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Abstract. In Ecology, Species Distribution Modeling is commonly performed
to analyze the influence of atmospheric and meteorological variables on the
occurrence of species. In the last decades, Machine Learning Classifiers have
been successfully applied for this task. Therefore, this article aimed to compare
the feasibility of seven Machine Learning techniques for Species Distribution
Modeling. These were applied for a study case of the occurrence of birds in the
central region of the Amazon Basin, near Manaus (AM), using data collected
by the GoAmazon 2014/15 project. The classifier with the best ROC-AUC was
Gradient Boosting with 94 %. Maximum Entropy Model obtained the best Recall
with 85 %. Random Forests presented a good performance for both metrics.

Resumo. Na Ecologia, a Modelagem de Distribuicdo de Espécies é utili-
zada para analisar a influéncia de varidveis atmosféricas e meteorologicas na
ocorréncia de espécies. Nas ultimas décadas, Classificadores de Aprendizado
de Mdquina foram aplicados com sucesso. Dessa forma, este artigo buscou
comparar sete técnicas de Aprendizado de Mdquina para avaliar sua viabili-
dade. Essas foram aplicadas para um estudo de caso sobre pdssaros na regido
central da Bacia Amazonica proxima a Manaus (AM), com dados do projeto
GoAmazon 2014/15. O classificador com melhor ROC-AUC foi o Gradient Bo-
osting com 94 %. O modelo de Mdxima Entropia teve a melhor revocagdo (85
%). O modelo Florestas Aleatorias teve a melhor ponderacdo entre as métricas.

1. Introducao

Na area da Ecologia, uma anélise de grande relevancia € a Modelagem de Distribui¢ao
de Espécies (Species Distribution Models — SDM), dado que ela permite analisar



a influéncia de varidveis atmosféricas e meteorolégicas na ocorréncia de espécies
[Elith and Leathwick 2009].  Ademais, ela também possibilita determinar o nicho
ecologico da espécie analisada, que € definido pelas faixas de valores das varidveis que
tornam um habitat adequado para a ocorréncia da espécie [Hutchinson 1991].

Nas ultimas décadas, os modelos de Aprendizado de Méaquina ganharam cada
vez mais complexidade, obtendo desempenhos elevados. Dessa forma, esses passaram
a ser aplicados para a Modelagem de Distribuicao de Espécies com mais frequéncia na
literatura por meio de técnicas, como a Regressdo Logistica, Arvore de Decisdo e Flo-
restas Aleatorias [Hegel et al. 2010]. Nesse periodo, na literatura foram localizadas mais
de 6000 publicacdes com a aplicagdo de modelos de Aprendizado de Mdquina para esse
fim [Araujo et al. 2019]. Porém, alguns classificadores recentes que apresentaram bom
potencial para outras aplicacOes na literatura, como o Extreme Gradient Boosting (XG-
Boost), ndo foram explorados de maneira aprofundada para a Modelagem de Distribui¢ao
de Espécies [Effrosynidis et al. 2020].

Nesse contexto, este trabalho buscou aplicar diferentes classificadores de Apren-
dizado de Mdquina, de modo a avaliar sua viabilidade para a tarefa de Modelagem de
Distribuic@o de Espécies em relagao as suas principais métricas de desempenho, determi-
nando as técnicas mais promissoras.

Para isso, selecionou-se um estudo de caso sobre a ocorréncia de espécies de
passaros na regido central da Bacia Amazonica, entre as cidades de Manaus (AM) e
Manacapuru (AM). Ela € considerada por especialistas como um laboratdrio ideal para
estudar a influéncia da ac¢do antrdpica em ecossistemas terrestes em uma floresta tropical
[Martin et al. 2017]. Os dados de varidveis atmosféricas e meteoroldgicas foram coleta-
dos no periodo entre janeiro de 2014 e dezembro de 2015, durante o projeto GoAmazon
2014/15. Esse foi organizado pelo Atmospheric Radiation Measurement (ARM), 6rgao
do Departamento de Energia dos Estados Unidos da América, além de institui¢des brasi-
leiras, como a Universidade de Sao Paulo (USP), a Universidade do Estado do Amazonas
(UEA) e o Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), e realizou uma coleta ex-
tensiva de dados na regido amazonica através de estacOes de pesquisa terrestres € voos
realizados por aeronaves. J4 os dados referentes a ocorréncia de espécies podem ser
obtidos pelo Instituto Chico Mendes de Conservacao da Biodiversidade (ICMBio), que
realiza o monitoramento da biodiversidade nacional e disponibiliza os dados através do
Portal da Biodiversidade. Desse modo, com ambas as fontes de dados, pode-se realizar a
Modelagem de Distribui¢dao de Espécies.

Por meio deste trabalho, espera-se fornecer aos pesquisadores da area subsidios
para selecionar as melhores técnicas de Classificacdo de Aprendizado de Maquina para se-
rem aplicadas em estudos de caso de Modelagem de Distribuicdo de Espécies, utilizando
recursos de Inteligéncia Artificial.

2. Trabalhos Relacionados

Para se identificar o Estado da Arte sobre técnicas de Classificagcdo de Aprendizado de
Miquina para a Modelagem de Distribui¢dao de Espécies, foi realizada uma revisao bibli-
ografica sobre duas bases indexadoras de trabalhos cientificos: Scopus e Web of Science.
Por meio dela, buscou-se responder as seguintes questdes de pesquisa: “Quais técnicas de
Inteligéncia Artificial ja foram aplicadas para Modelagem de Distribui¢io de Espécies?”’e



”Quais técnicas apresentaram os melhores desempenhos?”. Para isso, adotou-se a se-
guinte string de busca: (”Species Distribution” OR ”SDM” OR ”Distribution””) AND
((Artificial Intelligence” OR ”AI””) OR ("Machine Learning” OR "ML")). O periodo de
busca foi recente, considerando os anos de 2021 e 2020.

Assim, foi analisado um total de 50 trabalhos, sendo 19 publicados em 2020 e
31 em 2021. Neles, observou-se as técnicas de Classificacdo aplicadas, obtendo mais de
15 diferentes, como por exemplo: o modelo de Florestas Aleatorias (Random Forests -
RF), o de Maxima Entropia (MaxEnt), o baseado em Boosting, o de Maquinas de Vetores
de Suporte (Support Vector Machines - SVM), as Redes Neurais Artificiais (Artificial
Neural Networks - ANN), os modelos lineares generalizados (Generalized Linear Models
- GLM), os modelos aditivos generalizados (Generalized Additive Models - GAM), as
arvores de decisao (Decistion Trees - DT), a Regressao Logistica (Logistic Regression -
LR), o Extreme Gradient Boosting (XGBoost), o modelo k-Nearest Neighbors (k-NN),
entre outros.

Entre essas diferentes técnicas, as mais frequentemente aplicadas nos artigos ana-
lisados foram: a de Florestas Aleatorias, o modelo de Maxima Entropia, os modelos
baseados em Boosting, como o Gradient Boosting e o Extreme Gradient Boosting, e as
técnicas de Maquinas de Vetores de Suporte. As demais técnicas nao se mostraram tio re-
correntes. Para responder a segunda questao de pesquisa, foram analisados os artigos que
comparavam pelo menos quatro técnicas diferentes de Classificagdo de Aprendizado de
Miquina. Nesses trabalhos, as métricas utilizadas para a avaliacao dos classificadores fo-
ram: a AUC-ROC (Area Under the Receiver Operating characteristic Curve), a Acuricia
e a Revocacao.

Em trabalhos, como de [Rahman etal. 2021], [Nurhussen et al. 2021],
[Carter et al. 2021], [Fern et al. 2020] e [Amado et al. 2020], a técnica de Flores-
tas Aleatorias (Random Forests - RF) foi capaz de atingir um valor de ROC-AUC
mais elevado que as demais técnicas comparadas. J4 o modelo de Maxima Entro-
pia apresentou o melhor desempenho de ROC-AUC para [Ghareghan et al. 2020] e
[Derville et al. 2018]. O modelo de Gradient Boosting, obteve melhor ROC-AUC no
trabalho de [Georgian et al. 2021]. Assim, apesar da modelagem dos trabalhos ter sido
realizada para espécies diferentes, notou-se um maior potencial das técnicas de Florestas
Aleatorias e modelo de Maxima Entropia.

Cabe ressaltar que ndo foram encontrados na literatura recente artigos com pro-
posta semelhante a este, que busca comparar mais de seis classificadores de Aprendi-
zado de Méquina para a tarefa de Modelagem de Distribuicdo de Espécies com base em
varidveis meteoroldgicas e atmosféricas, incluindo técnicas recentes € promissoras, cComo
o Extreme Gradient Boosting e o Modelo de Méaxima Entropia.

3. Metodologia

A metodologia adotada para o experimento de Modelagem de Distribui¢do de Espécies
foi adaptada de [Pinaya and Corréa 2014], sendo composta por cinco etapas: a constru¢ao
da hipdtese cientifica, a pré-andlise dos dados, a modelagem dos dados, a predicdo e a
validagdo da hipétese cientifica. Essa € apresentada na Figura 1. Todo o experimento foi
realizado na linguagem Python, utilizando a aplicag@o Jupyter Notebook.

A hipotese cientifica analisada foi de que a variagdo da concentracao das variaveis
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Figura 1. Metodologia para Modelagem de Distribuicao de Espécies. Adaptada
de [Pinaya and Corréa 2014]

atmosféricas e meteoroldgicas, devido a agcdo antrdpica, influencia a probabilidade de
ocorréncia de espécies na regido central da Bacia Amazonica.

Para a construc@o do conjunto de dados sobre o qual a Modelagem de Distribuicao
de Espécies poderia ser realizada, foram coletados os dados atmosféricos e meteo-
roldgicos da regido de interesse gerados por meio de interpolacdes espaciais realizadas
e disponibilizadas no trabalho de [Miyaji et al. 2021]. Essas interpolacdes foram aplica-
das de modo a expandir a drea mapeada pelas aeronaves do projeto GoAmazon 2014/15,
que realizaram mais de 35 voos de baixa altitude sobre a regido durante as estagdes seca e
chuvosa. Foram obtidas as seguintes varidveis: a temperatura, as concentracdes de 0zonio
(O3), monodxido de carbono (C'O), 6xidos de nitrogénio (NOx), metano (C'H,), diéxido
de carbono (C'Os), isopreno e acetonitrila, a concentragdo numérica de particulas e a
fragao volumétrica de dgua (H>0), sendo essas as possiveis varidveis preditoras. Também
foi necessario coletar os dados de ocorréncia de espécies sobre a mesma regido de inte-
resse. Esses foram obtidos a partir do repositdrio do Portal da Biodiversidade do ICMBio.

A partir dos dois conjuntos de dados, foi possivel obter o conjunto de dados bio-
climaticos sobre o qual poderia se desenvolver a Modelagem de Distribui¢ao de Espécies.
Isso foi feito por meio da operacdo de juncdo (JOIN), com base nas chaves de coordena-
das geograficas (latitude e longitude) e data. O periodo considerado foi entre fevereiro e
marco de 2014 para a estagdo umida e entre agosto e outubro de 2014 para a estacao seca.
Ja em relacdo as coordenadas geogréaficas, foram consideradas: entre -3,632° ¢ -2,813° de
latitude e entre -60,831° e -59,937° de longitude.

Em seguida, foi necessario selecionar a espécie a ser analisada. Optou-se por
uma espécie que possuisse a maior quantidade de pontos de ocorréncia distintos € uma
pequena dispersao espacial dentro da regidao analisada [Hernandez et al. 2006], selecio-
nando a espécie Coragyps atratus, o urubu-de-cabecga-preta.

Na sequéncia, na etapa de Pré-andlise dos Dados, selecionou-se as varidveis pre-
ditoras. Para isso, foi realizada uma Andlise de Correlacdo, na qual foi analisado o co-
eficiente de correlagdo linear de Pearson entre cada varidvel do conjunto de dados bi-
oclimaticos duas a duas. Foi retirada uma das varidveis preditoras que pertenciam aos
pares altamente correlacionados com coeficiente de Pearson com mdédulo a partir de 80
%. Esse procedimento foi realizado com o objetivo de se evitar a multicolinearidade
[Mateo et al. 2013]. A partir dessa andlise, as variaveis de temperatura, concentracdo de
diéxido de carbono e concentracao numérica de particulas foram retiradas do conjunto de
dados biocliméticos.

Em seguida, na etapa de Modelagem, foram selecionados os classificadores a se-
rem aplicados. Optou-se pelos apontados na revisdo da literatura como de maior po-



tencial: a técnica de Florestas Aleatdrias, o Modelo de Médxima Entropia, as técnicas
baseadas em Boosting - Gradient Boosting e XGBoost e as Maquinas de Vetores de Su-
porte. Como base de comparagdo de desempenho, também foram aplicadas técnicas mais
simples, como a Regressdo Logistica e as Arvores de Decisdo. Dentre esses, existem
modelos lineares, como a Regressdao Logistica e 0 Modelo de Maxima Entropia, e nao
lineares, como o de Arvores de Decisdo e Médquinas de Vetores de Suporte. Os modelos
de Florestas Aleatérias e de Boosting sdo baseados em Arvores de Decisdo.

Quando se aborda a tarefa de Modelagem de Distribuicao de Espécies como uma
Classificacdo, um problema comum ¢é o desbalanceamento entre as classes, uma vez que
existem mais pontos de auséncia da espécie (classe negativa) do que pontos de presenca
da espécie (classe positiva). Esse fato pode dificultar o ajuste de modelos de Classificagao
[Johnson et al. 2012]. Nesse tipo de problema, técnicas de rebalanceamento (resampling)
do conjunto de dados podem ser tteis. Para isso, aplicou-se a técnica Synthetic Minority
Oversampling Technique (SMOTE) para criacdo de amostras sintéticas positivas, aumen-
tando sua frequéncia [The Imbalanced-learn Developers 2021]. Definiu-se que o conjunto
de dados rebalanceado deveria possuir a propor¢ao de 1:3 para amostras positivas e nega-
tivas.

Ap6s a etapa de Predicdo, para a comparacdo do desempenho das técnicas, uma
métrica avaliada foi a ROC-AUC. Além disso, também foram avaliadas métricas de
classificagdo. Uma delas foi a Acurdria, que € capaz de medir a taxa de acertos do mo-
delos. Também foi avaliada outra métrica que se refere especificamente ao desempenho
do modelo para a classe positiva. Essa deve ser considerada principalmente em proble-
mas de Classificacdo Desbalanceada. A métrica avaliada foi a Revocacgao, que € definida
pela razdo entre os Verdadeiros Positivos e a somatdria de Verdadeiros Positivos e Falsos
Negativos, apresentada na equacgao 1.

VP

Revocacao = VPT N (D)
Para a valida¢do dos modelos comparados, separou-se um conjunto de dados de
Hold-out de maneira aleatoria, utilizando a proporcao 70 % e 30 %. Também foi adotada
um outra forma de validag@o para que se pudesse otimizar os valores dos hiper parametros
de cada um dos modelos, de modo a se obter as configura¢des com os melhores desem-
penhos, considerando as métricas avaliadas. Isso foi feito por meio de uma Validacao
Cruzada com método K-fold com K = 5. Para o modelo de Regressao Logistica, foi
otimizado o hiper pardmetro de regularizaco. Para os modelos baseados em Arvores de
Decisao, os relacionados a constru¢cdo da arvore, como profundidade maxima, amostra

minima por folhas, entre outros. Para o modelo SVM, o tipo de kernel e regularizagoes.

Entdo, na etapa de Validacao da Hipétese Cientifica, os resultados obtidos pelos
melhores modelos testados podem ser avaliados por pesquisadores especialistas na drea e
pela interpretacido dos modelos [Pinaya and Corréa 2014].

4. Resultados e Discussoes

A partir da metodologia apresentada, os classificadores selecionados foram ajustados e
aplicados para o estudo de caso. Na Tabela 1 s@o apresentadas as métricas de desempenho
dos diferentes modelos no conjunto de Hold-out.



Classificador | Acuracia | Revocacdo | ROC-AUC

RL 96 % 6 % 67 %

DT 99 % 50 % 83 %

RF 98 % 62 % 90 %
SVM 94 % 62 % 85 %
GB 99 % 38 % 94 %
XGBoost 99 % 38 % 89 %
MaxEnt 75 % 85 % 80 %

Tabela 1. Métricas de classificacao para os modelos avaliados

Analisando os resultados apresentados na Tabela 1, percebe-se que os classifica-
dores obtiveram uma Acurécia elevada, exceto o de Maxima Entropia. Porém, quando se
analisa as demais métricas de Classificagcdo, o desempenho € diferente.

Para o classificador de Regressao Logistica (RL), a Acurécia € elevada de 96 %,
porém a Revocacgdo € apenas de 6 %. Isso ocorre devido ao problema de Classificacao
Desbalanceada: apesar do rebalanceamento aplicado no conjunto de dados, o modelo de
Regressao Logistica obteve o viés de classificar a maior parte das amostras como a classe
majoritaria (negativa), de modo a maximizar a Acurdcia. Porém, ao mesmo tempo, ndao
foi capaz de identificar as amostras referentes a classe minoritaria (positiva). Assim, a
quantidade de Verdadeiros Positivos (VP) € pequena e as quantidades de Falsos Negati-
vos (FN) e Falsos Positivos (FP) sdo grandes, tornando a métrica de Revocagdo baixa.
A Regressdo Logistica obteve um ROC-AUC de 67 %, sendo a menor entre todos 0s
modelos avaliados.

O classificador de Arvore de Decisdo (DT), por ser um modelo com maior capa-
cidade de identificar padroes complexos dentro do conjunto de dados, como ndo lineari-
dades, obteve uma Revocacdo bem superior ao de Regressao Logistica: de 50 %. Além
de um ROC-AUC 16 pontos percentuais maior: de 83 %.

Os outros modelos baseados em Arvores de Decisdo, como as Florestas Aleatérias
(RF), Gradient Boosting (GB) e Extreme Gradient Boosting (XGBoost), apresentaram de-
sempenhos ainda melhores em relac@o ao classificador de Arvore de Decisdo (DT). Em
termos de ROC-AUC, o melhor classificador foi de Gradient Boosting com 94 %, Flo-
restas Aleatérias com 90 % e Extreme Gradient Boosting com 89 %. Ja em termos de
Revocacgdo, o modelo de Florestas Aleatorias apresentou a melhor capacidade de identifi-
car as classes minoritarias (positivas), obtendo uma Revocacao de 62 %. O desempenho
dos modelos de Boosting foi inferior, com 38 % de Revocacao. Tal fato indica que os mo-
delos foram capazes de aumentar a quantidade de Verdadeiros Positivos (VP) e reduzir os
Falsos Negativos (FN), levando a uma alta Revocacao.

Para o modelo de Maquinas de Vetores de Suporte (SVM), o desempenho foi
semelhante aos de RF, SVM e GB, mantendo um patamar elevado de Acuracia de 94 %,
uma Revocagdo tao alta quanto ao modelo de Florestas Aleatérias de 62 % e um ROC-
AUC um pouco inferior: de 85 %.

Por fim, o Modelo de Méxima Entropia (MaxEnt) apresentou uma Acurécia infe-
rior em relagdo aos demais classificadores de 75 %, porém obteve a melhor capacidade de



reduzir os Falsos Negativos (FN) dentre todas as técnicas avaliadas, com uma Revocacao
de 85 %. O ROC-AUC foi semelhante aos classificadores de Arvore de Decisdo e de
Miéquinas de Vetores de Suporte (SVM), com 80 %.

Dessa forma, considerando as métricas de Classificacao avaliadas, o melhor clas-
sificador para ROC-AUC foi o Gradient Boosting com 94 %, apesar de apresentar
Revocacio inferior. Ja considerando a métrica de Revocagdo, o melhor foi o de Maxima
Entropia com 85 %, apesar de apresentar ROC-AUC inferior. O modelo que apresentou os
melhores ROC-AUC e Revocacdo ao mesmo tempo foi o de Florestas Aleatdrias. Nota-se
que essas trés técnicas foram justamente as mais aplicadas na literatura.

Assim como no trabalho de [Georgian et al. 2021], o modelo que apresentou o
melhor desempenho em termos de ROC-AUC foi o baseado em Boosting, quando com-
parado com outras técnicas (Maxima Entropia, Florestas Aleatdrias, entre outros). Ape-
sar de ndo apresentar o melhor ROC-AUC, o modelo de Florestas Aleatérias mostrou-
se com uma boa capacidade preditiva tanto para Acuricia, quanto Revocacao e ROC-
AUC, como apontado nos trabalhos de [Rahman et al. 2021], [Nurhussen et al. 2021],
[Carter et al. 2021], [Fern et al. 2020] e [Amado et al. 2020].

Para validar a hipétese cientifica estabelecida de que a variacdo nas concentragdes
das varidveis preditoras influencia a probabilidade de ocorréncia de espécies na regido de
interesse, optou-se pelo modelo que apresentou a melhor ponderagdo entre ROC-AUC e
Revocagdo: o de Florestas Aleatdrias.

Para ele, o recurso relacionado a interpretacdo do modelo que foi utilizado foi a
medida da importancia de cada varidvel preditora devido ao decréscimo médio de impu-
ridade [Breiman 2001], apresentada na Figura 2. Nela, observa-se que as varidveis mais
relevantes para o modelo de Florestas Aleatorias foram: as concentracdes de isopreno
(CsHs3), 6xidos de nitrogénio (NOy), a temperatura minima e as concentragdes de aceto-
nitrila (C H3C'N) e metano (C Hy).

Importancia das varidveis preditoras

NOX (pphb)
Isopreno (ppb)
TEmp. Minima (°C)
Acetonitrila (pphb)
CH4 (ppm)

CO {ppm)

HZO (%)

Tmp. Maxima (°C)
03 (ppb)

0.00 0.02 004 0.06 0.08 010 012 014
Decréscimo médio de impuridade

Figura 2. Importancia de cada variavel do modelo de Florestas Aleatorias para a
espécie Coragyps atratus

Ademais, também foram desenhados os Graficos de Dependéncia Parcial para
o modelo de Florestas Aleatdrias. Esses representam a dependéncia da varidvel-resposta
que se esta prevendo, em funcao da variacao de cada uma das varidveis preditoras e podem
ser vistos na Figura 3, na qual estdo apresentados seus valores normalizados. Através
da analise, percebe-se que a principal varidvel com efeito negativo na probabilidade de



ocorréncia de Coragyps atratus é a concentracdo de isopreno, posto que a probabilidade
¢ nula a partir de 1,4 ppb de concentragao.

Dessa forma, foi possivel observar que principalmente as varidveis de isopreno
(CsHs3), 6xidos de nitrogénio (NOyx), a temperatura minima e as concentragdes de aceto-
nitrila (C'H3C'N) e mondxido de carbono (C'O) possuem influéncia na probabilidade de
ocorréncia da espécie Coragyps atratus.
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Figura 3. Graficos de Dependéncia Parcial do modelo de Florestas Aleatorias
para probabilidade de ocorrréncia da espécie Coragyps atratus em funcao
das variaveis preditoras (valores normalizados)

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Com os resultados obtidos neste trabalho, conclui-se que foi possivel avaliar a viabilidade
da aplicagao de técnicas de Classificacao de Aprendizado de Maquina para a Modelagem
de Distribui¢do de Espécies. Para isso, realizou-se uma revisao bibliogréfica, na qual foi
possivel identificar as principais técnicas utilizadas na literatura recente com maior poten-
cial. Entdo, através da coleta de dados atmosféricos e de aerossdis do projeto GoAmazon
2014/15 e de dados de ocorréncia de espécies, gerou-se um conjunto de dados sobre o
qual o estudo de caso poderia ser desenvolvido.

Foram comparadas as técnicas de Florestas Aleatérias, o Modelo de Méxima En-
tropia, as técnicas baseadas em Boosting - como o Gradient Boosting e XGBoost - as
Maiquinas de Vetores de Suporte, a Regressio Logistica e as Arvores de Decisdo. Para o
estudo de caso, o melhor classificador para ROC-AUC foi o Gradient Boosting com 94
%, apesar de apresentar Revocacdo inferior. Ja considerando a métrica de Revocagao, o
melhor foi o de Médxima Entropia com 85 %, apesar de apresentar ROC-AUC inferior.
O modelo que apresentou os melhores ROC-AUC e Revocagdo ao mesmo tempo foi o



de Florestas Aleatdrias. Os resultados obtidos pelo modelo de Florestas Aleatdrias foram
analisados para se validar a hipotese cientifica estabelecida.

Para se aprimorar ainda mais os resultados obtidos, podem ser aplicadas outras
técnicas de rebalanceamento do conjunto de dados, de modo a reduzir o efeito do desba-
lanceamento entre classes da varidvel-resposta. Também podem ser testados outros clas-
sificadores, como as Redes Neurais Artificiais. A inclusao de mais dados climaticos como
variaveis preditivas também pode aprimorar o desempenho dos modelos. Ja para tornar
os modelos mais interpretaveis, podem ser aplicados outros recursos de Inteligéncia Ar-
tificial Explicdvel. Também pode ser realizada uma revisao da literatura para um periodo
maior, de modo a se identificar outras possiveis abordagens para o problema.
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