
2013)

Calcula a cobertura da regra (suporte
LHS). Foi usada para verificar a diferen

de suporte entre o LHS e o RHS da regrq

@@overage (X— Y) =

csup (X) = P(X).
Varia de 0:1

Conviction (JORGE,
AZEVEDO, 2005)

Calculada como:xconviction(X — Y) =1 —
sup (Y) / 1 — conf (X— Y), mede 4

independéncia entre os itens envolvidos

Variade 0:5a1ede
1:infinito. O valor 1

indica independéncia
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O indice de Gini € uma métrica que na

Valor igual a zero
D é
indica independéncia

Gini simétrica, ou seja, o valor para a regra-X )
8 o , _ . | entre itens; o valor entr
(TAN et al, 2002) | Y é diferente de ¥~ X. E usado em varios o
o 0 e 0.5 indica
contextos e quantifica impurezas o
dependéncia
HyperLift E uma adaptacdo diift para sofrer uma
9 (HAHSLEREet al, influéncia menor em analises com poucd&ria de O:infinito
2013) registros
) Calcula o nivel de confiangca para valores
HyperConfidence ) _ ) )
muito altos em relacdo a itens com baixa
10 (HAHSLER et al, ) Varia de 0:1
quantidade usando um modelo
2013) ) o
hipergeométrico
Definido como P(X— Y) — (P (X)P(Y)),
Leverage ] )
mede a diferenca entre os itens X e/ Y
11 (HAHSLER et al, ) Varia de -1:1
aparecendo juntos, em relagdo ao que s$eria
2013) . .
esperado no caso de dependéncia estatistica
) Mede as chances de encontrar X ¥ariade 0:1 e de
OddsRatio ~ i o o
transacBes que contém Y divididas peldsinfinito
12 (HAHSLEREet al, o
2013) chances de encontrar X em transac¢des|dDevalor 1 indica que
nao contenham Y nao tem associacao
O Relative Linkage Disequilibriuravalia o
RLD desvio do suporte de todos os itens de uma
13 | (KENETT, SALINI, |regra a partir do suporte esperado sdfaria de 0:1
2008) independéncia do antecedente e |do
consequente da regra
A métrica coseno pode ser entendida camo
a métricaift harmonizada. A diferenca para
] ] ) Varia de 0:1Valor >
o lift € que o coseno é influenciado somente
0.5 indica correlagdo
Coseno pelo suporte de X, Y e X Y e ndo pelg .
i . positiva; um valor = 0.5
14 (TAN et al, 2009) | numero total de transacdes. Nos testes o
) o independéncia e;
realizados, foi eficiente apenas quando .
_ Valor < 0.5 correlagéo
aplicado em agrupamentos com correlagdo
- ) ) - negativa
positiva previamente identificada, com|o
uso da métricéft, por exemplo
15 | Phi(TANet al, 2009)| Né&o aplicado para variaveis binarias Vdeial:1l
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4.5.2.3 Componente de Analise de Agrupamentos

O objetivo do componente de anélise de agrupameéntode mapear as regides
onde as espécies apresentaram coocorréncias,fizhetdas na etapa anterior com a
analise de associacdA. aplicacdo da andlise de agrupamentos pode depara a
promocao da investigacdo sobre os motivos ou hepétda formacdo das comunidades
por habitat, presentes qdot. Como a clusterizacdo pode ser afetada pela setiza
parametros, como o namero dasterse a distancia entre os pontos, foi selecionado o
algoritmo EM Expectation Maximization com o0 package Mclust (FRALEY,
RAFTERY, 2006) que permite a aplicacdo com os patds padrbes, sendo esses

adequados na maioria dos casos.

4.5.3 Requisitos Nao-Funcionais

Foi considerada na implementacdo da proposta odessoftware livre. A
implementacdo foi feita com o programa estatisRcdR DEVELOPMENT CORE
TEAM, 2010), com o uso do pacodeulespara o algoritmo Apriori (HAHSLER al,
2005) e o do pacot®¥iclust (FRALEY, RAFTERY, 2006). Foi utilizado o sistema

gerenciador de banco de dadRustgresdl.
Como justificativas para o uso do R podem seadess:

* R é um dossoftwares mais utilizados na mineracdo de dados. Apresectasos
para, praticamente, todas as fases do processxtdgd® do conhecimento e
disponibiliza diversos algoritmos nas varias categode aplicacbes da mineracéo

de dados (TANet al, 2005);
+ O R étambém amplamente usado na Biofpgia

« OR élivre, de cbédigo aberto e tem uma linguagemrdgramacao propria;

* ww. postgresql.org
6 http://r-forge.r-project.org/softwaremap/trove_list.php
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¢ O R possui inameros projetos e pacopesckagep ofertados em praticamente todos

0S sistemas operacionais;

* Permite a importacdo e exportacéo de dados enenits formatos e sua integracéo

com bancos de dados, tais como o PostgreSQL.

4.5.4 Modelo de Dados do Repositério de Regras

O repositério de regras foi desenvolvido, entreasufatores, para preservar e
facilitar o acesso ao conhecimento obtido. Mantessldados em um SGBD, como o
PostgreSQL, obtém-se como vantagem da conexaa diogh 0 R a possibilidade de
exploracdo dos dados de formas variadas, pois odastinguagem de Consulta
Estruturada (SQL) possibilita uma maior flexibiliga no desenvolvimento das

consultasAs classes podem ser divididas em dois grupos:

» Classes comuns: séo as classes necessarias matacbecdas espéciespecie, dos

espécimesspecimehe dos censos€nsue specimen_cenyuaoplot e;

» Classes necessarias aos experimentos — essasscls8se usadas para o
armazenamento das transaco&sngactior) produzidas segundo as distancias
usadas nos experimentos, do controle dos detalleescatla experimento
(experimente das regrasiylese specie_rulgobtidas com a aplicagdo da andlise de

associacao.

A Figura 11 apresenta o diagrama de classes da WiMpgeando as tabelas do
banco de dados utilizadas como repositério dasasegeradas pela andlise de

associacao.
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specimen_censu P>

censu

specimen
spac - treeid : int
- id_specie : int - gx - float
- latin : varchar 1 1o+ -av: float
| -dem : float
1.*
specie_rule
specie rule |77 777 - classification : char
1.*
rules
-id_rule :int

- support : float

- confidence : float
- lift : float

- chisquare : float
- coverage : float

- leverage : float

- hyperconfidence : float
- hyperlift : float

- pvalue : float

- conviction : float
- gini : float

- oddsratio : float

1
|
1
I
|
I
I
I
I

specimen_censu

*

- nr_censu : int
- initial_date : Date
- final_date : Date

transaction

- dbh : float
- habitat . char

- idiree  int
- transaction : text

1

experiment

Figura 11. Estrutura do banco de dados

- nr_experiment : int
- name : varchar

- date : Date

- min_len_val : int

- max_len_val . int

- distance @ int

A classespecie contém a lista de espécies presentes na baseldg @s nomes

cientificos sdo armazenados no atridaton.

O conjunto de espécimes @it fica registrado na classpecimen, onde cada

ponto de ocorréncia pelo atribudem

Os dados dos censos séo mantidos na atassg com atributos que permitem a

identificacdo do periodo de realiza¢do do levantameD controle do periodo pode ser

arvore recebe um identificador proptreeid e, onde sdo armazenados também valores

como as coordenadas desses espécimes nos atgketgyg e, a medida da elevagéo do

atil, por exemplo, para o desenvolvimento de pesgusobre mudancas climaticas.
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A classe de associac8pecimen_censu controla o armazenamento do histérico
das medidas de cada espécime por censo realizadop@ssibilitar o acompanhamento
da evolucdo dos espécimes. Nesta pesquisa foratosuea atributosibh (diameters at

breast height o mesmo que o DAP e; o tipo kabitat

A classetransaction tem por finalidade armazenar o conjunto de tradesgc

geradas para cada experimento realizado com aefticdda analise de associacao.

A classesxperiment contém os detalhes dos testes realizados, comodespara
o0 atributodistanceusado como parametro do método de construcaoatesmatdes para
a especificacdo da distdncia maxima entre os espg&cianalisados. Os atributos
min_len_vale max_len_vakao usados para controlar o nUmero de itens edesiwa

andlise de associacéo.

A classerules foi criada para o controle das regras geradassentgtricas
selecionadas para o estudsupport, confidence, lift, chisquar, coverage, tage,

hyperconfidence, hyperlift, pvalue, conviction,igindice Gini)e oddsratio

A classespecie rule serve para identificar as espécies envolvidage@ss € 0
tipo de envolvimento de cada uma. Os tipos tem slassificacbes armazenadas no
atributo classification e sao identificados pelas sigl#ss (left hand sidg para o

antecedente da regratles (right hand sidg para o consequente da regra.
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Capitulo 5 - Estudos de Casos e Avaliacio da Proposta

5.1 Base de Dados Barro Colorado | dand

Os dados usados na pesquisa pertencem ao Primetst& Dinamica (FDP) da
llha de Barro Colorado no Panama (Barro Colorathntés- BCIl) (HUBBELL et al,
1999, HUBBELLet al, 2005). Os dados do projeto séo atualizados par deecensos
realizados a cada 5 anos para cada espécime coadidando didmetro da altura do
peito (DAP) maior ou igual a 10 mm. O banco de daalualisado é referente ao censo
realizado em 2010 e é composto de 277.351 registoosendo o total de 312 espécies.
Desse total, 221 espécies possuem espécimes comr RB® mm. Foi definida ainda a
guantidade minima de 20 pontos de ocorréncia gErces para uma maior robustez nos
resultados. Com esses filtros, o nimero de espfgiesduzido para 117 ao final. Este
limite de corte seleciona espécies com a frequénadma igual a 0.001 para uso no
estudo de caso com distancia maxima de até 5 m@soala pequena) e 0.02 para a
distancia de até 20 metros (escala larga). Ess&t@ndias sao similares aos estudos

realizados em (LANet al 2012).

5.2 Analise Exploratoria dos Dados

Para facilitar a andlise dos resultados que sepé@sentados nos estudos de
casos, alguns gréaficos serdo apresentados neéta #eEigura 12 mostra a distribuicdo
dos espécimes pelos 7 tipos de habitats presenj@strgue é organizado em um total

de 1250 parcelas medindo 20 metras uma area da ilha de 50 hectares.
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Figura 12. Distribuicdo de espécimes por habitat nplot — distribuicdo dos espécimes com DAP maior que
100 mm. Os habitats sdo identificados por: W —aémt(azul), L — baixo platd (verde claro), H — ghlatd
(marrom), S — encosta (verde escuro), T — beireddego (preto), Y — floresta nova (vermelho), e-Mabitat
misto (cinza) — Adaptada de HARMS al (2001)

Na Figura 13 é apresentada a distribuicdo da gisadgide registros por espécies (eixo
das coordenadas), destacando a presenca da ndasriespécies com baixa quantidade de

registros e poucas espécies com alta quantidade.

1500

Nimero de espécimes
1000

Espécies

Figura 13. Distribuicdo do total de registros por spécies.
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Na Figura 14 é exibida a distribuicdo da quantiddel@egistros pelas 1250 parcelas

(coordenadas) do plot d&arro Colorado Islang caracterizando uma distribuicdo similar em

grande parte das parcelas e, uma floresta condetisidade. Isto é importante para aumentar

a confianca nos resultados, pois a existéncia deelpa com poucas ocorréncias poderia

influenciar nos resultados.

25

20

Numero de espécimes
15
I

o d

Parcelas

Figura 14. Distribuicdo da quantidade de registropor parcelas

A Figura 15 apresenta a distribuicdo das frequén@tativas das espécies para as

distancias de 5 (esquerda) e 10 metros (diregapectivamente. Em vermelho séo exibidas

as espécies com frequéncia abaixo de 50% e, emaamula ou igual.
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Figura 15. Distribuigdo das frequéncias das espésie

A Tabela 8 apresenta as 117 espécies analisadasuas respectivas quantidades. O

objetivo da tabela é o de permitir avaliar os eslds dos estudos de casos em termos da

abundéncia das espécies envolvidas nos resultados.
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Tabela 8 — Lista de espécies analisadas e suas exijyas quantidades

Espécie Total Espécie Total Espécie Total
Adelia triloba 64 Guarea bullata 42 Pourouma bicolor 20
Alchornea costaricensis| 134 Guarea guidonia 352 Pouteria reticulata 214
Allophylus psilospermus| 32 Guatteria dumetorum | 164 Pouteria stipitata 28
Alseis blackiana 1059 Guazuma ulmifolia 42 Prioria copaifera 362
Anacardium excelsum | 21 Guettarda foliacea 57 Protium costaricense | 111
Andira inermis 31 Gustavia superba 604 Protium panamense 48
Apeiba membranacea | 197 Hampea appendiculata| 29 Protium tenuifolium 410
Aspidosperma spruceanu 60 Hasseltia floribunda 149 Pterocarpus rohrii 52
Astrocaryum standleyanu| 147 Heisteria concinna 296 | Quararibea asterolepis | 728
Astronium graveolens | 38 | Hieronyma alchorneoidey 41 Randia armata 232
Attalea butyracea 32 Hirtella triandra 782 Simarouba amara 230
Beilschmiedia pendula | 249 Hura crepitans 90 Sloanea terniflora 64
Brosimum alicastrum | 195 Inga acuminata 69 Socratea exorrhiza 273
Calophyllum longifolium | 49 Inga goldmanii 32 Spondias mombin 37
Casearia arborea 59 Inga marginata 99 Spondias radlkoferi 62
Casearia sylvestris 38 Inga nobilis 68 Sterculia apetala 31
Cassipourea elliptica | 110 Inga sapindoides 69 Swartzia simplex 352
Cecropia insignis 363 Inga thibaudiana 38 Tabebuia guayacan 27
Cecropia obtusifolia 121 Jacaranda copaia 208 Tabebuia rosea 57
Ceiba pentandra 40 Lacistema aggregatum| 25 | Tabernaemontana arboreg 383
Celtis schippii 48 Lacmellea panamensis| 55 Tachigali versicolor 106
Chrysophyllum argenteur, 71 Laetia thamnia 28 Terminalia amazonia 26
Chrysophyllum cainito | 21 Lindackeria laurina 40 Terminalia oblonga 44
Cordia alliodora 60 | Lonchocarpus heptaphylly 95 | Tetragastris panamensig 386
Cordia bicolor 327 Luehea seemannii 86 Trattinnickia aspera 41
Cordia lasiocalyx 212 Macrocnemum roseum| 25 Trema integerrima 29
Coussarea curvigemmia 66 Maquira guianensis 159 Trichilia pallida 99
Croton billbergianus 49 Maytenus schippii 24 Trichilia tuberculata 1294
Cupania seemannii 50 Miconia argentea 58 Triplaris cumingiana 131
Dendropanax arboreus | 61 Nectandra cissiflora 29 Trophis caucana 38
Dipteryx oleifera 32 Ocotea cernua 28 Turpinia occidentalis 41
Drypetes standleyi 316 Ocotea oblonga 47 Unonopsis pittieri 178
Elaeis oleifera 20 Ocotea whitei 162 Virola multiflora 28
Eugenia coloradoensis | 83 Oenocarpus mapora | 754 Virola sebifera 524
Eugenia nesiotica 48 Perebea xanthochyma | 27 Virola surinamensis 141
Eugenia oerstediana | 159 Picramnia latifolia 31 Xylopia macrantha 215
Faramea occidentalis | 1950| Platymiscium pinnatum | 43 | Zanthoxylum acuminatun 27
Garcinia intermedia 137 Platypodium elegans 30 Zanthoxylum ekmanii | 139
Guapira standleyana 94 Poulsenia armata 567 | Zanthoxylum panamens¢ 52
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5.3 Estudos de Casos

Trés estudos de casos foram realizados para agréieficiéncia da proposta na
identificacdo positiva e negativa de coocorréneiase pares ou grupos de espécies,
associando essas ocorréncias com os habitats dmstia Figura 12\Nos testes foram
utilizadas como parametros as distancias maximée @s espécimes de 5 até 20
metros.Os estudos de coocorréncias de espécies seguentendé&ncia atual para
analisar pares de espécies (VEECH 2013). Porérbpalagem proposta também se

mostrou eficiente no levantamento das coocorrémriagrupos de espécies.

A aplicacdo da primeira etapa do método resultowcnagdo de transacgdes
contendo 18.686 e 19.647 itens para as distantf@asriadas anteriormente, destacando
o potencial de extracdo de conhecimento em grawdesnes de dados. E possivel
melhorar ainda mais o conhecimento sobre os resgtabtidos utilizando medidas
subjetivas de interesse, tais comasaializacaoTAN et al, 2009) Portanto, as Figuras
numeradas de 16 a 22 foram criadas para exibstahiiicdo espacial das espécies em

gréficos de dispersasdatter ploty com os maiores valores nas métricas utilizadas.

Nos gréaficos de disperséo, foram usadas elipse@srpalcar a concentracdo da
distribuicdo dos dados. Em outros casos, a regrdsear suave mostra a distribuicdo
de dados geograficos de uma forma melhor. O tetaspécies presentes no estudo de
caso com a distancia maxima de até 20 metros f@Bdespécies e essas encontram-se
listadas na Tabela 9, juntamente com os valoresfrdgsiéncias e a quantidade de
espécimes por habitat. A legenda para os habggtsesa que foi apresentada na Figura

12.
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Tabela 9 — Frequéncia relativa e distribuicao dasspécies por habitat

Espécie Frequéncia S W L H T Y M | Total
Adelia triloba 0.1146231 6 0| 29 16 0 11 2 64
Attalea butyracea 0.06570978| 5 7 10 2 4 0 4 32
Beilschmiedia pendula | 0.3538963 | 83 0 | 129 | 20 4 1 12 249
Casearia sylvestris 0.0867817 7 1 16 4 1 6 3 38
Drypetes standleyi 0.3650939 | 129 2 u8 | 22 5 2 8 316
Guarea guidonia 0.5030285 | 100 5| 185 | 32 12 8 10 352
Guatteria dumetorum | 0.3044231 | 64 0 82 5 4 3 6 164
Gustavia superba 0.4568636 | 56 2 146 | 87 21| 266 | 26 604
Inga goldmanii 0.07303914| 8 4 17 0 1 0 2 32
Inga thibaudiana 0.07456609| 2 0 35 0 1 0 0 38
Lacmellea panamensis | 0.1127908 7 4 25 8 3 3 5 55
Ocotea whitei 0.2137222 | 111 | O 43 1 4 1 2 162
Perebea xanthochyma | 0.05018578| 3 0 24 0 0 0 0 27
Platypodium elegans | 0.07146129| 4 0 19 2 1 1 3 30
Poulsenia armata 0.4652619 | 313 | O 212 8 24 3 7 567
Pourouma bicolor 0.04051509| 6 0 14 0 0 0 0 20
Pterocarpus rohrii 0.1184405 7 5 32 0 1 2 5 52
Quararibea asterolepis | 0.746119 180 4 | 374 | 77 23 31 39 728
Socratea exorrhiza 0.2775487 | 91 0 171 | 4 3 1 3 273
Spondias mombin 0.0651499 0 7 17 0 5 1 7 37
Tabernaemontana arborepn0.5055225 | 49 10 | 267 | 11 10 12 24 383
Terminalia oblonga 0.06601517| 10 0 31 0 0 2 1 44
Tetragastris panamensis| 0.5253219 | 81 4 | 256 | 12 7 5 21 386
Triplaris cumingiana 0.2128569 | 22 20| 53 18 3 0 15 131
Trophis caucana 0.0618924 | 30 0 6 0 2 0 0 38
Unonopsis pittieri 0.3118033 | 56 0O |105| 5 4 2 6 178
Virola multiflora 0.05955108| 16 0 11 1 0 0 0 28
Virola sebifera 0.6642235 | 146 1|29 | 34 8 22 17 524
Xylopia macrantha 0.2453301 | 105 | 2 98 6 1 1 2 215
Zanthoxylum ekmanii | 0.1973838 | 34 0 97 5 2 0 1 139
Total 1731| 78| 2948 380 154 384 231 5906

5.3.1 Analise de Associacdo Par-a-Par com Correlacdo Pboga

Como resultado, ndo foram observadas regras caractéo padroes de
coocorréncias na distancia de até 5 metros, tadibya quanto negativamente, mas em
uma distancia de 20 metros a aplicacdo do métmidtoe em 8 regras envolvendo 11
espécies no totalCom o objetivo de selecionar as melhores regrastegmos de
qualidade, foi aplicado o limite de corte para matcom o valotift >= 2.0. Dois dos

pares de espécies obtidos pela analise sdo mastmadd-iguras 16 e 1¥a Figura 16,
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a aplicacdo do método mostra que o centro deltigtfio de espécidérola multiflora

e Xylopia macrantha alto no habitat encosta, com 44.8% de ocorréncias
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Figura 16. Distribuicdo espacial com coocorréncia gsitiva entre as espécie¥irola multiflora

(preta) e Xylopia macrantha (vermelha)

Como conhecimento gerado, as métricas desta rediearam que em 4%
(suporte) do conjunto de dados foram encontradabasnespécies e em 60%
(confianca) dos casos, quando encontrddala multifiora também foi encontrada
Xylopia macrantha uma distancia maxima de 20 metros. Na Figurgdrg 50% dos
casos com ocorréncias da espéterminalia oblongatambém foram observadas
ocorréncias deOcotea whitei,totalizando 3% da base de dados. Para facilitar a
visualizacdo do resultado, em vez de utilizar odros das distribuicbes, a regressao
linear foi utilizada no grafico de dispersdo questreo valores semelhantes ocorrendo
nos habitats do tipo baixo platd e encostap-@alue para todas as regras foi 0. O

Apéndice B mostra oscatter plotsdas espécies com correlacéo positiva.
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Figura 17. Distribuicdo espacial com coocorrénciagsitiva entre as espécie®cotea whitei (preta) e

Terminalia oblonga (vermelha)
5.3.2 Analise de Associacdo Par-a-Par com Correlacdo Ndgea

Para um valor dift <= 0.7, foram criadas 10 regras em um total despgcies,
sendo 3 delas exibidas nas Figuras 18 e 19, apa@slenuma correlacdo negativa em

alguns habitatg) p-valuepara todas as regras foi 1.
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Figura 18. Distribuicdo espacial com coocorréncia egativa entre as espécie§ustavia superba

(preta) e Socratea exorrhiza (vermelha)

A Figura 18 exibe a espécfdustavia superbacom uma alta incidéncia no
habitat do tipo floresta nova e a espé&aeratea exorrhizao baixo platdAmbas as

espécies aparecem juntas em apenas 13% do totalode€ncias. Foi verificado que
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apenas um exemplar &ocratea exorrhizéoi encontrado na floresta nova. A Figura 19
a distribuicdo ampla das espéciedragastris panamenseTriplaris cumingiana mas
com preferéncias contrarias de habitaporcentagem de coocorrénca das duas espécies

foi de 13.8% em 20 metros.
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Figura 19. Distribuicdo espacial com coocorréncia egativa entre as espéciedetragastris

panamensis (preta) e Triplaris cumingiana (vermelha)
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Figura 20. Distribuicdo espacial com coocorrénciaggativa entre as espécigSordia bicolor (preta)

e Drypetes standleyi (vermelha)

O método também foi eficiente para detectar capbela negativas mesmo com
espécies que apresentam pequenas diferencas rpgntas. Um exemplo é

apresentado na Figura 20 entre as espéiedia bicolor e Drypetes standleycom
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uma diferenca de somente 0.05. O Apéndice C masiatter plotspara todas as

espécies com correlagéo negativa.

5.3.3 Analise de Associacdo para Agrupamentos de Espécies

A Figura 21 mostra a ocorréncia das espé&aaotea whitei, Virola multiflorae
Xylopia macranthadestacando o centro da distribuicdo. Com o confestio gerado,
identificamos que no habitat encosta, quando foesmmmontradas as duas primeiras
espécies havia uma chance de 70% de ser encordraeiceira espécie, em uma

distancia de até 20 metros em 2% das transacoes.
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Figura 21. Distribuicdo espacial com coocorréncia gsitiva entre Ocotea whitel (preta), Virola

multiflora (vermelha) eXylopia macrantha (verde)

A Figura 22 mostra a distribuicdo da espbwa goldmanij Socratea exorrhiza
Beilschmiedia pendulao longo doplot. A métrica confiancarevela que quando a
primeira das duas espécies foi encontrada, em 83 caira espécie também foi
encontrada, com suas distribuicbes sendo destacadasurvas suaves no grafico de

dispersdo. O Apéndice D mostrasasitter plotgara as correlacdes em grupos.

94



200 300 400 500
I \

100
I

Figura 22. Distribuicdo espacial com coocorrénciagsitiva entre Inga goldmanii (vermelha),

Socratea exorrhiza (verde) eBeilschmiedia pendula (preta)

Na Tabela 10, todos os resultados sdo mostraddes,. dNbs (left hand sidgé o
antecedente da regras e o consequertte @ight hand side Nos experimentos foram
usados 0s seguintes parametros necessarios ppliaaga@o ao do Aprioriminlen= 2,
maxlen= 3, para verificar grupos de trés espécies erteipaseado no valor da espécie
com a menor frequéncia para nao eliminar espégenma da analise; e confianca

minima = 0.3.

A identificacdo de grupos pode permitir uma melbaracterizacdo do tipo de
vegetacdo em uma determinada regido. Os gruposétanmgndem servir como

indicadores da presenca de outras espécies.
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Tabela 10 — Regras e métricas obtidas com a distaaecnaxima de até 20 metros

Legenda:suporte(sup),coverage(cove),leverage(leve),confianca(conf), hyperconfidencéhc), hyperlift (hlift), chi-quadradoy?), p-value(p),

conviction(conv), indiceGini (Gini) eoddsratio(odds). A tabela encontra-se dividida nos blodq@®irelacdo positiva em pares), Il (correlacacatieg

em pares) e, lll (correlacdo positiva em grupossfecies)

Fig Antecedente (LHS)— Consequente (RHS) sup | cove| leve | conf| hc | lift | hlift X2 p|conv| Gini | odds
16 | { Virola multiflora} — {Xylopia macranthha 0.04| 0.06| 0.02| 0.60| 1 | 2.44| 2.18| 833.0|0| 1.87|0.0157| 5.17
17 | { Terminalia oblongh — {Ocotea whitéi 0.03| 0.07| 0.02| 0.50| 1 | 2.32| 2.07| 657.3|0| 1.56|0.0112| 4.09
23 | {Pourouma bicoloy — {Socratea exorrhiza 0.03| 0.04| 0.02| 0.79| 1 | 2.83| 2.50|1066.1| 0| 3.36|0.0218| 10.62
| 24 |{Inga thibaudiand — {Pterocarpus rohrij 0.02| 0.07| 0.01|{ 0.30| 1 | 2.55|2.19| 509.2| 0| 1.26|0.0054| 3.74
25 | {Trophis caucanp— {Ocotea whitéi 0.03| 0.06| 0.02| 0.54| 1 | 2.51|2.24| 806.1|0| 1.70|0.0138| 4.87
26 | {Virola multiflora} — {Ocotea whitéi 0.03| 0.06| 0.02| 0.52| 1 |2.44|2.17| 704.5|0| 1.65|0.0121| 4.54
27 |{Perebea xanthochyrha- {Socratea exorrhiZa 0.03| 0.05| 0.02| 0.67| 1 | 2.43|2.17| 811.3|0| 2.21|0.0166| 5.97
28 | {Inga thibaudiand — {Zanthoxylum ekmapii 0.03| 0.07| 0.02| 0.45| 1 | 2.27| 2.02| 626.5|0| 1.45|0.0101| 3.76
18 | {Socratea exorrhiZa— {Gustavia superba 0.08| 0.28| -0.040.30| O | 0.67, 0.6 705.1 |10.78| 0.0178 0.41
19 | {Triplaris cumingiand — {Tetragastris panamensis 0.08| 0.21| -0.040.36| O | 0.68 0.66 595.0 |10.74| 0.0151 0.42
29 | {Spondias momb}n— {Virola sebiferd 0.02| 0.07| -0.020.35| 0| 0.53 0.51 603.1 |10.52| 0.0137 0.25
30 | {Adelia trilobg — {Tetragastris panamengis 0.04| 0.11| -0.020.33| 0| 0.63 0.60 387.6 |10.71| 0.0098 0.40
i 31 | {Attalea butyracep— {Virola sebiferd 0.03| 0.07| -0.020.43| 0| 0.64 0.61 3515 (10.59| 0.008Q 0.35
32 | {Unonopsis pittiefi — {Gustavia superba 0.09| 0.31| -0.050.30| O | 0.66 0.64 858.6 |10.78| 0.0217 0.39
33 | {Platypodium elegafis— {Guarea guidonia 0.02| 0.07| -0.010.33| 0| 0.66 0.62 177.1 |10.74| 0.0045 0.47
34 | {Casearia sylvestrjs— {Poulsenia armath 0.03| 0.09| -0.010.31| 0| 0.67] 0.64 174.8 |10.78| 0.0044 0.49
35 | {Zanthoxylum ekmanii— { Gustavia superba 0.06| 0.20| -0.030.31| 0| 0.68 0.66 407.0 |10.79| 0.0103 0.47
36 | {Lacmellea panamen$is— { Poulsenia armath 0.04| 0.11| -0.020.33| 0| 0.700 0.61 192.y |10.79| 0.0049 0.52
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Fig Antecedente (LHS)— Consequente (RHS) sup | cove| leve | conf| hc | lift | hlift X2 p|conv| Gini | odds
21 | {Ocotea whitei, Virola multiflorh — {Xylopia macranthha 0.02| 0.02| 0.01|{0.70| 1 | 2.87| 2.46| 715.8|0|2.55 | 0.0135| 7.93
22 |{Inga goldmanii,Socratea exorrhiga>{ Beilschmiedia pendu}a 0.02| 0.03|0.01|{0.83| 1 |2.34|2.07| 577.2|0| 3.76|0.0134| 9.36
37 | {Unonopsis pittieri, Virola multiflorh — {Xylopia macranthha 0.02| 0.03| 0.02| 0.85| 1 | 3.46| 2.94|1104.7/ 0| 4.97|0.0208| 18.92
38 | {Terminalia oblonga, Xylopia macrantha- { Ocotea whitéi 0.02| 0.03| 0.02| 0.72| 1 | 3.36| 2.86|1023.0/0| 2.79|0.0175| 10.43
39 | {Poulsenia armata, Pourouma bicojor» { Socratea exorrhiza 0.02| 0.02| 0.01{0.87| 1 |3.13| 2.69| 880.4|0| 5.54|0.0180| 18.76
Il | 40 | {Drypetes standleyi, Virola multiflofa— {Xylopia macranthha 0.03| 0.04| 0.02| 0.74| 1 | 3.00| 2.62|1025.8/ 0| 2.86| 0.0193| 9.58
41 | {Guatteria dumetorum, Virola multiflofa— { Xylopia macrantha 0.02| 0.03| 0.01|0.72| 1 | 2.93| 2.51| 762.0| 0| 2.69|0.0144| 8.60
42 | {Pourouma bicolor, Quararibea asterolepis> { Socratea exorrhiZa| 0.02 | 0.03| 0.02| 0.81| 1 | 2.93| 2.55| 886.4 | 0| 3.89|0.0181| 12.44
43 | {Pourouma bicolor, Virola sebifefa— {Socratea exorrhiZa 0.03| 0.03| 0.02{0.80| 1 |290|252| 877.9|0| 3.70|0.0179| 11.68
44 | {Perebea xanthochyma, Poulsenia armata { Socratea exorrhiZa | 0.03| 0.03| 0.02| 0.80| 1 | 2.87| 2.51| 947.4| 0| 3.53|0.0193| 11.12
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5.3.4 Analise de Agrupamentos de Espécies

Apds o levantamento das espécies que apresentaarréncias positivas, foi
definida na metodologia proposta a aplicacdo ddisen&éle agrupamentos para a
identificacdo espacial das comunidades ou micratdtabonde as coocorréncias estdo
presentes n@lot. A clusterizagdo foi aplicada com o uso do algwoitExpectation
Maximization(EM), usando a estimativa de densidade baseadaodelo de mistura,

como indicado na Secéo 3.4.2.

A aplicacdo da andlise de agrupamentos revelou 4juelusters foram
identificados envolvendo as espécdiola multiflora e Xylopia macrantaA Figura 23
apresenta o grafico de dispersdo onde pode-sdligeuas clustersidentificados pelo

algoritmo.
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Figura 23. Coocorréncia positiva entrevirola multiflora e Xylopia macranta

Na Figura 24 sédo destacadas as regides onde aglailyss mais altas sao
ressaltadas, permitindo a verificacdo dos habdams as maiores distribuicdes para as

duas espécies.
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Figura 24. Plot 3D para coocorréncia positiva entr&irola multiflora e Xylopia macranta

Cada cluster contém respectivamenteiuster 1 (azul) com 42 ocorréncias,
cluster 2 (vermelho) com 10zZluster 3 (verde) com 19 e duster 4 (roxo) com 80
ocorréncias. Na Tabela 11 sao apresentadas asdackest de cada espécie oassters

As maiores quantidades foram observadashsders2 e 4.

Tabela 11 — Distribuicdo das espécies peldsisters para Virola multiflora e Xylopia macranta

Espécie Cluster Total total cluster
Virola multiflora 1 5 42
Xylopia macranta 37
Virola multiflora 12
Xylopia macranta 2 90 Lo
Virola multiflora 3 1 19
Xylopia macranta 18
Virola multiflora 4 10 80
Xylopia macranta 70

Nas Figuras 25 e 26 podem ser verificadas as lligtfies das espécies pelos
habitats, e assim observar que as espécies térargeifas pelos habitats do tipo

encosta e baixo plato.
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Fig. 25 Fig. 26
Figura 25. Distribuicdo deVirola multiflora e Xylopia macranta por habitats nocluster_2

Figura 26. Distribuicdo deVirola multiflora e Xylopia macranta por habitat no cluster_4

A aplicacdo da clusterizacdo também foi realizadaestudo de caso com
agrupamentos de espécies, como o exemplo apresemiafligura 21 envolvendo as
espécie©cotea whitei, Virola multiflorae Xylopia macrantaO resultado da analise de

agrupamentos é apresentado nas Figuras 27 e 2&ndu o total de 6lusters
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Figura 27. Agrupamentos para a coocorréncia positar entre Ocotea whitei, Virola multiflora e

Xylopia macranta
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Figura 28. Gréfico 3D indicando as regides com coogéncia positiva entre Ocotea whitei, Virola

multiflora e Xylopia macrantha

Na Tabela 12 abaixo sdo apresentados os valordstdauicdo da quantidade
de espécimes em cadister Os doisclustersque apresentam as maiores quantidades
sao os de numero 3 e 5, sendo que os habitatsvaissrnaplot sdo os de tipo baixo

platé e encosta.

Tabela 12 — Distribuicdo deDcotea whitei, Virola multiflora e Xylopia macranta nosclusters

Espécie Cluster Total | total cluster

Ocotea whitei 43

Virola multiflora 1 3 59
Xylopia macrantha 13

Ocotea whitei 7

Virola multiflora 2 2 33
Xylopia macrantha 24

Ocotea whitei 50

Virola multiflora 3 11 135
Xylopia macrantha 74

Ocotea whitei 12

Virola multiflora 4 2 38
Xylopia macrantha 24

Ocotea whitei 33

Virola multiflora 5 9 105
Xylopia macrantha 63

Ocotea whitei 17

Virola multiflora 6 1 35
Xylopia macrantha 17
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Capitulo 6 - Conclusao

6.1 Contribuictes

O volume de dados de colecdes cientificas tem idese o numero de
pesquisadores necessarios para a realizacdo dmestessas bases de dados nédo tem
acompanhado tal crescimenissa demanda pela analise de grandes bancos de dado
tem provocado uma busca por novos métodos, commtemido em outras areah.
botanica pode entdo ser incorporada nesse contaptesentando a demanda por
ferramentas para auxiliar na extracédo de conhetordnforma automatica, apoiando o
trabalho dos pesquisadord$a busca por solu¢des, uma abordagem multidiseiplin
pode ser o caminho para a solucao do problemag oauralmente provoca a formacao
de equipes com abrangéncia de conhecimento enemtiésr areas, sendo essas equipes
compostas por profissionais com perfis especif@a 0 gerenciamento de bancos de

dados, analises estatisticas e a interpretacdpadinSes bioldgicos obtidos.

Neste trabalho foi proposta uma metodologia paaadise de coocorréncias de
espécies, inovando quanto ao uso dos algoritmosnddise de associacdo e de
agrupamentoda mineracado de dados como componentes da progmstaiderou-se a
aplicacdo da mineracdo de dados na analise de dadldgjicos, tendo em vista que se

mostrou eficiente em diversos outros tipos de agidies.

A metodologia foi utilizada para a obtencdo de ewonhento relativo a
indicacdo da coocorréncias de espécies, clasgificaegundo o tipo de habitat. Os
resultados alcancados por meio dos estudos de cesogprovaram que tal
conhecimento pode ser extraido, observando-seralapio positiva e negativa entre
espéciesPara que esses resultados fossem alcancados, undologia foi proposta e

testada em uma base contendo dados mapeados @tagparc
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Um método foi especificado com uma abordagem baseacdnalise de regras

de associacdo examinando a distancia (em metrds) es espécimes, como fator

determinador para a criacdo das transacfes a sar@imdas.O conjunto de regras

obtido foi avaliado com a aplicacdo de diversasriog& sobre um banco de dados de

um projeto de monitoramento de uma complexa flaresbpical, amplamente

conhecido, como € plot de Barro Colorado Island facilitando portanto a avaliacao

dos resultados.

Como principais contribui¢cdes do trabalho realizatbstacamos:

A comprovacao de que € possivel obter conhecimeotameio da aplicacdo da
andlise de associacgédo tradicional para os dadievaetamento floristicos, o que foi
provado pelos estudos de casos e com os resulsatisfazendo as métricas

utilizadas;

Que a aplicagdo da andlise de agrupamentos daeilidentificacdo das regides

onde as coocorréncias existem;

Que uma abordagem permite a analise simultane@ateéacias de espécies entre

pares e grupos de espécies, tanto positiva quagstimamente correlacionadas;

Que é possivel realizar a analise de coocorréseiasa necessidade de uma pré-
selecéo inicial de espécies para que os testesrpossr mais praticos. O que foi
observado em diversos trabalhos, mesmo os maistes¢eacarretando em uma
grande dificuldade no desenvolvimento das pesq@easlvendo uma quantidade

maior de espécies e, 0 que normalmente ocorre gidesetropicais;

Outra contribuicdo importante do trabalho foi alia¢@io do conjunto de métricas

da andlise de associacdo para a selecdo daquelgeiguitiram obter as melhores
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regras, no sentido de alcancar os objetivos pebelkcidos para a pesquisa quanto

a identificacdo de coocorréncias;

* Alguns dos resultados obtidos, direta ou indiretaige ao longo do

desenvolvimento desta tese foram registrados naafde trabalhos apresentados:

o BRANDAO, S. N., SILVA, W. N., SILVA, L. A. E., FAGWIDES, V.,
MELLO, C. E. M., ZIMBRAO, G.; SOUZA, J. M. Analysisand
Visualization of the Geographical Distribution ofi@ntic Forest Bromeliads
Speciesin: IEEE Symposium on Computational Intelligence am Data

Mining, pp. 375 - 380, Nashville, TN, USA, mar. 2009;

o SILVA, L. A. E, BARROS, R. O., DALCIN, E. C., ZIMBRO, G. S,
SOUZA, J. M. Abordagem Colaborativa para a Melha#&aQualidade de
Dados em Bases de Dados Botanidas,|l Workshop de Computacao
Aplicada a Gestdo do Meio Ambiente e Recursos Natais, Belo
Horizonte. XXX Congresso da Sociedade Brasileira d€omputacao -
Computacéo Verde: Desafios Cientificos e Tecnolégis Belo Horizonte:

2010;

o SILVA, L. A. E.,, DALCIN, E. C., ZIMBRAO, G., SOUZA,J. M.,
SAMPAIO, J. O. Gestdo do Conhecimento TaxonomicdicAdo na
Conservacao da Flor®8rasileira, In: IV e-Science Workshop, XXX
Congresso da Sociedade Brasileira de Computacdo -o@putacao

Verde: Desafios Cientificos e TecnoldgicoBelo Horizonte: 2010;

0 SILVA, L. A. E., ZAN, K. M,, VAZ, M., S, ZIMBRAO, G, CARMO, F. B.,

LIMA, D. A. Aplicacdo da Abordagem Colaborativa éterbérios Virtuais,
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In: VIII Simpdésio Brasileiro de Sistemas Colaboratvos. VIII Simpdsio

Brasileiro de Sistemas Colaborativos 201 Paraty: 2011,

o DALCIN, E. C., SILVA, L. A. E., ZIMBRAO, G., SOUZA,J. M.,
CABANILLAS, C. C., MONTEIRO, V. F., LOURES, M. G..9M. Data
Quality Assessment at the Rio de Janeiro Botan@atden Herbarium
Database and Considerations for Data Qualityprovement, In: 8th

International Conference on Ecological Informatics Brasilia: 2012;

Como ponto de discussao nesta pesquisa, apontsugestdo de inclusdo da
mineracdo de dados no processo de geracdo de ouehex na Ecologia, ressaltando
que diferentes areas da pesquisa que comecaramei fso dessas possibilidades
obtiveram resultados interessantes, como citadBapotulo 3. Sugerimos a inclusédo da
mineracdo de dados na etapa anterior a aplicacdndise de Padroes de Pontos
(WIEGAND, MOLONEY, 2004), que revelannsights sobre as espécies que tém
algum tipo de coocorréncia, evitando com isso a&ssdade do testes com todos os

pares de espécies.

Outro importante ponto de discussao esta relacmoath a necessidade de um
estudo mais aprofundado da definicdo ou selecaouttas métricas para a avaliacdo
das regras obtidas com a analise de associacado &m vista especialmente o

proposito deste tipo de aplicacéo.

6.2 Trabalhos Futuros

Ao longo do desenvolvimento da pesquisa diversasipeis aplicacbes da
metodologia proposta foram surgindo. Entre elasid@namos que a abordagem pode

ser especialmente Util para espécies ainda pougoeadas, tendo em vista as
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dificuldades de coleta de espécies em algumase®gh afirmativa considera que o0s

resultados obtidos com agrupamentos de espécids, a8 constam as espécies com
poucas coletas, pode se utilizado como reforco we dpterminadas espécies seriam
indicadoras de habitats, ou mesmo de micro-hapittdda a escala em que essa

abordagem atua.

Outro trabalho possivel é o desenvolvimento deworkflow cientifico para
agilizar e permitir o compartilhamento das pesmuisaworkflow pode possibilitar
também o monitoramento constante das mudancasidamtanto com 0s espécimes

quanto, quanto nos habitats na floresta.

Outras métricas também podem ser estudadas nag@lios resultados sobre
as regras geradas, observando-se as caracteristigés especificas das pesquisas

envolvendo dados ecoldgicos.

Os resultados promissores obtidos sobre paresmgme espécies motivam
outras investigacdes relacionadas com a inclusdoutias variaveis ambientais na
analise de agrupamentos, como por exemplo, dados tgms de solo e nivel de

insolacéao.

Independentemente das formas de aplicacdo, ests@lmsnecessarios para
determinar o uso do método no suporte a prova $ééegia de hipoteses envolvendo
comunidades de espécies, tal como a competicdde aso, é necessario o uso de
variaveis bidticas. Tudo isso sendo possivel delahilidade do método, que pode ser

usado em analises com diferentes escalas.
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Apéndices

Apéndice A - Permissdo de Uso da Base de Barro Cado Island

Subject: BCI 50 ha Plot Data Download

Dear Luis Alexandre Estevao da Silva,

You have agreed to the following Terms and Condgidor the Use of the Barro Colorado
Island 50 Hectare Plot Data:

You and your collaborators will not share the BOtha nor small plot data with other parties
not included on the Request for Data Access Praoplostyou filled online.

Publications using BCI data will include the fallimg citations:

Hubbell, S.P., Condit, R., and Foster, R.B. 200 r® Colorado Forest Census Plot Data.
URL http://ctfs.arnarb.harvard.edu/webatlas/datdbet

Condit, R. 1998. Tropical Forest Census Plots. rgri-Verlag and R. G. Landes Company,
Berlin, Germany, and Georgetown, Texas.

Hubbell, S.P., R.B. Foster, S.T. O'Brien, K.E. HgyiR. Condit, B. Wechsler, S.J. Wright, and
S. Loo de Lao. 1999. Light gap disturbances, rémment limitation, and tree diversity in a
Neotropical forest. Science 283: 554-557.

Publications will include an acknowledgement of support of the Center for Tropical Forest
Science of the Smithsonian Tropical Research utstiand the primary granting agencies that
have supported the BCI plot:

The BCI forest dynamics research project was madsible by National Science Foundation
grants to Stephen P. Hubbell:

DEB-0640386, DEB-0425651,DEB-0346488, DEB-012983&EB-00753102, DEB-9909347,
DEB-9615226, DEB-9615226, DEB-9405933, DEB-92210B38B-9100058, DEB-8906869,
DEB-8605042,DEB-8206992, DEB-7922197, support frtre Center for Tropical Forest
Science, the Smithsonian Tropical Research Instithie John D. and Catherine T. MacArthur
Foundation, the Mellon Foundation, the Small Wandtitute Fund, and numerous private
individuals, and through the hard work of over J@®ple from 10 countries over the past two
decades. The plot project is part the Center fapital Forest Science, a global network of
large-scale demographic tree plots.

The PIs will be sending you an email shortly conoey collaboration and/or authorship. If you

do not receive a response within the next montls &issumed that they do not wish to be
involved as collaborators or authors.

Either way, copies of articles should be sent &®BKI Pls prior to submission.

Once published, any manuscript making use of theda should be sent to the Pls.

Please go to the following site using Mozilla Fapeto select the data you want to download
(IE will not work): https://ctfs.arnarb.harvardié@TFSReports

username: XXX / password: XXX
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Apéndice B —Scatter plots com Coocorréncias Positivas

Fig. 29 Fig. 30

Figura 29. Pourouma bicolor (preta) e Socratea exorrhiza (vermelha)

Figura 30. Inga thibaudiana (preta) e Pterocarpusrohrii (vermelha)
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Fig. 31 Fig. 32

Figura 31. Trophis caucana (vermelha) eOcotea whitei (preta)

Figura 32.Ocotea whitei (preta) e Virola multiflora (vermelha)
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Fig. 33 Fig. 34

Figura 33. Socratea exorrhiza (vermelha) ePerebea xanthochyma (preta)

Figura 34.1nga thibaudiana (preta) e Zanthoxylum ekmanii (vermelha)
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Apéndice C —Scatter plots com Coocorréncias Negativas

Fig. 35 Fig. 36

Figura 35. Virola sebifera (vermelha) eSpondias mombin (preta)

Figura 36. Adelia triloba (preta) e Tetragastris panamensis (vermelha)

Fig. 37 Fig. 38

Figura 37.Virola sebifera (vermelha) eAttalea butyracea (preta)

Figura 38. Gustavia superba (preta) e Unonopsis pittieri (vermelha)
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Fig. 39 Fig. 40
Figura 39. Platypodium elegans (vermelha) eGuarea guidonia (preta)

Figura 40. Casearia sylvestris (preta) e Poulsenia armata (vermelha)
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Fig. 41 Fig. 42

Figura 41. Zanthoxylum ekmanii (vermelha) eGustavia superba (preta)

Figura 42. Lacmellea panamensis (preta) e Poulsenia armata (vermelha)
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Apéndice D —Scatter plots com Coocorréncias Positivas em Grupos
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Fig. 43 Fig. 44
Figura 43. Xylopia macrantha (verde), Virola multiflora (vermelha) eUnonopsis pittieri (preta)

Figura 44. Ocotea whitei (preta), Xylopia macrantha (verde) eTerminalia oblonga (vermelha)
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Fig. 45 Fig. 46
Figura 45. Poulsenia armata (preta), Socratea exorrhiza (verde) ePourouma bicolor (vermelha)

Figura 46. Drypetes standleyi (preta), Xylopia macrantha (verde) eVirola multiflora (vermelha)
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Fig. 47 Fig. 48
Figura 47. Guatteria dumetorum (preta), Xylopia macrantha (verde) eVirola multiflora (vermelha)

Figura 48. Pourouma bicolor (preta), Socratea exorrhiza (verde) eQuararibea asterolepis (vermelha)
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Fig. 49 Fig. 50

Figura 49. Pourouma bicolor (preta), Virola sehifera (verde) eSocratea exorrhiza (vermelha)

Figura 50. Perebea xanthochyma (preta), Socratea exorrhiza (verde) ePoulsenia armata (vermelha)
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Apéndice E — Parte do cddigo fonte utilizado na impmentacéo

#MINERPLOT

#PARTE 1: CARGA DAS BIBLIOTECAS

library(RODBC); #No Postgresql - biblioteca ODRdata source BCI)
library(scales); #necessaria para o plot

library(arules); #Apriori

library(ggplot2);  #plots avancados

library(mclust); #package MCLUST - EM

library(car) #usado nos scatter plots

#PARTE 2: CARGA DOS DADOS - conexdo do banco
canal <- odbcConnect("bci",case="postgresql",beldRows=FALSE);

#PARTE 3: ETL
#ROTINA 3.1 - preparo do dataset por distancia
execute_insert<-sglQuery(canal,"INSERT INTO dataseatius_ 20 (treeid,transacao)
(SELECT treeid, array_agg(DISTINCT latin)
FROM
(SELECT latin,treeid
FROM
(SELECT b.treeid,a.latin
FROM (SELECT latin,treeid,gx,gy
FROM censu7
WHERE dbh >100
AND latin IN (SELECT latin
FROM censu7
WHERE dbh>100
GROUP BY latin
HAVING count(*)>=20
ORDER BY latin)) a,
(SELEGtin,treeid,gx,gy
FROM censu7
WHERE dbh >100
AND latin IN (SELECT latin
FROM censu7
WHEREh3H100
GROUP BY latin
HAVING count(*)>=20
ORDER BY latin)) b
WHERE (SQRT((a.gx-b.gx)*(a.gx-b.gx) + (a.gy-b.gyg*gy-b.gy) ) <= 20) ) h) v
GROUP BY treeid)");

#PARTE 4: ANALISE DE ASSOCIACAO

#ROTINA 4.1: carga do dataset para o apriori - altenativa via .csv
txn<-read.transactions("recrutadas_20m.csv" forfitmsket",sep=",")
#ROTINA 4.2: analise exploratéria do dataset

# verificacdo do total de espécies de cada dajasatio

dim(txn)

#plot pela frequéncia

plot(itemFrequency(txn),xlab="species" ,ylab="freqag",col=ifelse(itemFrequency(txn)<0.5,'red','bjue’
pch=19)

#ROTINA 4.3 - determina a sp com a menor frequéncia

#variavel para armazenar o menor valor

menor=1,;

#total de espécies - 117

tot=dim(txn)[2];

#transformacdo em matriz

txn_mat<-as.matrix(txn_mat);

128



#verifica a espécie com a menor frequéncia
for (i in 1:tot)

if (txn_mat[il<menor)
menor<-txn_mat[i];
}

#ROTINA 5 - APLICACAO DO Apriori

#ROTINA 5.1 - preparacéo para a aplicacao do Aprior
tot_geral=0;
#Total de Regras com qualidade segundo o lift éfpedo
tot_com_qualidade=0;
#total de regras com correlacdo positiva
total_positivo=0;
#total de regras com correlacdo negativa
total_negativo=0;
#suporte iniciando no valor obtido para a varidmehor
suporte_maximo=0.9;
#confianca iniciando em 0.3
confianca_minima=0.3;
#nr minimo de elementos
minimo_len=2;
#nr maximo de elementos
maximo_len=3;
#ROTINA 5.2 - Aplicacao do Apriori com os parémetre
rules<-apriori(txn, parameter = list(sup=menor,fesonfianca_minima, minlen=minimo_len,
maxlen=maximo_len, target="rules"));
#limpa a tela
cat(rep("\n",64));
#varidvel usada para verificar se foi criada alguegga tam=length(rules);
#definicdo da variavel que vai acumular o totalefgras
tot_geral = tot_geral + tam;
#teste para verificar se foi gerada alguma regra
if (tam > 0)
{
#verifica as métricas para as regras geradas
m<-interestMeasure (rules, c("support", "confich "lift", "chiSquare", "leverage",
"hyperLift", "cosine","fishersExactTest", "gini"cbnviction", "doc", "hyperconfidence", "oddsratio",
"rld", "coverage"), txn);
#contador de regras geradas
for (z in 1:tam)
{
#exibicdo dos resultados parciais
cat("\n ");
cat("\n Total de regras analisadas:",tot_geral);
cat("\n Total de regras inseridas :",tot_com ligade);
#verifica a espécie antecedente
Ihs = capture.output(print(inspect(rules[z] @)hs)
#verifica a espécie consequente
rhs = capture.output(print(inspect(rules[z] @)hs)
#cria a string para a inserir no banco de regras
insere<-paste("sqglQuery(canal,",rawToChar(ag34}y,"insert into
regras_20m (nr_regra, max_len_val, Ihsl, Ihs2, IHsg suporte, confianca, lift, chisquare, leverag
hyperlift, cosine, fisher, gini, conviction, ddtyperconfidence, oddsratio, rld,

coverage) values(™,z,™, ", maximo_len, " IHs[2][1], ", ", Ihs[3][1], ™', ™, lhs[4][1], ", ", rhs[2], "', ™,
m[z,1], ", ", m[z,2], ", ", m[z,3], "', ", m[&], "', ", m[z,5], ", ", m[z,6], ", ", m[z,} ", ", m[z,8], ",
", m[z9],", ", mz10],", ", m[z,11], "), m[z,12], ™, ", m[z,13], ", "', m[z,14], "'}"; m[z,15], ")",

rawToChar(as.raw(34)),")";
#insercdo no banco das regras geradas
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insere<- eval(parse(text=insere));
#conta regras de boa qualidade
tot_com_qualidade = tot_com_qualidade + 1;
#verifica se a correlacao é positiva
if (m[z,3]>1){
total_positivo=total_positivo + 1;
lelse {
if (m[z,3]<1){
#verifica se a correlacédo é negativa
total_negativo=total_negativo + 1;
%
}
#exibe os totais positivos e negativos parciais
cat("\n Total de regras com correlacéo positiyatal_positivo);
cat("\n Total de regras com correlacéo negatitatal_negativo);

}

#listagem final dos resultados

cat(rep("\n",64));

cat("\notal de regras com qualidade:",tot_com_dlaale);

#rotina para ajuste final dos resultados no banco

if (tot_geral>0){
sglQuery(canal,"UPDATE regras_20m set Ihs1=sirb&tring(lhs1,([A-Z][a-z]*||' || [a-z][a-z]*)});
sglQuery(canal,"UPDATE regras_20m set Ihs2=sirb&tring(lhs2,([A-Z][a-z]*||' || [a-z][a-z]*)});
sglQuery(canal,"UPDATE regras_20m set Ihs3=sirb&tring(lhs3,([A-Z][a-z]*||' || [a-z][a-z]*)});
sqlQuery(canal,"UPDATE regras_20m set rhs=tribétring(rhs,([A-Z][a-z]*||' '||'[a-z][a-z]*"))));

lelse {

print("Nenhuma regra gerada!");}

sqlQuery(canal,"UPDATE regras_20m set max_len_vathé&re lhs2 is null");

Sys.time(); #fim

#ROTINA 6 - AVALIACAO DOS RESULTADOS POR MEIO DE SC ATTER PLOTS

#ROTINA 6.1 - SMOOTH DA CORRELACAO POSITIVA

axis<-sglQuery(canal,"SELECT latin,habitat,gx,gy®® censu7 WHERE DBH>100 AND latin IN

(‘Drypetes standleyi','Virola multiflora’,'Xylopmacrantha’)");

#ROTINA 6.2 - SMOOTH COM O CENTRO DA DISTRIBUICAO

scatterplot(axis$gy ~ axis$gx | axis$latin,datasgegend.plot=FALSE,
ellipse=TRUE,reg.line=FALSE,smooth=FAL,®bust=TRUE)

#ROTINA 7 — CLUSTERIZAGAO - ROTINA 7.1

axis<-sglQuery(canal,"SELECT treeid,habitat,gxatyn FROM censu7 WHERE latin IN ('Ocotea

whitei','Virola multiflora’,"Xylopia macrantha’) andbh>100");

myData <- data.frame(axis);

X = as.matrix(myData[,c(3,4)]);

dens = densityMclust(x);

summary(dens);

#plots coloridos com as regi6es mais densas pionasta

plot(dens,x,col="black",points.col=mclust.optior#&{lassPlotColors[dens$classification],
pch = dens$classification)

#plot por densidade

plot(dens,type="image",col=topo.colors(70))

#plot 3D

plot(dens,type="persp")

#acréscimo como campos desses resultados

myData$cluster <- dens$classification

myData$density <- dens$density

names(myData)

head(myData)

write.table(myData[2:7],file="myData2.csv",sep="kjw.names=T)
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