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APRESENTACAO

Esse tutorial foi feito em novembro de 2015, durante a disciplina LCF5883 - Modelagem e
Distribuigdo de Espécies para a Conservagdo da Biodiversidade na Escola Superior de Agricultura “Luiz
de Queiroz” (ESALQ/USP) em Piracicaba-SP. Essa disciplina foi lecionada pelos professores: Dra.
Katia M. P. M. de Barros Ferraz (ESALQ/USP), Dr. Milton Cezar Ribeiro (UNESP/Rio Claro) e a
doutoranda Flavia Pinto (UNESP/Rio Claro). Além disso esse material conta com dicas de Alan Braz
(Universidade Federal do Rio de Janeiro), Ana Carolina Loss (Universidade Federal do Espirito
Santo), Jodo Paulo Hoope (Universidade Federal do Espirito Santo) e algumas imagens de Flavia Pinto
(UNESP/Rio Claro) e de artigos classicos da area.

As técnicas de modelagem sdo novas e muito dinamicas, assim as metodologias usadas aqui
podem vir a ser consideradas antiquadas no futuro. O intuito desse material é ajudar as pessoas que
estdo comecando nessa area. H4 um tutorial com um guia pratico para a construgdo de modelos de
distribuicao de espécies usando o MaxEnt e o ArcGIS. Esse tutorial sera referido aqui como a parte 2
do tutorial. E aconselhado ler este tutorial teérico antes de iniciar o guia pratico.

Esse material serd atualizado periodicamente por mim, dentro do possivel, acrescentando
técnicas novas, corrigindo erros de digitacdo e problemas metodolégicos que surgirem, por isso o
feedback é tio importante. Qualquer duvida, esclarecimento ou sugestdo podem me escrever. A
intenc¢do no futuro é trocar o ArcGIS pelo QGIS e construir os modelos dentro do ambiente R. Espero
que esse material seja 1til a vocés como foi para mim.

Jeronymo Dalapicolla.
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1) 0 QUE SA0 0S MODELOS DE DISTRIBUICAO DE ESPECIES - MDE (SPECIES
DISTRIBUTION MODELS - SDM):

Os modelos sdo associagdes entre as varidveis ambientais e os registros de ocorréncia
de uma espécie-alvo para identificar as condi¢des ambientais dentro das quais as
populacdes dessa espécie podem ser mantidas indefinidamente. A ferramenta permite
estimar a distribuicdo espacial do ambiente que é favoravel a uma determinada espécie para
uma determinada drea de estudo. As associacdes podem ser realizadas por diferentes
algoritmos (fun¢des matematicas implementadas em diferentes softwares). Os modelos
gerados podem ser chamados de envelopes bioclimaticos ou envelopes climaticos quando
incluir apenas variaveis climaticas.

0Os modelos sdo utilizados mais frequentemente de quatro maneiras: (1) para calcular
a adequabilidade relativa do habitat ocupado pelas espécies - distribui¢do atual; (2) para
estimar a adequabilidade relativa do habitat em areas geograficas que nio sdo ocupadas
pelas espécies - distribuicdo potencial/espécies invasoras; (3) para estimar mudancas na
adequacdo de habitat ao longo do tempo, dado um cenario especifico para a mudanga
ambiental - paleomodelagem e modelagem futura; e (4) como estimativa do nicho ecolégico
da espécie (Warren & Seifert 2011).

0 tutorial dara mais foco para o uso de MDE na estudo da evolugio e da biogeografia,
pois é o foco principal do laboratério. Ha trés formas principais dos modelos se integrarem
com a evolucdo/biogeografia e especialmente com a filogeografia segundo Alvarado-
Serrano & Knowles (2014):

a) Avaliacdes visuais de concordiancia com a variacdo genética: usado para
interpretar padrdes de variacdo genética com base na concordancia post hoc entre os
padroes de divergéncia genética e projecdes da distribuicio das espécies. Visualmente sdo
indicadas barreiras ou corredores entre populagdes a partir dos modelos (e. g., Lamb et al.
2008).

b) Identificacdo de efeitos da paisagem: pode-se calcular o impacto da paisagem
sobre a conectividade da populagdo. Por exemplo, informacgdes sobre a adequabilidade do
habitat pode ser traduzidas em caminhos de migragdo provaveis entre as populacdes
usando Andlise de Corredores de Menor Custo (e. g., Chan et al 2011; Dalapicolla 2014).

c) Areas de estabilidade: As previsdes para a distribuigio das espécies em diferentes
periodos de tempo pode ser usado para identificar as regides de estabilidade ambiental em

que uma espécie pode (a principio) ter persistido, em contraste com areas instaveis, ou seja,
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areas onde as mudangas climdticas teria feito a regido inabitavel durante determinados

2

periodos (e. g., Carnaval & Moritz 2008).

2) PREMISSAS DOS MDE:

a) Espécies em equilibrio: A espécie deve estar em "equilibrio” em relagido as
condi¢des ambientais atuais. Uma espécie esta em equilibrio com o ambiente fisico se ela
ocupar todas as zonas ambientalmente adequadas e se ausentar de todas as dareas
inadequadas. O grau de equilibrio depende tanto intera¢des bidticas (por exemplo,
competicdo e parasitas) quanto a capacidade de dispersdo (organismos com maior
capacidade de dispersdo sdo mais propicios a estarem mais perto do equilibrio do que os
organismos com menor capacidade de dispersdo; Aradjo & Pearson 2005). Ao utilizar o
conceito de "equilibrio"”, devemos lembrar que a distribuicdo das espécies muda ao longo
do tempo, de modo que o termo ndo deve ser utilizado para implicar estase.

b) Registro de distribuicao completo: Os registros de ocorréncia utilizados nos
MDE devem proporcionar uma amostra de todo espago ambiental ocupada pela espécie.
Nos casos em que ha poucos registros ocorréncia, devido a levantamento de dados
incompleto, os registros disponiveis ndo fornecerdo as informagdes suficientes sobre as
condi¢des ambientais ocupados pela espécie.

c) Conservadorismo de nicho ecolégico ou climatico (Niche Conservatism): é
definido como a tendéncia de uma espécie reter ou permanecer com seu nicho ecologico
sem modifica¢des por uma escala de tempo evolutivo (Wiens & Graham 2005). Isto significa
dizer que populagdes atuais tém o mesmo nicho ecolégico que suas populagdes ancestrais.
Essa ideia é uma condicdo basica para a paleomodelagem, modelagem futura e para a
modelagem de espécies invasoras ou exdticas, onde a transferibilidade temporal e espacial
do modelo s6 poderia acontecer se o nicho ecologico da espécie (requisitos para a
sobrevivéncia) fosse conservado no tempo (projecdo no passado/futuro) e no espaco
(projecdo na area invadida).

d) Conceito de nicho ecolégico (Ecological Niche): Para utilizar os MDE e a
premissa do conservadorismo de nicho ecolégico é necessario seguir uma definicio de
nicho, da mesma forma que se segue um conceito de espécie em sistematica. Ha varias
opcdes e a partir deles as interpretacdes dos modelos poderdo mudar. Mais sobre os

conceitos de nicho ecoldgico sera discutido no préximo tdpico.
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e) Registros de distribuicio amostrados aleatoriamente: Um pressuposto
fundamental dos MDE é que toda a area de interesse tenha sido sistematicamente ou
aleatoriamente amostrados (Phillips et al. 2009; Royle et al. 2012). Na pratica, os modelos
sdo quase invariavelmente construido com pontos de ocorréncia que sdo espacialmente
tendenciosos para as areas mais facilmente acessadas ou melhor pesquisadas (Phillips et al.
2009; Kramer-Schadt et al. 2013). Isso gera erros de autocorrelagdo espacial que devem ser
corrigidos. Mais sobre os erros comuns dos MDE sera discutido em um dos tépicos abaixo.

f) Amostras de treino e teste independentes: as amostras usadas para a fase de
treino e de teste do modelo devem ser independentes e ndo correlacionados, seja
espacialmente ou em termos de esforco de coleta. Mais sobre as etapas dos MDE sera

discutida em um dos tépicos abaixo.

3) TEORIA E CONCEITOS DE NICHO ECOLOGICO:

a) Grinnell (1917): A primeira ideia de nicho. Foi definida como sendo simplesmente
os locais (habitats) onde os requisitos para uma determinada espécie viver e se reproduzir
estdo presentes;

b) Elton (1927): adicionou o nivel tréfico a ideia de nicho;

c) Gause (1934): adicionou a intensidade da competicdo entre espécies;

d) Hutchinson (1957): o termo nicho ecoldgico foi definido como sendo um espaco
com um hipervolume n-dimensional onde cada dimensdo representa o intervalo de
condicdes ambientais ou de recursos necessarios para a sobrevivéncia e reproducio da
espécie, tais como: temperatura, umidade, salinidade, pH, recursos alimentares, locais para
nidificacdo, intensidade luminosa, pressdo predatéria, densidade populacional, entre
outros. Dentro deste conceito existe o conceito de nicho fundamental da espécie, que inclui
os intervalos das condi¢cdes ambientais necessarias para a existéncia da espécie, sem
considerar a influéncia de interagdes bioticas, tais como competicdo e predacido. O nicho
realizado descreve a parte do nicho fundamental no qual a espécie realmente ocorre, ou
seja, é delimitado por fatores bioéticos. Desse modo, a area definida pelo nicho fundamental

é, via de regra, maior que o nicho realizado.

De acordo com o conceito de nicho ecoldgico utilizado, a interpretacdo dos resultados
da modelagem pode ser diferente. Por exemplo, muitos trabalhos levam em consideracdo a

definicdo de nicho de Hutchinson (1957), onde foi criado o conceito de nicho ecolégico
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fundamental, ou seja, aquele que a espécie pode ocupar, e o de nicho ecoldgico realizado ou
efetivo, que é aquele que a espécie realmente ocupa, devido as barreiras para dispersao ou
interacdes ecologicas desfavoraveis (Aradjo & Guisan 2006). Alguns autores citam que 0s
modelos de nicho proporcionam uma aproximacdo ao nicho fundamental da espécie
(Sober6n & Peterson 2005) enquanto outros defendem que a modelagem seja a
representacdo espacial do nicho efetivo (Guisan & Zimmermann 2000; Pearson & Dawson
2003). Baseados no conceito de nicho de Elton (1927), alguns autores defendem que, na
auséncia de dados sobre interacdoes biolégicas e com apenas dados climaticos, a
representacdo da modelagem ndo seria de um nicho ecoldgico (Soberdn 2007). Neste caso,
as areas indicadas na modelagem seriam de distribui¢ao potencial ou preditiva (Jiménez-
Valverde et al. 2008; Giannini et al. 2012), ou ainda de habitat e locais satisfatorios para a
ocorréncia de espécie (Phillips 2008), baseado no conceito de nicho de Grinnell (1917).

0 mais importante é saber que um modelo representa uma aproximacdo do nicho
ecolégico da espécie apenas nas dimensdes das camadas ambientais utilizadas, ou seja, é
utilizado um subespaco do nicho ecolégico na realizacdo da modelagem. Neste tipo de
modelagem ndo entram fatores histéricos de ocupacio, barreiras geograficas, interagio
entre espécies (competicdo, predacdo, doencas, mutualismo etc). Dessa forma, os resultados
da modelagem correspondem a uma previsdo, baseada em dados de parte do nicho
realizado, que se aproxima do nicho fundamental da espécie, mas ndo o é. A area projetada
representa a distribuicdo potencial da espécie baseada nas camadas ambientais utilizadas
na modelagem. Atualmente apenas um grupo de pesquisa, que ainda é influente, defende
que os modelos representam o nicho ecolégico, todos os demais acreditam que os modelos
representam a distribuicdo atual. Sober6n e Nakamura (2009) acrescentaram a capacidade
de dispersdo na interpretacdo de modelos e criaram o diagrama BAM (Biotic, Abiotic and

Moviments).
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Exemplo acima é de um Diagrama BAM. G: regido geografica em estudo; A e B: zonas

onde as variaveis climaticas e bioticas, respectivamente, sdo adequadas para a espécie; M:
area que a espécie tem sido capaz de alcancar em um determinado periodo de tempo; GO:
area real da distribuicdo das espécies (atual); G1: regido que tem tanto condi¢des bidticas e
abidticas adequadas para a espécie, que podem ser potencialmente invadidas se as
condi¢des M mudar (distribuicao potencial). Os pontos brancos (TRUE ABSENCES) sdo
pontos onde a espécie pode dispersar, mas ndo consegue persistir por muito tempo por falta
de condi¢des bidticas, abidticas ou ambas. Os modelos de distribuicio que tem apenas
pontos de presenca (bidtico) e varidveis ambientais climaticas (abidticos) seriam
representacdes mais parecidas da distribuicdo potencial junto da distribuicdo geografica

algo proximo da distribuicdo atual da espécie (GO).

atual (GO + G1). Os modelos que nas variaveis ambientais acrescentarem dados de
paisagem, conectividade entre ambientes, que representariam o M, estariam modelando

Outro conceito que surge com a teoria de nicho de Hutchinson é de Espago Geogrdfico
e Espaco Ambiental. O espaco geografico refere-se a localizacdo espacial da espécie,

Dalapicolla, J. 2016. Tutorial de modelos de distribuicdo de espécie: guia tedrico. Laboratério de
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dimensional de Hutchinson, ilustrado na figura abaixo em apenas duas dimensdes por uma

questdo didatica (definida por dois fatores ambientais, el e e2).

Geographical space Environmental space

+ Observed species occurrence record

Actual distribution (left panel)/Occup‘\ed niche (right panel)

O Potential distribution (left panel)/Fundamental niche (right panel)

As cruzes representam os registros observados de ocorréncia da espécie-alvo. O
sombreamento cinza no espaco geografico representa a distribui¢ao real da espécie (ou seja,
areas ocupadas pela espécie). Observe que algumas areas de distribui¢do real podem ser
desconhecidas (por exemplo, a drea A esta ocupada mas a espécie nao foi detectada 14). A
area cinzenta no espaco ambiental representa a parte do nicho ocupado pela espécie: o
nicho realizado. Novamente, observe que os registros de ocorréncia observados podem nio
identificar a extensdo do nicho ocupado (por exemplo, a area sombreada ao redor da letra
D ndo inclui locais conhecidos). A linha continua no espaco ambiental retrata o nicho
fundamental, que representa toda a gama de condi¢des abioticas dentro das quais a espécie
é viavel. Dentro do espago geografico, as linhas continuas representam areas com condi¢des
abidticas adequadas para a ocorréncia da espécie. Essa é a distribuicdo potencial da espécie.
Algumas regides da distribuicdo potencial pode nido ser habitada pelas espécies devido a
interacdes bidticas ou limitacdes de dispersdo. Por exemplo, a drea B é ambientalmente
adequada para a espécie, mas nao faz parte da distribuicdo, talvez porque a espécie tenha
sido incapaz de se dispersar e alcancar esta drea. Similarmente, a area ndo sombreada em
torno da letra C ndo é habitada, talvez devido a competigdo com outra espécie. Assim, a area
nao sombreada em torno da letra E identifica as partes do nicho que estiao desocupados, por

exemplo devido a interagdes bidticas ou restricdes geograficas a dispersado das espécies.

Dalapicolla, J. 2016. Tutorial de modelos de distribuicdo de espécie: guia tedrico. Laboratério de
Mastozoologia e Biogeografia, Universidade Federal do Espirito Santo, Vitéria. Disponivel
em: http://blog.ufes.br/lamab/tutoriais



http://blog.ufes.br/labmasto/tutoriais

N

<

(i

/

/N

ﬁ

TP

3 LaMaB: Laboratodrio de Mastozoologia e Biogeografia
%5 \LgMaB Departamento de Ciéncias Biologicas
\ Universidade Federal do Espirito Santo

4) TIPOS DE MODELOS:

a) Modelagem correlativa (Correlative modelling): Modelagem classica que usa
dois tipos de dados para modelar os requisitos ambientais de uma espécie e estimar sua
distribuicdo geografica potencial: as localidades (registros de ocorréncia) de presenca da
espécie (geralmente ndo usa informacgdes sobre localidades onde a espécie estd ausente) e
as variaveis ambientais para a regido de estudo, especialmente as climaticas. E criada uma
correlacdo entre os dois conjuntos de variaveis para estimar a distribuicio;

b) Modelagem mecanicista (Mechanistic modelling): abordagens que usam
propriedades biofisicas dos organismos (principalmente fisiologia) para ligar diretamente
tracos funcionais com as condi¢cdes ambientais para determinar as areas onde possam
existir tais espécies (Alvarado-Serrano & Knowles 2014). Em suma, a partir de
requerimentos fisiol6gicos (quantidade de agua, capacidade de digerir certas plantas) sdo

criado modelos sobre onde a espécie pode ocorrer.

5) TIPOS DE DADOS UTILIZADOS NA MODELAGEM CORRELATIVA:

a) Dados bidticos: Sio os registros de ocorréncia da espécie. Existem dois tipos de
dados bidticos associados aos Modelos de Distribuicdo de Espécies (MDE), registros de
presenca e os registros de auséncia de uma determinada espécie. Os registros de presenga
sdo comumente gerados através de coletas de espécimes ou de observacdes em campo. Ja
os registros de auséncia sdo extremamente raros e foram um dos primeiros problemas
enfrentados pela modelagem de distribuicdo de espécies (Rushton et al. 2004). Os dados de
auséncia nem sempre refletem uma auséncia real ou inadequacdo do ambiente para
ocorréncia da espécie, podendo simplesmente indicar que a espécie ndo chegou a um
determinado local ou que ha falta de inventarios no local. Portanto, esses dados devem ser
usados com extrema cautela na geracdo de MDEs (Peterson et al. 2008). Normalmente os
MDE sdo construidos apenas com dados de presenca, o que pode gerar outros problemas
durante a modelagem. Alternativamente, os "dados de auséncia" podem ser gerados sob a
forma de pseudoauséncias (alguns autores consideram os pontos de background como
sindnimos de pseudoauséncias) e usados para a modelagem. As pseudoauséncias sdo areas
sem informagdes definidas sobre a ocorréncia da espécie, mas que supostamente as
espécies estdo ausentes. Esses pontos tém como objetivo fornecer contrastes estatisticos

com a area de presenca para as andlises (Sober6n & Peterson 2005).
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b) Dados abiéticos: Sio as variaveis ambientais. Normalmente sdo imagens (também

2

chamadas de camadas ou layers) de uma regido. Essas imagens sdo divididas em pequenas
quadriculas chamadas células (cells) ou pixels e cada pixel possui um valor numérico,
correspondente ao valor da variavel ambiental representada. Existem dois tipos de
variaveis/camadas ambientais, as continuas e as categoricas. Os dados ambientais
continuos (ou numéricos) sdo os mais usados em MDE, como os dados climaticos
(temperatura e precipitacdo) e os topograficos (elevacdo e inclinacdo do terreno). Neles o
valor do pixel representa o valor da variavel naquela area. Nos dados categdricos os valores
do pixels representam uma categoria em que a area foi classificada. As variaveis mais usadas
para a modelagem sdo as do WorldClim, que sdo 19 variaveis oriundas de 2 informagdes
apenas, precipitacio e temperatura. Por causa disso ha muita correlacio entre as 19
variaveis (uma variavel é influenciada por outra), e essa é uma das principais criticas ao uso
delas. Contudo, as variaveis WorldClim tém sido amplamente utilizados para a geracao de
MDE, incluindo exemplos bem sucedidos com pequenos mamiferos ndo-voadores na regiao
Neotropical (Anderson & Gonzalez 2011; Anderson & Raza 2010; Shcheglovitova &
Anderson 2013). E necessério tomar cuidado com o uso de variaveis categéricas, elas
reduzem o niumero de graus de liberdade do modelo e podem aumentar o erro. Se for usa-
las é importante ter muitos registros de ocorréncia e usar variaveis com poucas categorias.

As variaveis ambientais podem ser geradas de duas formas: pela interpolagdo ou por
sensoriamento remoto. A interpolacdo é um método que permite construir um novo
conjunto de dados a partir de dados pontuais previamente conhecidos. No caso, os dados
ambientais sdo recolhidos em estagdes pontuais ao redor do globo ou de uma darea
especifica. A partir dai sdo construidas fun¢des que aproximadamente se "encaixem" nestes
dados pontuais, conferindo-lhes, entdo, a continuidade desejada para criar resolu¢des mais
fina (maior detalhamento). Todos os dados climaticos do WorldClim sdo interpolados. Os
dados de sensoriamento remoto sdo derivados de imagens de satélite e representariam
dados mais precisos sobre a superficie do planeta (mas ha o problema de nuvens, polui¢cdo
e outros fendmenos que podem alterar as leituras dos satélites). E recomendado, se

possivel, utilizar variaveis ambientais dos dois tipos para a construcdo dos modelos.

6) 0O PROGRAMA MAXENT:
MaxEnt utiliza o principio da maxima entropia em dados de presenca para estimar

um conjunto de funcdes que se relacionam com variaveis ambientais do habitat a fim de se
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aproximar da distribuicdo geografica potencial das espécies (Phillips et al. 2006). O
principio da maxima entropia, que diz que a melhor aproximacao para uma distribuicao de
probabilidades desconhecida é aquela que satisfaca qualquer restricio a distribuicao.
Entropia baseia-se na quantidade de escolhas envolvendo a selecao de um evento. Trata-se
de um método pra realizar previsées ou inferéncias a partir de informagdes incompletas. E
aplicado em areas como astronomia, reconstru¢do de imagens e processamento de sinais. A
aplicagdo de maxima entropia na geracdo de MDE é estimar a probabilidade de ocorréncia
da espécie encontrando a distribuicdo de probabilidade da maxima entropia (que é a
distribuicdo mais préxima da distribuicdo uniforme), submetidas a um conjunto de
restricdes que representam a informacdo incompleta sobre a distribuicao da espécie-alvo.
A informacao disponivel sobre a distribuicdo da espécie constitui um conjunto de valores
tomados como verdades (oriundos dos dados de presenca) e suas restricées sdo os valores
esperados de cada valor que devem corresponder as médias para o conjunto de dados
tomados da distribuicdo alvo. Os valores reais correspondem aos valores dos pixels da area
de estudo na qual a espécie estd presente, ou seja, aos valores das camadas ambientais
utilizadas nesses pixels.

O programa é popular porque é ficil de usar e produz resultados robustos com dados
de distribui¢do esparsos, amostrados de forma irregular e com pequenos erros na sua
localizacao (Elith et al. 2006). Tais limitacdes sdo comuns em dados de distribuicao de
espécies raras ou ameacadas, em dados provenientes de areas de dificil acesso e em dados
de museus (Graham et al. 2008; Wisz et al. 2008). MaxEnt tem a vantagem de usar apenas
dados de presenga, portanto, ndo exigindo dados das auséncias confirmadas de areas
especificas. Em geral, estas caracteristicas levaram MaxEnt a ser considerado como um dos
melhores programas para MDE. Em resumo: (1) ele é de uso comum, passivel de
comparacdo com outros trabalhos; e (2) teve bom desempenho para amostras de pequenas
dimensoes (Wisz et al. 2008) e também para amostras maiores e (3) é possivel ajustar as
defini¢cdes que afetam a complexidade dos modelos (Elith et al. 2010; Shcheglovitova &
Anderson 2013). Para saber mais como o programa funciona, as formulas matematicas e

outros principios leia Merow et al. (2013).

7) ETAPAS PARA A CONTRUGCAO DOS MODELOS:
Normalmente a construgdo dos MDE envolvem trés etapas: Pré-Analise, Modelagem

e Pos-Analise.
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dos pontos de ocorréncia, além da selecdo dos dados ambientais para a modelagem. Pode
ser realizada manualmente ou por meio de software. As técnicas e o passo-a-passo para
realizar essa etapa se encontram na parte 2 desse tutorial. Agora é importante conhecer os
termos e os problemas mais comuns na realizacdo dessa etapa:

a) Incerteza dos dados bidticos: Como os dados de presenca de espécies sdo os
Unicos dados bidticos usados pelo MaxEnt, eles serdo tratados sempre como exatos pelo
algoritmo. No caso de MDE, isso nem sempre ¢é verdade, dada a quantidade de ruidos que
temos nos bancos de dados de distribuicdo de espécies. Portanto, cuidado extra deve ser
tomado com a qualidade dos pontos ao se utilizar este algoritmo para modelagem. Deve-se
levar isso em considerac¢do ao analisar os resultados, principalmente quando os pontos ndo
sdo muito confidveis ou caso eles ndo representem bem a distribuicdo da espécie em
questdo. Solucdo: Remocio de dados imprecisos. Ha ferramentas para remocio de dados
redundantes (ou seja, que estdo na mesma localidade ou préximo e que caem dentro do
mesmo pixel de dados ambientais) que podem enviesar os modelos. Sempre é necessario
conferir os pontos, as fontes, as localidades e usar pontos que nio sejam sede de municipio.
Dicas de como fazer isso estdo na parte 2 do tutorial.

b) Viés Amostral ou Autocorrelacio Espacial (Sample bias): Os pontos de
ocorréncia sdo muitos mais frequentes em areas de facil acesso ou com maior nimero de
levantamento de fauna/flora. Isso significa que alguns lugares sdo mais propensos a serem
vistoriados do que outros; tal viés é autocorrelacionado espacialmente (Reddy e Davalos
2003). Esse viés, conhecido como Viés de Selegcdo da Amostra, Viés de Levantamento ou Efeito
Museu, pode afetar seriamente a qualidade do modelo (Phillips et al. 2009). A premissa para
a modelagem é que os pontos de ocorréncia sejam coletados aleatoriamente por toda a
extensdo da distribuicio da espécie e normalmente isso ndo é possivel. Fazer uma
modelagem com aglomerados de pontos (Clusters) em areas superamostradas produz
substancialmente valores mais altos de AUC. Além disso, outros trabalhos indicaram que os
modelos feitos com viés amostral exibiram fortes sinais de sobreajuste (overfitting) (Veloz
2009). Solucdo: Aplicacdo de filtros espaciais e escolher os pontos de background. A escolha
de um melhor background sera tratado com detalhes adiante. Os filtros terdo a funcdo de
eliminar pontos proximos e que tenham pouca variagdo nos valores das camadas
ambientais, assim nao ha tanta perda de informacao, nem ha tendéncia de se dar mais peso

a certos valores ambientais que se repetem. Ha varias formas de se criar um filtro, as mais
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recomentadas sdo a criacdo de uma malha de linhas, de extensao variavel que formara um
grid, e selecionar um ponto de ocorréncia dentro de cada grid. Outra forma é a criagdo de
buffers circulares em cada ponto de tamanho variavel (alguns autores usam o tamanho do
home-range das espécies-alvo) e posterior eliminacdo dos pontos que se sobrepdem no
mesmo buffer. Existem outras formas que serdo discutidas na parte 2 desse tutorial, mas
nao ha consenso de qual dessas técnicas de filtro seja a melhor. O importante é justificar, de
preferéncia com caracteristicas ecolégicas da espécie-alvo, do porqué usar um tipo de filtro
e nao outro.

c) Escala e Resolucao: A escala refere-se ao tamanho da area da area do modelo
(lembre-se da escala de um mapa), enquanto resolucdo é o tamanho da unidade de
amostragem em que os dados sao registrados, em outras palavras, qual o tamanho do pixel
que seu modelo sera construido (Austin 2007). MDEs construidos em grandes extensdes
espaciais muitas vezes dependem de dados de sensoriamento remoto de resolucao
grosseira ou com variaveis ambientais interpolados, criando vicios inerentes e problemas
de amostragem. A escolha da escala também pode determinar se a distribui¢cdo da espécie
inteira sera incluida no modelo (Merow et al. 2014). Na parte 2 do tutorial voltamos a falar
do assunto para a escolher a melhor resolugado para as camadas ambientais.

d) Area de estudo/fundo (Background): é a area de estudo que se utiliza na
modelagem. O tamanho dessa area (escala) é importante em algoritmos como o MaxEnt
porque uma amostra aleatéria de pontos é tomada a partir de toda a regido de estudo
(amostra background) para funcionar como pontos de pseudoauséncia e para a validacdo
do modelo (Anderson & Raza 2010). Essa amostra do background serd usada para
caracterizar as condicdes ambientais disponiveis na regido de estudo e para comparar com
as condicdes ambientais onde a espécie-alvo esta presente. Se a area de background for
muito grande em relacgdo a distribuicdo de pontos de presencga (por exemplo, o background
da América do Sul para uma espécie que ocorre s6 na Mata Atlantica), o MaxEnt usara
pontos por exemplo do Andes, da Caatinga, e da Patagbnia, para caracterizar a area ao redor
da espécie e para fazer as comparacdes, aumentando o viés e o sobreajuste (overfitting). No
default do programa o MaxEnt usa um prior, Q (X), que assume que a espécie é igualmente
susceptivel de estar em qualquer lugar na paisagem. Isto assume que cada pixel tem a
mesma probabilidade de ser selecionado como ponto de background. Modificar a amostra
de background, portanto, equivale a modificar as expectativas prévias para a distribuicao

das espécies. Os trabalhos publicados sugerem que a area de estudo ndo deve incluir areas
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(especialmente competicdo). Isso ocorre porque pontos de background retirados de
ambientes inadequados em tais regides fornecerdo um sinal falso negativo que interfere na
modelagem. Solugdo: Escolher um background ecoldgica e geograficamente coerente com
a espécie-alvo. Se é usado as configuragdes default do MaxEnt para o background (um prior
uniforme para a espago geografico), a area de estudo deve conter apenas os locais onde a
espécie tem a probabilidade de alcancar (dispersar). Os usudrios podem especificar
exatamente o nimero e a extensao espacial (Bias Grid ou Bias File) a partir do qual os pontos
de background serdo escolhidos para a criacdo dos modelos. Essas técnicas sdo mostradas
na parte 2 do tutorial. A selecdo da drea de estudo devera ser estritamente relevante para a
ecologia das espécies e para o objetivo do estudo. Um background bem selecionado deve
refletir o espaco geografico acessivel as espécies ao longo de um determinado periodo de
tempo (Fourcade et al. 2014). Por exemplo, se alguém esta interessado em determinar a
melhor localizacdo para uma Reserva Biolégica para uma planta em extincao, o background
deve ser delineado apenas com a distribuicdo geografica da espécie conhecida Se alguém
estivesse interessado em quais regides com clima mediterrdneo no mundo essa planta
poderia invadir na auséncia de limitacdo de dispersdo (hipoteticamente), o background
deveria ser delineado contendo todas as areas de clima mediterraneo do mundo. Qutro
exemplo, se uma espécie s6 ocorre na Mata Atlantica, mas quero modela-la para toda a
América do Sul, tenho que reduzir o background para a area de ocorréncia (s6 Mata
Atlantica) e depois projeta-la para toda América do Sul, como no estudo de espécies
invasoras, mudancas climaticas e paleomodelagem, levando em conta o principio da
transferibilidade. Normalmente o que alguns trabalhos fazem é usar apenas o background
da América do Sul, o que superestima os valores de AUC e aumenta o sobreajuste dos
modelos.

e) Transferibilidade (Transferability): refere-se a capacidade de um modelo ser
transferido para um contexto diferente (por exemplo, para outro periodo de tempo apos a
mudanga climatica, ou para outra regido em uma espécie invasora). Os modelos produzidos
com uma regido de estudo (background) muito grande ou com muita autocorrelagdo
espacial sdo susceptiveis a ter baixa transmissibilidade. E um tema central para trabalhos
com paleomodelagem, mudancas climaticas e espécies invasoras: controlar o sobreajuste e

as autocorrelacdes ambientais e espaciais para ter modelos bons para as projecoes.
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d) Autocorrelagio Ambiental: O projeto WorldClim usou dados de estacoes
meteoroldgicas (geralmente de 1950 a 2000) interpolados usando uma técnica splining
(placa fina de suavizacio) para produzir mapas de alta resolucao (cerca de 1 km2) de dados
climaticos médios mensais. Estes dados mensais brutos foram processados em seguida para
se obter 19 varidveis bioclimaticas que refletem diferentes aspectos da temperatura, da
precipitacdo e da sazonalidade e que sdo importantes na determinacao da distribuiciao das
espécies (Hijmans et al., 2005; Anderson & Gonzalez 2011). Uma abordagem comum é usar
todas as 19 variaveis do WorldClim (Hijmans et al., 2005), porque elas estdo disponiveis em
altaresolugdo e com escala global. No entanto, muitas vezes existem fortes correlacoes entre
essas variaveis e criar modelos usando variaveis correlacionadas podem atrapalhar na
transferibilidade, ou seja, o modelo pode se comportar de forma irregular quando eles sdo
transferidos para um cendrio em que as correlacdes sao diferentes (passado, futuro ou outra
area). Solucdo: Escolher as variaveis mais importantes para o conjunto de pontos. Ao invés
de usar as 19 variaveis no modelo, deve se escolher as que estio menos correlacionadas
entre sim (varidveis que ndo influenciam outra variavel, que sejam independentes). Para
isso alguns pesquisadores defendem a escolha de varidveis baseadas em relacoes
conhecidas entre ambiente e fisiologia da espécie-alvo (por exemplo Kearney et al. 2008;
Rodder et al. 2009). No entanto, como esses dados sdo frequentemente indisponivel,
métodos alternativos sio muitas vezes necessarios. A mais usada é a realizacio de uma
Andlise de Componentes Principais (PCA) para escolher as variaveis que mais contribuem
para a distribuicdo da espécie e que sdo mais independentes (formam componentes
diferentes). Remover as varidveis ambientais correlacionadas diminui a generalidade,
criando modelos que tendem para erros de omissdo em relagdo aos modelos construidos
com um conjunto maior de variaveis (Warren et al. 2014). O préprio MaxEnt tem um
procedimento de regularizacdo (G-1 regularizacdo) que equilibra o ajuste da complexidade
do modelo com a correlacdo das variaveis ambientais, mas os estudos indicam que essa
abordagem é insuficiente para evitar a colinearidade e sobreajustes causados por esse

problema. Como realizar o PCA estdo na parte 2 do tutorial.

IT) MODELAGEM: Compreende a utilizagdo de um algoritmo (no caso o MaxEnt) e os
dados de input produzidos e trabalhados na etapa de pré-analise para a criacdo dos

modelos. As técnicas e 0 passo-a-passo para realizar essa etapa se encontram na parte 2
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desse tutorial. Agora é importante conhecer os termos e os problemas mais comuns na
realizagdo dessa etapa:

a) Treino (Train) e Teste (Test): para a criagio de MDE sdo necessarios dois
conjuntos de dados bidticos (pontos de ocorréncia) diferentes. Um conjunto sera usado na
parte de treino do modelo e outra no teste. Em resumo a etapa que o MaxEnt constroi os
modelos é chamado de treino ou calibracdo (calibracdo/calibration é mais usado para
designar os parametros do algoritmo para executar o modelo, qual botdo apertar na
interface do MaxEnt por exemplo, mas tem autores que usam calibracdo como sinénimo
para treino), enquanto a etapa de teste ou avaliagdo acontece com o modelo ja pronto. No
teste o programa verifica qual a taxa de acerto do modelo gerado no treino, com outro
conjunto de pontos de ocorréncia. 0 método ideal para avaliar a precisdo de um modelo é
treinar/calibrar um modelo com um conjunto de dados e, em seguida, com testa-lo com um
conjunto de dados independente. Existem pelo menos duas formas de se fazer isso: (a)
coletar novos dados (trabalho de campo em areas de alta adequabilidade ambiental
indicadas pelo modelo) ou (b) dividir seu conjunto de dados em duas partes antes de
modelar. Como a primeira é inviavel financeira e metodologicamente, ainda mais para
animais (o fato de ndo conseguir encontrar um espécie em uma area nao significa que ela
ndo esta 1, pode ser problema na técnica de captura, isca, época do ano, fase da lua, etc.) a
segunda op¢do ¢é mais usada. Os MDE sdo criados usando os dados de
treinamento/calibracdo e avaliados usando os dados de teste/avaliacdo. Os dados sdo
geralmente separados em cada grupo aleatoriamente. Para a etapa de treino ou calibracdo
se usa a maior parte dos pontos (70-80%) enquanto para o teste ou avaliagdo usa-se poucos
pontos (30-20%). O MaxEnt faz essa divisao automaticamente. Antes de criar o modelo ele
divide os registros de ocorréncia em duas partes, uma vai para o treino e outra fica
reservada para o teste. Os pontos utilizados em uma etapa nunca sao utilizados na outra.

b) Replica¢cdes dos modelos: Como a modelagem trabalha com probabilidade, é
necessdria a criacdo de varios modelos para que depois o programa MaxEnt faca uma média
de todas as replicacbes e gere um modelo final. O nimero de replicagcbes varia, mas
normalmente os trabalhos publicados trabalham com pelo menos 10 replicagdes. Ha trés
algoritmos disponiveis para realizar as replica¢gdes: Bootstrap, Crossvalidate
(correspondente ao jackknife) e Subsamples. Essas técnicas sdo usadas para avaliar a
precisdao dos modelos de distribuicao (Efron 1979). Basicamente, o que vai definir qual

técnica aplicar é o ndmero de dados disponiveis. Subsamples precisa de mais dados,
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enquanto Bootstrap e Crossvalidate (Jackknife) podem ser feitas para poucos dados.
Bootstrap: Esta técnica envolve a retirada aleatéria de uma localidade no conjunto de
treino e a duplicacdo de outra localidade do mesmo grupo para manter o mesmo nimero
amostral. Ao fim da replicacdo, a localidade inicialmente retirada é reposta. Como ha
reposicdo, pode ser feita para amostras pequenas e médias (acima de 14 pontos de
ocorréncia). Contudo ha presenca de dados duplicados na construcdo de modelos.
Crossvalidate (Jackknife): os dados ocorréncia sdo divididos aleatoriamente em uma série
de grupos de tamanhos iguais chamadas "dobras"” (folds) e os modelos sdo criados deixando
de fora uma dobra de cada vez. As dobras deixadas de lado na analise sio utilizados para o
teste/avaliagdo do modelo. A avaliagao cruzada tem uma grande vantagem sobre os outros:
ele usa todos os dados para a fase de teste. O nimero de replica¢des serd igual a n-1, onde n
seria 0 niimero inicial de pontos de ocorréncia. E mais indicado para modelos com poucos
pontos, entre 8 e 13 pontos de ocorréncia. Subsamples: os pontos de presenca sdo divididos
repetidamente em subconjuntos de treino e teste a cada replicacdo.

c) Formato de Saida (Output): E o tipo de arquivo que o MaxEnt vai gerar no fim da
modelagem. Formato logistico (logistic format): é um dos formatos de saida do modelo
que MaxEnt produz. Nesse formato cada pixel do mapa tem valores que variamdeOale
pode ser interpretada como a probabilidade de presenca de condi¢gdes ambientais
adequadas para as espécies-alvo. (Veloz 2009). Formato acumulativo (Cumulative
format): Nesse formato cada pixel do mapa tem valores que variam indefinidamente, os
valores de probabilidade de cada replicacdo sdo somados e ndo transformada em escala
logaritmo. Fica mais dificil a interpretacao dos dados nesse formato.

d) Complexidade dos Modelos (Sobreajuste ou Overfitting): ocorre quando o
modelo se ajusta demasiadamente bem aos dados de treino e, por conseguinte, ndo
consegue prever com precisdo os dados de teste. Ocorre quando os modelos sdo construidos
com muitos parametros, o que acaba diminuindo os graus de liberdade e afetando o poder
de previsdo. De igual modo, modelos underfitted (aqueles que ndo incluem complexidade
suficiente) nao fornecem discrimina¢do adequada e, portanto, preveem mal a distribuigdo.
Os estudos sugerem que o underfitting é menos frequente do que o overfitting, pelo menos
em técnicas como MaxEnt (Elith et al. 2006; Anderson & Gonzalez, 2011; Warren & Seifert,
2011). A ambos modelos, overfitted e underfitted, falta generalidade, o que dificulta os
estudos que envolvem a transferéncia de modelo para outro periodo de tempo ou regido ou

que tenham como objetivo comparar nicho de espécies (Radosavljevic et al. 2014). Na
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modelagem com apenas dados de presenca, o viés de amostragem geografica e pequenas
amostras costumam ter maior sobreajuste. Por esta razdo, MaxEnt usa um processo
chamado L1 regularizacdo para restringir distribui¢cdes dos modelos, para situar-se dentro
de um certo intervalo em torno da média empirica, em vez de combinar exatamente com ela
(Warren & Seifert 2011). Mas em alguns casos essa regularizacdo automatica nao é
suficiente para evitar o overfitting, necessitando aumentar a regularizacdo manualmente.
Solucao: Aumentar/alterar os indices de regularizacdo/complexidade dos modelos
(Turning). Enquanto reduzir o nimero de variaveis autocorrelacionadas dos modelos leva
a modelos mais restritos e a erros de omissao, o aumento a complexidade/regularizacao da
modelagem leva a modelos amplos, com tendéncia a aumentar os erros de sobreprevisao
(Warren et al. 2014). O aumento em demasia da complexidade do modelo tem um efeito
negativo também, ele aumenta a amplitude do modelo, elevando os valores dos indices
usados para a validacdo. Isso sugere que modelos menos complexos podem fornecer
estimativas menos extremas dos efeitos das projecées climaticas futuras ou do passado
sobre as espécies-alvo (Warren et al. 2014). Os resultados sugerem que as abordagens de
complexidade/regularizacio na modelagem devem ser escolhidas com o objetivo do
trabalho em mente. Modelos que favorecem os erros de sobreprevisao (ou seja, incluindo o
viés de amostragem e aumentando regularizacdo) pode ser uma boa saida quando o
objetivo é identificar amplamente areas onde uma espécie possa ocorrer. Os modelos
inclinados para erros de omissdo (ou seja, reducdo das variaveis e da autocorrelacio,
reduzindo a regulariza¢ido) podem ser ideais quando o objetivo é achar areas com altissima
probabilidade de ocorréncia (Warren et al. 2014). Sugestoes de valores para regularizagdo

e onde modificar esses valores no MaxEnt estdo na parte 2 do tutorial.

III) POS-ANALISE: Compreende a avaliagio do modelo gerado na etapa de
modelagem. As técnicas e 0 passo-a-passo para realizar essa etapa se encontram na parte 2
desse tutorial. Agora é importante conhecer os termos e os problemas mais comuns na
realizacao dessa etapa:

a) Validacao do Modelo (Validation): A validacio é etapa de avaliagio, sdo os testes
estatisticos para analisar se os modelos propostos sdo bons. O MaxEnt tem um forma
prépria de avaliar os modelos e da o resultado como uma tabela no output, mas alguns
revisores acreditam que outras formas de validacdo sdo necessarias, independentemente

do MaxEnt. Ha dois tipos de validacdo, a dependente de limite de corte (threshold) que sdo
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indices baseados na matriz de confusdo e a avaliacdo independente de limite de corte

2

(threshold) que sdo areas sob as curvas ROC (AUC - area under curve). O MaxEnt gera
graficos de AUC na sua avaliacdo e também gera algumas estatisticas com o threshold, mas
nao todas. Para mais detalhes veja abaixo sobre limites de corte, matriz de confusdo e AUC.

b) Limites de corte (thresholds): o modelo gerado pelo MaxEnt é um mapa feito de
pixels. Cada pixel terd um nimero que correspondera a probabilidade da sua espécie-alvo
ocorrer na area do pixel. O ndmero normalmente varia de 0 a 1 quando é escolhido a
construcdo do mapa logistico. Nos modelos ha areas de alta probabilidade 0.75-0.90 e
também areas de baixas probabilidades 0.10- 0.20. Para a etapa de valida¢do por meio da
matriz de confusdo é necessario transformar essas probabilidades em presenca ou auséncia,
em um mapa binario (o valor de cada pixel sera transformado em 0 ou 1, indicando auséncia
ou presenca da espécie-alvo respectivamente). O limite de corte é o valor da probabilidade
que vocé adotara para transformar o modelo em mapa bindrio, isto é, abaixo desse valor de
corte a espécie com certeza ndo ocorrera, e acima desse valor com certeza ela ocorrera. E
uma medida subjetiva e por isso é muito criticada. Valores alto de limite de corte sao mais
conservadores, geram resultados mais restritos e valores baixos de limite de corte sao mais
abrangentes e pouco especificos. Uma boa revisdo sobre limites de corte pode ser
encontrada em (Liu et al. 2005). A escolha do valor esta relacionada com o propédsito da
modelagem. Por exemplo, se uma espécie é ameagada e o objetivo do modelo é identificar
areas potenciais para maximizar o sucesso de sua reintrodu¢do na natureza, precisamos
identificar areas adequadas que minimizem a chance de erro, ou seja, modelos menos
inclusivos. Isso requer um limite de corte alto, que selecione apenas as areas com altos
valores de adequabilidade ambiental para a ocorréncia da espécie. Ja quando o interesse é
avaliar o potencial invasivo de espécies exoticas, ou aumentar o conhecimento do nicho de
uma espécie pouco coletada, podemos adotar um limite de corte mais baixo para aumentar
a area de interesse em relagido a adequabilidade ambiental de ocorréncia das espécies. Os
limites de corte mais utilizados na literatura sido: o limite de corte minimo (Minimum
training presence logistic threshold), o limite de corte de 10% (10 percentile training
presence logistic threshold) e o limite de corte maximo (Maximum test sensitivity plus
specificity logistic threshold), mas cada um tem vantagens e desvantagens de uso. A escolha
deve sempre estar alinhada com o que se pretende fazer com o modelo gerado, ou seja,
depende da pergunta. Os valores mais recomendados que mostram modelos mais robustos

sdo os limites maximo e médio.
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c) Matriz de Confusio: Todo modelo apresenta erros e acertos que sio avaliados em
conjunto para determinarmos a qualidade do mesmo. A matriz de confusdo é um esquema
que reudne as possiveis formas de acerto e erro em relacdo ao que o modelo previu e a
distribuicao “real” da espécie na natureza, é uma forma de avaliar se o0 modelo é bom. Sao
utilizados dados de presenca e auséncia para a constru¢do da matriz. Quando ndo se tem
dados de auséncia, pode-se gerar pontos aleatoriamente na area de estudo (background) ou
a partir de pontos de pseudoauséncia. Para criar a matriz de confusado é necessario definir
um limite de corte (threshold) para o modelo produzido no MaxEnt. Por isso é dito que a
matriz de confusao é uma forma de validacio de modelos dependente do limite de corte

(threshold-dependent).

Matriz de Confusdo

a = verdadeiro positivo
———— b = falso positivo
Presenca | Ausencia :
real real ¢ = falso negativo

Presenca d = verdadeiro negativo
previzta a b
‘;’Jrieqrs'ff C d a e d sdo acertos

b e c sdo erros

taxa de falso positivo = erro de sobreprevisdo = b/(b+d)
taxa de falso negativo = erro de omissdo = c/(a+c)
sensitivity = a/(a+c)

spectficity = d/(b+d)

Como calcular o valores de a, b, ¢, d da matriz de confusdo sera mostrado na parte 2
do tutorial. Na matriz de confusdo pode-se calcular os seguintes indices que sdo usados na
validacdo: sensibilidade (sensitivity) (se o modelo detecta bem a presenca da espécie-alvo),
especificidade (specificity) (se o modelo detecta bem a auséncia da espécie-alvo), acuracia
(taxa de acertos quando comparadas com todas as tentativas), sobreprevisao (falso positivo
ou erro-tipo I) e omissdo (falso negativo ou erro-tipo II). Desses indices, os dois ultimos sio
os principais e precisam de maiores explica¢cdes e o MaxEnt gera a taxa de erro de omissao
para cada limite de corte.

d) Erro de omissdo (omission error): E quando o modelo nio previu (omitiu) a
existéncia de uma localidade em que a espécie-alvo verdadeiramente ocorre, que esta
naqueles 30% de localidades separadas para a avaliagdo/teste do modelo (Fig. 1). No geral,
Dalapicolla, J. 2016. Tutorial de modelos de distribuicdo de espécie: guia tedrico. Laboratério de
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erros de omissdo podem ser considerados erros verdadeiros (erro grave, tipo II)
representado pela letra c na matriz de confusdo. Contudo, sob algumas circunstancias, um
registro de presenca pode ndo ser muito confidvel, devido a pelo menos trés situacgoes: (a)
a identificacdo da espécie pode estar errada; (b) o georreferenciamento de alguns pontos
pode estar errado; (d) a localizacdo de um individuo pode estar fora do seu habitat usual
(individuos em transito ou introduzidos). Em todas as trés situagdes, estes pontos podem
representar um outlier para o algoritmo, ou seja, pontos com informacao ambiental muito
fora do padrdo. Nessas circunstancias, um erro de omissio nao seria um erro, e sim uma
forma do algoritmo dar menos “importancia” para pontos “ruins”, fora do padrao. Uma
consequéncia direta disso, caso se tenha duvida sobre a qualidade dos registros de
ocorréncia da espécie, é que nio é recomendado usar taxa de omissdo de 0% ao se rodar
um modelo. E preferivel deixar uma margem de seguranca (ex: até 10%) para que o
algoritmo possa trabalhar melhor essa questido. Porém, na literatura hd uma predominancia
de trabalhos utilizando 5% de taxa de omissdo (Elith et al. 2006, Phillips et al. 2006). Os
erros de omissao atualmente (2010-2015) sdo aceito em até 15-20%, se os demais indices

estatisticos também forem bons.

distribuicdo geografica prevista distribuicao geografica real

Sobreprevisao
Omissao

Figura 1: representacdo dos erros de omissao e sobreprevisao (comissdo) do modelo.

e) Erro de sobreprevisao (commission error): é quando o modelo prevé uma
regido/localidade adequada para a espécie, mas ndo ha registro dela no seu conjunto de
Dalapicolla, ]. 2016. Tutorial de modelos de distribuicdo de espécie: guia tedrico. Laboratério de
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pontos para a validacdo/teste (Fig. 1). Os limites de corte baixos aumentam esse tipo de
erro. A sobreprevisdo pode ou ndo ser um erro. A previsao de um modelo em uma area na
qual ndo se tem registro de ocorréncia da espécie, representada pela letra b na matriz de
confusdo, pode ser causada por diferentes situacoes: (a) a area é habitavel para a espécie,
mas ndo se tem um esforco amostral suficiente na regido para afirmar se a espécie ocorre
ou nao, sdo as lacunas de conhecimento; (b) a area é habitavel para a espécie, mas fatores
histéricos ou ecoldgicos (barreiras geograficas, capacidade de dispersdao) ou biédticos
(competicdo, preda¢ido) impediram a espécie de chegar ou de se estabelecer na regiao; (c) a
area é inabitavel mesmo, o que seria o verdadeiro erro de sobreprevisao.

f) Area sob a curva (AUC): A AUC é calculada com dados de teste da validagio do
MaxEnt e representa um indice independente de limite de corte que avalia a capacidade
discriminatéria de um modelo (Phillips et al. 2006). Alguns estudos tém questionado o uso
da AUC em modelos construidos com algoritmos de presenca-background (como o MaxEnt)
(Lobo et al. 2008; Warren & Seifert 2011), mas ele fornece informacoes validas e tteis em
algumas circunstancias (veja esclarecimentos em Peterson et al. (2011)). Por exemplo, a
AUC é relevante e apropriado para comparagdes entre as configuracdes dos programas,
usando uma espécie Unica e uma unica regido (Shcheglovitova & Anderson 2013). O uso da
AUC é questionado por algumas razoes: (1) ele ignora os valores de probabilidade prevista
e sempre avalia com um bom ajuste também os modelos ruins; (2) pesa os erros de omissao
e de sobreprevisdo de forma igual; (3) ele ndo da informagdes sobre os erros do modelo; e,
mais importante ainda, (4) a extensdo total da area de estudo dos modelos influenciam
fortemente a taxa de auséncias e causam valores maiores de AUC em éareas de estudo
maiores (Lobo et al. 2008). Apesar dos problemas, a AUC ainda é utilizada principalmente
na comparacgdo entre algoritmos. Os valores da AUC variam entre 0 e 1, com a maxima
precisdo conseguida com valores de 1, e precisdo ndo melhor do que o acaso com valores
abaixo de 0.7. Quando utilizado com dados somente de presenca ou presenca-background,
os valores maximos, teoricamente, deveriam ser <1 (Phillips et al. 2006).

0 calculo da area sob a curva (AUC) fornece uma medida tnica do desempenho do
modelo, independente da escolha prévia de qualquer limite de corte, pois a curva é
construida a partir de varios limites de corte (cada limite de corte é responsavel por um
ponto da curva). Este valor (AUC) mede a capacidade discriminatéria do modelo, nos
permitindo interpretar seu resultado como a probabilidade de que ao sortearmos dois

pontos, um do conjunto de presenca e outro do conjunto de auséncia, o modelo consiga

Dalapicolla, J. 2016. Tutorial de modelos de distribuicdo de espécie: guia tedrico. Laboratério de
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prever os dois corretamente. Uma das melhores fontes de explicagdo sobre as curvas ROC
pode ser encontrada no relatério de Fawcett (2003).

A curva ROC é obtida plotando-se a sensibilidade no eixo y e o valor 1-especificidade
no eixo X para todos os possiveis limites de corte. A sensibilidade também é conhecida como
a taxa de verdadeiros positivos, e representa auséncia de erro de omissdo. Ja a
especificidade, ou a variante 1-especificidade, também é conhecida como a taxa de falso
positivo, e representa o erro de sobreprevisdo. A area abaixo da curva (AUC) é normalmente
determinada conectando os pontos com linhas diretas e o valor da area é calculado pelo
método de trapezoide. Esta andlise caracteriza-se por avaliar a performance do modelo
através de todos os possiveis limites de corte, gerando um unico valor, que representa a
area sob a curva (AUC), que pode entdo ser usado para comparacdes entre diferentes
algoritmos. De um ponto de vista pratico, um teste de validacdo pode adotar os valores de
AUC a seguir como indicadores da qualidade do modelo (Metz 1986):

0,90 - 1,0 = Excelente;

0,80 - 0,90 = Bom;

0,70 - 0,80 = Médio (aceitavel para a publicacdo acima de 0.75);

0,60 - 0,70 = Ruim;

0,50 - 0,60 = Muito ruim;

—
@
[=]
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£ © — TEEST2
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™
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0 0.2 04 006 0.8 1
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Figura 2: Exemplo de curva ROC gerada por dados de presenca para trés espécies. A
interpretacdo € intuitiva, o Teste 1 foi melhor que o Teste 3 e que o Teste 2, e o Teste 3 foi

melhor que o Teste 2.
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