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REesumo

A Modelagem de Nicho Ecologico (ENM) ¢ amplamente utilizada em véarias areas do
conhecimento que objetivam entender as propriedades do nicho e da distribuicdo das
espécies. O desenvolvimento de ferramentas e de conceitos para modelar nicho e
distribuicdo de espécies ocorreu rapidamente ao longo de sua curta historia, que teve inicio
na década de 1990, sob o objetivo de incorporar mais significado ecoldgico e precisao aos
mapas de predicdo dos modelos. Portanto, a busca por algoritmos mais precisos se tornou
inevitavel, bem como a busca por melhores formas de avaliar esses modelos. Entretanto, os
modeladores ndo formam uma unidade para recomendar o arcabougo metodoldgico e
tedrico, e isso gera imprecisdes na construcao e interpretacdo dos resultados dos modelos.
Nesse sentido, ainda precisamos avancar conceitualmente e metodologicamente para tornar
os ENM mais confidveis. Assim, buscamos responder a seguinte pergunta: podemos
construir e interpretar ENM mais robustos, que proporcionem interpretacdes ecologicas
validas em suas multiplas esferas de utilizacdo? Acreditamos que sim € propomos novas
metodologias para: 1) Avaliar e propor alternativas para proporcionar uma avaliagdo dos
modelos mais acurados; e 2) Identificar o efeito do viés de amostragem sobre os

desempenhos preditivos dos modelos e apresentar solugdes.

Palavras-chave: avaliacdo de modelos, importancia das varidveis, sinal ecologico, viés de

amostragem.
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ABSTRACT

Ecological Niche Modeling (ENM) is widely used in various fields of knowledge that aim
to understand species' niche properties and distribution. The development of tools and
concepts for modeling niche and species distribution has progressed rapidly over its short
history, which began in the 1990s, with the goal of incorporating more ecological
significance and accuracy into model prediction maps. Therefore, the quest for more
accurate algorithms became inevitable, as well as the search for better ways to evaluate
these models. However, modelers do not form a unified front in recommending the
methodological and theoretical framework, which leads to inaccuracies in the construction
and interpretation of model results. In this regard, we still need to advance conceptually
and methodologically to make ENMs more reliable. Thus, we seek to answer the following
question: can we build and interpret more robust ENMs that provide valid ecological
interpretations in their various spheres of use? We believe we can and propose new
methodologies to: 1) Evaluate and suggest alternatives to provide a more accurate model
assessment; and 2) Identify the sampling bias effect on model predictive performance and

present solutions.

Keywords: ecological signal, collection bias, model evaluation, variable importance.
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1. INTRODUCAO GERAL

A utilizacdo da modelagem de nicho e distribuicdo de espécies [ecological niche
models (ENM) e species distribution models (SDM) em inglés, respectivamente) ¢ uma
realidade irreversivel. Atualmente, a aplicacdo destes métodos tem se estendido muito
além do seu objetivo inicial de identificar onde uma espécie pode ser encontrada e o seu
“perfil” ambiental (Busby, 1991). Seu universo de utilizagdo encontra-se presente em
estudos sobre identificacdo de populagdes desconhecidas (Siqueira et al., 2009), dindmica
das espécies no passado (Banks et al., 2008), projecao da distribui¢do das espécies para o
futuro (Dormann, 2007), previsao do possivel impacto das mudangas climaticas sobre a
agricultura e biodiversidade nativa (Castro et al., 2020; Fraga et al., 2012), identificag¢do de
risco de invasdes bioldgicas, disseminagdo de doengas e proliferacdo de pragas (Estay et
al., 2014; Jiménez-Valverde et al., 2011; Peterson, 2014), estimativa de pardmetros das
populagdes (Lima-Ribeiro and Felizola Diniz-Filho, 2013; Pellissier et al., 2012; Wisz et
al., 2007), analise de interacdes biologicas entre espécies (Anderson et al., 2002; Dormann
et al., 2018), diversificagdo e especiagdo (Silva et al., 2014); processos de dispersdo
(Génard & Lescourret, 2013), processos de extingdes (Lima-Ribeiro et al., 2013;
Nogués-Bravo et al., 2008), identificacdo de hotspots, refugios e locais prioritarios para a
conservagdo (Carnaval et al., 2009; Nobrega and De Marco, 2011; Terribile et al., 2012),
teste de hipdteses relacionadas ao nicho das espécies, tais como similaridade e
equivaléncias (Jakob et al., 2010; Martinez-Meyer and Peterson, 2006), estudos sobre
reintroducdo e translocacao de espécies (Gomides et al., 2021; Richmond et al., 2010) e
teste de hipoteses filogeograficas (Alvarado-Serrano and Knowles, 2014; Collevatti et al.,
2015). Essas ferramentas operam por meio de modelagens numéricas, geralmente
estatisticas, dos locais onde as espécies ocorrem — seja por simples presenca e auséncia ou
pela abundancia — em funcdo das condi¢cdes ambientais presentes nesses locais de

ocorréncia (Franklin, 2010).

Ap6s a criagdo do BIOCLIM, proposto por Busby (1991), muitos outros algoritmos
foram desenvolvidos, tais como algoritmos de anélises multivariadas — analise de fator do
nicho ecoldgico (ENFA) (Hirzel et al., 2002), algoritmos de regressdao — modelos lineares
generalizados (GLMs) (Guisan et al., 2002) e aprendizagem de maquinas — maxima

entropia (MAXENT) (Phillips et al., 2004). Tanto as técnicas supracitadas, quanto as que
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se sucederam, foram utilizadas com objetivos e modos operantes semelhantes, consistindo
em calibrar o modelo com dados de presenca e auséncia ou pseudo-auséncias (Engler et al.,

2004). Desta forma, a busca por algoritmos mais acurados se tornou inevitavel.

Assim como as técnicas de modelagem, as métricas de avaliagdo evoluiram ao
longo do tempo, visando identificar aquelas que fossem capazes de identificar a capacidade
de um modelo predizer corretamente os padrdes de distribuicdo ou de abundancia das
espécies (Allouche et al., 2006; Fielding and Bell, 1997; Liu et al., 2013; Wunderlich et al.,
2019). Para mensurar a capacidade dos modelos em discriminar presencas de auséncias,
eles sdo avaliados por meio de suas projecdes no espago geografico utilizando a matriz de
confusdo (CM). Na CM sdo computados todos os erros e acertos dos modelos ao predizer
as presencas e auséncias (Fielding and Bell, 1997). A CM requer uma binarizagdo das
predi¢des do modelo, que geralmente sdo continuas e a escolha de um limiar de decisdo.
Assim, células da area de estudo com valores de adequabilidade acima desse limiar sdo
consideradas presenca da espécie e células com valores abaixo desse valor sdo
consideradas auséncia da espécie (Liu et al., 2005). As métricas que avaliam os modelos
baseadas na CM almejam quantificar a proporcao de erros e acertos dos modelos ao prever
presengas e auséncias/pseudo-auséncias (Allouche et al., 2006; Fielding and Bell, 1997).
Existem poucas métricas que quantificam a capacidade preditiva dos modelos que nio sao

baseadas na CM (Boyce et al., 2002; Hirzel et al., 2006; Scherrer et al., 2020).

Ap6s trés décadas desde a contribui¢do de Busby et al. (1991), avangos conceituais
e metodoldgicos foram alcancados no sentido de se melhorar a capacidade preditiva dos
modelos e de proporcionar interpretagcdes ecoldgicas uteis. Além disso, ocorreram grandes
avancos buscando incorporar mais significado bioldgico aos mapas gerados pelas
predi¢des dos modelos e também na padronizacao das diretrizes utilizadas para modelar e
interpretar os ENM(Aratjo et al., 2019; Jarnevich et al., 2017; Sillero et al., 2021).
Contudo, aspectos conceituais sobre os ENM e SDM ainda geram duavidas e confusdo,
apesar de diversas tentativas para evitar ambiguidades (Peterson and Soberon, 2012;
Pires-Oliveira et al., 2019; Warren, 2012). Além disso, duvidas sobre quais atributos das
espécies sdao de fato modelados ainda sdo comuns e podem levar a interpretagdes

equivocadas e/ou distorcidas (Sillero, 2011).

Quanto aos aspectos metodoldgicos, a maioria das metodologias propostas foram

desenvolvidas e testadas em estudos de caso em que nao se tem controle de todos os
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fatores que determinam as condicionantes do nicho e da distribui¢do geografica das
espécies, o que dificulta a reprodutibilidade e comparagdo entre estudos (Meynard et al.,
2019). Além disso, a utilizacdo de dados do “mundo real” traz problemas como viés de
amostragem e também incertezas atreladas as coordenadas geogréficas e delimitagdo e
identificagcdes taxondmicas, o que pode dificultar a avaliagdo dos modelos de forma
adequada e levar a interpretacdes ecologicas equivocadas (Aguirre-Gutiérrez et al., 2013;
Boria et al., 2014; Leitao et al., 2011). Também podemos encontrar problemas associados
aos preditores, tais como autocorrelagdo espacial e colinearidade entre as variaveis (De
Marco and Noébrega, 2018; de Oliveira et al., 2014). Todos esses fatores adicionam
incertezas ao resultado final da modelagem e podem levar o modelador a conclusdes
imprecisas, sendo raros os trabalhos que quantificaram e/ou consideraram essas incertezas

em seus estudos (Diniz-Filho et al., 2009; Terribile et al., 2012; Thuiller et al., 2019).

A presente tese € norteada por uma pergunta geral: podemos construir e interpretar
ENM mais robustos, que proporcionem interpretagdes ecologicas validas em suas
multiplas esferas de utilizagdo? Acreditamos que sim, pois mesmo com conceitos
incompletos e metodologias imprecisas os ENM apresentaram resultados satisfatorios
quando aplicados ao mundo real. Portanto, ¢ desejavel que tenhamos metodologias
amplamente testadas em condi¢des ideais e confrontadas com condigdes encontradas no
mundo real (Meynard et al., 2019), desenvolvendo tecnologias para substituir aquelas que

ndo apresentarem resultados satisfatorios (Bohl et al., 2019; Vollering et al., 2019).

Estruturamos a tese em dois capitulos e neles iremos: 1) testar a nossa capacidade
atual de avaliar os ENM e propor uma alternativa viavel para avaliar os modelos em um
cenario hipotético simulado — com auséncias reais e utilizando pseudo-auséncias (Capitulo
1) e 2) avaliar o efeito da estruturacdo espacial dos pontos de ocorréncia (viés de
amostragem) sobre a capacidade dos modelos de prever corretamente a distribui¢do das
espécies e avaliar a capacidade das métricas atualmente disponiveis de avaliar

corretamente os ENM (Capitulo 2).
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Resumo

Os modelos de nicho e distribuicdo potencial de espécies (MNDPE) possuem ampla
aplicacdo em variados campos da biologia, tais como predigdes de distribui¢des potenciais no
espaco e no tempo, passado, presente e futuro, identificacdo de propriedades do nicho,
estudos de espécies invasoras, previsdo de doencas, identificacdo de locais com bom
potencial para criacdo de unidades de conservagdo e estudos referentes aos efeitos das
mudancas climaticas e em todos os casos nos quais os modelos precisam ser avaliados. A
avaliagdo ¢ feita, normalmente, computando acertos e erros dos modelos em relacdo as
presencas e auséncias das espécies modeladas por meio da matriz de confusdao (CM). Porém,
devido a escassez de dados de auséncias reais, pontos aleatorios ou estruturados no espago
geografico e ambiental (pseudo-auséncias) sdo utilizados para calibrar e avaliar os MNDPE.
A utilizacdo de pseudo-auséncias ¢ amplamente criticada e apontada com grande fonte de
incerteza na construcao e avaliacdo dos MNDPE. Neste trabalho, utilizamos espécies virtuais
(EVs) para avaliarmos se as métricas de avaliacdo, baseadas na CM, sdo afetadas
negativamente pela utilizacdo de pseudo-auséncias e apresentamos alternativas robusta
conceitual e metodologicamente para avaliar os modelos com dados apenas de presengas,
quando dados de auséncias reais ndo estdo disponiveis. Também avaliamos se métricas de
avaliacdo focadas em dados de presenga apresentam menos capacidade avaliativa. Por fim,
avaliamos se métricas de apenas presenga sdo afetadas pelas pseudo-auséncia quando estas
foram utilizadas para calibrar modelos. Nossos resultados demonstraram que as
pseudo-auséncias reduzem a capacidade avaliativa das métricas focadas em presengas e
auséncias, com o dado de auséncia sendo o componente que mais gera incerteza. As métricas
de apenas presengas ndo sdo inferiores as métricas e apresentam resultados superiores em
alguns cenarios. Finalmente, constatamos que as métricas focadas em apenas presengas
também apresentam perdas da sua capacidade avaliativa ao serem utilizadas para avaliar
modelos calibrados e avaliados com pseudo-auséncias e para essas métricas 0 componente
mais relevante foi a prevaléncia das espécies. Nossos resultados reforcam os cuidados que
devemos ter ao interpretar os resultados das avaliacdes dos MNDPE, principalmente quando
usamos pseudo-auséncias.

Palavras-chave: avaliacio de modelos, capacidade preditiva, modelos presenca e auséncia,
métricas de avaliativas.
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ABSTRACT

Niche and Potential Species Distribution Models (NPSDM) have wide application in several

fields of biology, such as predictions of potential distributions in space and time, past, present
and future, identification of niche properties, studies of invasive species, disease forecasting,
identification of priority areas for the creation of conservation units and studies regarding the
effects of climate change and in all cases the models need to be evaluated. The evaluation is
usually carried out by measuring the model's successes and errors, in relation to the presence
and absence of the modeled species, using the confusion matrix (CM). However, when true
absence data is not available, random or structured points in geographic space
(pseudo-absences) are used to calibrate and evaluate the NPSDM. The use of
pseudo-absences is widely criticized and identified as a great source of uncertainty in the
construction and evaluation of the NPSDM. In this work, we use virtual species (VE) to
evaluate whether the evaluation metrics, based on the CM, are negatively affected by the use
of pseudo-absences and we present conceptually and methodologically robust alternatives to
evaluate the models with only presences data, when data from true absences are not available.
We also evaluated whether evaluation metrics focused on presence data have less evaluative
capacity when compared with metrics focused on presences and absences. Finally, we
evaluated whether presence-only metrics are affected by pseudo-absences when these were
used to calibrate models presence-absence based. Our results demonstrated that
pseudo-absences reduce the evaluative capacity of metrics focused on presences and
absences, with the absence data being the component that most generates uncertainty.
Presence-only metrics are not inferior to presence-absence metrics and show superior results
in some scenarios. Finally, we found that the metrics focused on just presences also lost their
evaluative capacity when used to evaluate calibrated models and evaluated with
pseudo-absences, and for these metrics the most relevant component generator of uncertainty
was species prevalence. Our results reinforce the care that we must take when interpreting the
results of the NPSDM assessments, especially when pseudo-absences are used.

Keywords: evaluative metrics, model evaluation, predictive ability, presence and absence
models.
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1. INTRODUCAO

Os modelos de nicho ecoldgico e modelagem de distribuigdo potencial de espécies
(ENM e SDM) sao ferramentas valiosas na biologia € em areas correlatas, sendo
amplamente utilizados para prever distribui¢des no espaco e no tempo, abrangendo o
passado, presente e futuro (Capinha and Pateiro-Lopez, 2014; Sobral-Souza et al., 2015).
Esses modelos contribuem para a identificagdo de propriedades do nicho, estudos de
espécies invasoras, previsao de doengas, identificagdo de locais para unidades de
conservagdo e pesquisas sobre mudancas climaticas (Martinez-Meyer and Peterson, 2006;
Petitpierre et al., 2017; Peterson, 2014; Prieto-Torres et al., 2018; Castro et al., 2020).
Independentemente do objetivo de uso, ¢ crucial avaliar a capacidade preditiva dos
modelos, considerando erros e acertos, o que representa um desafio na modelagem de
nicho e distribuicdo de espécies (Aratjo & Guisan, 2006; Elith and Leathwick, 2009). A
avaliagdo geralmente ¢ realizada por meio de métricas baseadas na matriz de confusdo
(CM) (Tabela 1) (Fielding and Bell, 1997), que indicam as taxas de acertos e erros ao

prever a presenca e auséncia da espécie modelada.

Tabela 1: Matriz de confusdo utilizada para computar os erros e acertos das predigdes dos modelos. As
linhas sdo as predigoes dos modelos e as colunas sdo os dados reais utilizados para testar o desempenho dos
modelos. A letra a informa que o modelo prediz a ocorréncia da espécie onde ha uma ocorréncia real. A letra
b corresponde a um erro (comissdo), em que o modelo prediz a ocorréncia, mas ha uma auséncia da espécie
naquela localidade (falso positivo). A letra ¢ corresponde a um erro (omissdo) em que o modelo prediz a
auséncia da espécie e ha um dado de ocorréncia no local (falso negativo). A letra d mostra que o modelo

prediz a auséncia da espécie e ha uma auséncia da espécie neste local.
Predito Observado

Dados de Avaliacdo
Presente Ausente
Presente a b
Ausente c d

A matriz de confusdo (CM), em sua concepgao original, requer a disponibilidade de
dados de presenca e auséncia das espécies, além da conversao das proje¢des continuas dos
modelos em projecdes bindrias de presenga/auséncia (Fielding & Bell, 1997). Com
excegdo das métricas propostas por Boyce et al. (2002) e Scherrer et al. (2020), todas as
outras métricas de avaliacdo dependem da utilizacdo de pelo menos um componente da
CM para serem calculadas (Allouche et al., 2006; Fielding & Bell, 1997; Wunderlich et al.,
2019). Poucas métricas foram desenvolvidas para usar apenas dados de presenca (Leroy et
al., 2018; Liu et al., 2013; Marcia Barbosa et al., 2013; Pearson et al., 2007) e dados de

auséncia sdo raramente disponiveis e podem nao ser confidveis (Wisz & Guisan, 2009).
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Obter auséncias confidveis requer conhecimento completo do nicho fundamental da
espécie para identificar inequivocamente os locais onde ela estd ausente e isso € ndo
aplicavel metodologicamente, e em geral, dados subamostrados sdo utilizados (Bini et al.,
2006). Nesse contexto, existem dois cendrios para a avaliagdo dos modelos: 1) o uso de
pseudo-auséncias, que sdo pontos (aleatdrios/estruturados) amostrados na area de estudo
para substituir as supostas auséncias reais das espécies (Guisan et al., 2002); 2) o uso de
métricas que ndo sao focadas em dados de auséncia (Leroy et al., 2018; Liu et al., 2013;
Marcia Barbosa et al., 2013; Pearson et al., 2007).

O primeiro cendrio, amplamente utilizado, pode levar a problemas na avaliacdo dos
modelos, uma vez que todas as etapas na selegdo e uso de pseudo-ausé€ncias afetam o
desempenho dos modelos e, consequentemente, das métricas utilizadas para avalia-los,
podendo levar a interpretagdes equivocadas devido a superestimagdo da capacidade
preditiva dos modelos (Iturbide et al., 2018; Leroy et al., 2018; Wisz & Guisan, 2009).
Adicionalmente as questdes metodoldgicas da utilizagdo das pseudo-auséncias, estdo as
questdes conceituais, pois elas podem deturpar ou inflar valores das métricas de avaliacao,
levando a utilizagdo de modelos avaliados como “bons modelos” que podem apenas

acertaram dados artificiais de pseudo-auséncias (Golicher et al., 2012).

Por outro lado, o segundo cendrio ¢ uma alternativa desejavel, uma vez que
identificar auséncias reais para espécies nao ¢ uma tarefa simples. Em um cenario de
"mundo real", ¢ desejavel desenvolver e utilizar métricas que ndo dependam de auséncias,
em contraste com aquelas que dependem dessas auséncias/pseudo-auséncias, pois dados de
presengas ja estdo amplamente disponiveis (Leroy et al., 2018; Liu et al., 2013; Pearson et
al., 2007). Esses autores apresentaram novas métricas de avaliacdo que, embora dependam
da CM, nao dependem ou nao sao focadas em dados de auséncias para serem computadas.
No entanto, Pearson et al. (2007) propuseram uma métrica que considera apenas a
presenga, restrita a situacdes em que ha poucos pontos de ocorréncia da espécie
disponiveis. Ja Leroy et al. (2018) e Liu et al. (2013) ndo compararam o desempenho das
métricas que dependem de auséncias reais, tampouco investigaram o desempenho das
métricas que ndo dependem de pseudo-auséncias ao avaliar modelos de presencga-auséncia

que foram calibrados e avaliados utilizando pseudo-auséncias.

Utilizamos a abordagem de Espécies Virtuais (EV) (Hirzel & Guisan, 2002; Miller,

2014) para investigar os efeitos do viés de coleta nos modelos e métricas de avaliagao. Esta
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abordagem permite que controlemos todas as condigdes que determinam a distribuicdo e é
a forma mais adequada de testar os métodos da ENM (Leroy et al., 2018; Meynard et al.,
2019). Assim, nossas perguntas foram: 1) O uso de pseudo-auséncias afeta negativamente
as meétricas que requerem auséncias na calibragdo e avaliagio de modelos
(presenca-auséncia)? 2) As métricas que dependem apenas das presengas sdo alternativas
robustas para avaliar modelos com dados apenas de presengas (presenca-apenas)? 3)
Meétricas de apenas presenca tém sua capacidade avaliativa reduzida ao avaliar modelos
que dependem de auséncias reais calibrados com pseudo-auséncias? As pseudo-auséncias
podem reduzir a capacidade das métricas de avaliar corretamente os modelos, inflando
artificialmente seus valores e ndo refletindo a alta capacidade preditiva (Golicher et al.,
2012; Leroy et al., 2018). Esperavamos encontrar modelos com proje¢des menos acuradas
quando pseudo-auséncias forem utilizadas (Warren et al., 2008). Além disso, esperdvamos
que as métricas baseadas apenas nas presencas nao sejam inferiores as métricas que
dependem de auséncias quando dados de auséncias ndo estdo disponiveis (Lobo et al.,
2010). Por fim, antecipamos que as métricas apenas presenca também tenham sua
capacidade avaliativa reduzida devido ao impacto negativo das pseudo-auséncias no
desempenho dos modelos e, consequentemente, na avaliacdo desses modelos (Chefaoui &
Lobo, 2008; Golicher et al., 2012; Lobo & Tognelli, 2011). Ao responder a essas questoes,
evidenciamos as problematicas da utilizagdo de pseudo-auséncias na avaliacdo de modelos
de distribuicdo de espécies (ENM e SDM). Nosso objetivo ¢ apresentar alternativas
(métricas) conceitualmente e metodologicamente robustas para avaliar esses modelos,

eliminando a dependéncia de auséncias ou pseudo-auséncias.

2. MATERIAL E METODOS

Area de Estudo

Utilizamos como area de estudo a regido da Pan-Amazodnia localizada no norte da
América do Sul (Figura 1). Optamos por uma regido com ocorréncia natural para
incorporarmos realismos as nossas analises. Embora nao tenhamos trabalhado com
espécies reais, a utilizacdo de uma area de estudo real ndo interfere nos resultados do
presente estudo e evita que tenhamos que simular todos os componentes de uma area de

estudo, sem que tivéssemos qualquer ganho na robustez dos resultados.
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Figura 1: Area da regido amazonica panamericana utilizada para a realizagdo do presente estudo.

Variaveis Ambientais

Utilizamos as 19 variaveis bioclimaticas (BIO) da base de dados WorldClim 2.0
(Fick & Hijmans, 2017) e 3 variaveis de topografia: elevacdo, obtida da base de dados
EarthEnv (Amatulli et al., 2018); declividade e orienta¢do de vertente, obtidas pela fungao
terrain do pacote raster do R (Hijmans, 2018; R Core Team, 2018). Todas as variaveis
foram recortadas para a regido da Pan-Amazonia e aquelas que tinham resolug¢do superior
foram reamostradas para a resolu¢do de 5 minutos de arco (~10 km). A reamostragem foi
feita combinando multiplas células menores para formar uma célula maior com ~ 10 km e

tiramos a média dos valores das células menores para compor o valor da célula maior.

Espécies Virtuais
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Geramos cinco espécies virtuais (VS) sobre as 22 varidveis ambientais de clima e
topografia utilizando a funcao generateSpFromPCA disponivel em ambiente R por meio
do pacote virtualspecies (Leroy et al., 2016). Essa funcdo permite criar o “nicho
fundamental” de uma espécie baseado em uma Analise de Componentes Principais — PCA,
de tal forma que ¢ possivel escolher os limites de tolerancia dessa espécie no espaco
ambiental e, entdo, projetar seu nicho no espaco geografico para gerar a distribuicao da
espécie na area de estudo. Inicialmente € criado um gradiente de adequabilidade para a VS
(continuo) que varia de 0 a 1. Os mapas continuos foram convertidos em mapas binarios (0
ou 1), em que valores 0 indicam auséncia da espécie e valores 1 indicam presenca da
espécie. A binarizacdo foi feita utilizando a abordagem threshold por meio da funcao
convertToPA do pacote virtualspecies.

Convertemos os mapas continuos em binarios utilizando a propor¢do de células da
area de estudo preditas como presengas (prevaléncia). Esse critério permite que
escolhamos a propor¢do de células ocupadas pela VS (prevaléncia) e entdo a fungdo
convertToPA escolhe um threshold atenda a essa delimitagdo da prevaléncia escolhida.
Nesse estudo criamos distribuicdes com quatro amplitudes para nossas VS, sendo
selecionadas 10%, 15%, 20% e 25% de prevaléncia, pois dessa forma teremos
distribui¢des variando de restrito (10% de prevaléncia) até uma espécie ampla (25% de
prevaléncia). Apds termos mapas binarios com todas as prevaléncias citadas anteriormente,
utilizamos a funcdo sampleOccurrences, também do pacote virtualspecies, para amostrar
aleatoriamente pontos de “presenca” e “auséncia” sobre cada um dos cinco mapas binarios.
Nos amostramos 50, 75 e 100 registros de ocorréncias e auséncias para cada prevaléncia,
pois o numero reduzido ou elevado de registros pode reduzir a efetividade das métricas
(Jiménez-Valverde, 2020; Liu et al., 2019).

Os procedimentos de binarizagdo e amostragem dos registros de presenga e
auséncia foram repetidos 10 vezes para minimizar efeitos de estruturagdo no espaco
geografico proveniente da aleatorizagdo. Utilizamos esses pontos de presengas e auséncias

nos procedimentos de modelagem descritos a seguir.

Modelagem de nicho e Distribuicio de espécies

Obtivemos dois conjuntos de dados que foram utilizados para treinar os modelos,

um composto por presencas e auséncias da VS (dados PEA) e outro composto por
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presengas da VS e utilizando pseudo-auséncias para substituir as auséncias (dados PPA).
Amostramos as pseudo-auséncias em numero igual ao das presencas utilizando
amostragem aleatoria na area de estudo, evitando células que ja tinham um ponto de
presenca. Amostramos 10,000 pontos de background também pela estratégia aleatoria. A
amostragem do background difere da amostragem de pseudo-auséncias, pois pontos de
background podem cair em células que contém presencas, mas com pseudo-auséncias 1Sso
nao ocorre..

Na etapa de modelagem utilizamos 15 algoritmos, que incluem aqueles que
necessitam de dados de presenga e auséncia, presenca e background e apenas presenca
(Tabela 1 no Apéndice). Todos os algoritmos foram mantidos na sua configuragdo padrao
(default). Para cada algoritmo, executamos cem repeti¢des do procedimento de modelagem
para cada nimero de presenga, para cada uma das dez estratégias de amostragem,
totalizando 15,000 modelos para cada VS. Para cada repeti¢do de modelagem os dados de
presenca e auséncia foram divididos em dados de teste e treino, conforme descrito na se¢ao
abaixo. Com os modelos calibrados, noés os projetamos no espaco geografico para
obtermos mapas continuos de adequabilidade com a provavel distribuicdo das espécies

preditas pelos modelos.

Avaliaciao dos Modelos

ApoOs obtermos os mapas com as predi¢cdes continuas, avaliamos os modelos com
nove métricas disponiveis e apresentamos uma nova métrica de avaliacdo que ndo depende
de auséncias reais da espécie modelada para ser computada. Essa nova métrica
denomina-se Pearson’s D e ¢ uma variagdo da métrica proposta originalmente por Pearson
et al. (2007). Em sua proposta original, a métrica Pearson’s D ¢ restrita a aplicagdes com
poucos registros de ocorréncia (< 25), pois ¢ utilizada na abordagem leave-one-out em que
um ponto de ocorréncia ¢ excluido durante a constru¢do do modelo e a medida de precisdo

¢ computada se o modelo acerta ou erra esse uinico ponto excluido.
D=} Xi(l — PRl_) Equacao 1.

Onde X, corresponte ao sucesso absoluto (acerto do ponto deixado de fora da
modelagem) ou fracasso absoluto (erro do ponto deixado de fora da modelagem). PRi

corresponde ao numero de células da area de estudo preditas como presenca da espécie
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dividido pelo nimero total de células da area de estudo (prevaléncia). Desta forma, a

métrica Pearson’s D computa o sucesso ou fracasso do modelo em questao.

Porém, baseados na CM, podemos computar a taxa de acerto das presencas,
conhecida como sensibilidade, ou true positive rate - TPR, e substituir o componente Xi
por essa taxa de acerto nas presengas. Desta forma, poderemos aplicar a métrica Pearson’s
D a cenarios onde temos mais de 25 registros de ocorréncia das espécies. A métrica
Pearson’s D avalia o modelo focando apenas nas presencas da espécie modelada e penaliza
o modelo que prediz uma 4rea de ocorréncia excessiva (¢ trivial que o modelo acerte
muitas presencas prevendo uma elevada prevaléncia). Todas as equacdes e breves

descrigdes das métricas utilizadas aqui estdo na Tabela 2.

Tabela 2: Métricas de avaliagdo analisadas (esquerda externa), bem como seus nomes, formulas das métricas
(esquerda centro), suas descri¢des (direita centro) e o tipo da métrica (direita externa). OP sdo métricas que
dependem apenas de dados de presenca ¢ PA sdo métricas que dependem de presencas e auséncias.

Descricao

Métrica Equacao

a corresponde aos

Sensibilidade - a acertos nas presengas ¢ ¢y,
TPR atce corresponde aos acertos
nas auséncias.
¢(X, Y) ¢é igual a 1 se
) n n Y>X, 1/2 se Y=X, ¢ 0
Area sob a i caso contrario; X; e Y,
curva lift (AUI) nn, E‘ L JE‘ L ¢, Xj) sdo0 o valor previsto para OP
o site de auséncia i e site
de presenca j.
TPR ¢ a sensibilidade e
PR corresponde a
, propor¢ao de células da
Pearson§ D TPR(1 - PR) area de estudo preditas OP
como presenca
(Prevaléncia).
. TPR ¢ a sensibilidade e
Méxima PR  corresponde a
distancia da max(TPR-PR) propor¢do de células da OP
curva /ift area de estudo preditas
(MaxVDJ/) como presenca
(Prevaléncia).
Onde a corresponde aos
F-measure (2*a)/(ctatco*b) agertos nas presencas, b
B sdo0 os erros nas OP
baseado em co = pre/(aus*prev)

dados somente

presencas e c
corresponde aos acertos
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nas auséncias. Onde pre

presenga .
¢ o niumero de presengas,
aus o numero de
auséncias e prev ¢ a
prevaléncia predita.
b corresponde aos erros
P nas presengas ¢ d
Esp ec;[]l\%dade le: P corresponde aos erros  PA
) nas auséncias da matriz
de confusio.
TPR  corresponde a
True skill (TPR + TNR) - | sensibilidade e TNR PA
statistics (TSS) corresponde a
especificidade.
Symmetric
extremal log(TNR) — log(TPR) — log(1-TNR) + log(1-TPR) TPR ¢é a sensibilidade e PA
dependence log(TNR) + log(TPR) + log(1-TNR) + log(1-TPR) TNR a especiﬁcidade.
index (SEDI)
¢(X, Y) ¢é igual a 1 se
Area sob a noom Y>X, 1/2 se Y=X, e 0
curva ROC nn ¥ ¥ K, X) caso conirano; Xie Y py
(AUC) 02 i’ sd0 o valor pAI‘eV.IStf) para
o site de auséncia i e site
de presenca j.
a  corresponde  aos
acertos nas presengas, b
F-measure (2*a)/(c+a+b) sdo  os erros mas o,

presencas e c
corresponde aos acertos
nas auséncias.

Os dados de ocorréncia e auséncia/pseudo-auséncias das espécies foram divididos
em dois conjuntos: um para calibrar o modelo (conjunto de treino) e outro para avaliar o
modelo (conjunto de testes). Para isso adotamos a estratégia bootstrap de particionamento
dos dados, que foi repetida 100 (cem) vezes, em que 70% dos dados foram utilizados para
treinar os modelos e 30% foram utilizados para testar os modelos (Fielding & Bell, 1997).

Dentre as métricas utilizadas apenas duas nao dependem da escolha de um limiar
(threshold) para serem computadas (AUC e AU/) (Liu et al., 2013, 2005). As demais
necessitam da escolha de um threshold para construir a CM (Tabela 1) e consequentemente
as taxas de acerto e erros do modelo. Utilizamos o threshold que maximiza a soma dos
acertos das presencas e auséncias dos modelos (Maximum Sensibility plus Specificity —
MaxSpecSens) (Liu et al., 2005). Apresentamos um threshold que maximiza os acertos das

presencas (TPR), mas que controle a sobrepredi¢cdo denominado Threshold Maximum D -
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TMD que visa maximizar a métrica que apresentamos como uma alternativa para avaliar os

modelos utilizando apenas dados de presencas (Pearson s D).

Analises das métricas de avaliacao dos modelos

A fim de avaliar se cada métrica de acurdcia dos modelos estd relacionada a capacidade
preditiva, realizamos uma correlagdo entre os valores da métrica de avaliacdo e a métrica
de sobreposi¢ao / (indice /). A métrica de sobreposicao / quantifica o quanto dois mapas
sao semelhantes. Essa métrica varia de 0 a 1, em que o valor 0 representa dissimilaridade
completa entre dois mapas e o valor 1 representa similaridade completa (Broennimann et
al., 2012; Warren et al., 2008). Portanto, ¢ desejado que uma boa métrica de avaliagdo
espacial dos modelos tenha elevados valores de correlagdo com a métrica de sobreposicao.
Essa correlacdo ¢ util para determinar se altos valores nas métricas de avaliagao confirmam
modelos que preveem com precisdo a area de distribuicdo da espécie em questdo (alta
sobreposi¢do). Devido a falta de normalidade dos dados em todas as métricas e cenarios,
utilizamos o coeficiente de correlacdo de Spearman rho (p). A correlagdo foi calculada
para cada algoritmo de modelagem, considerando todas as combinagdes possiveis de tipo
de dados de auséncias, prevaléncia e nimero de pontos.

Utilizamos a Andlise de Variancia Fatorial de Medidas Repetidas presente no
pacote ‘ez’ do Ambiente R sob arcabouco do pacote ‘RVAideMemoire’ para testar nossas
perguntas, modificando apenas os fatores da variavel preditora (Hervé, 2022; Lawrence,
2016; R Core Team, 2018). Primeiramente, embora estivéssemos interessados
primordialmente em avaliar o efeito da utilizagdo de pseudo-auséncias, incluimos em nossa
analise os fatores secundarios (numero de pontos de ocorréncia e prevaléncias).
Realizamos 9999 aleatorizagdes para computar o valor da probabilidade baseado no
método de Monte Carlo. Fizemos a comparagdo par a par para todas as métricas que
apresentaram significancia para a interag¢do do tipo de dado de auséncia com a prevaléncia,
bem como para as métricas que obtiveram significincia apenas para o tipo dado
1soladamente. Testamos se o resultado da avaliagao obtida com dados de auséncias reais
era superior aquela utilizando pseudo-auséncias. Para isso, mantivemos fixos os fatores
tipos de dados de auséncias, testando a capacidade avaliativa de dados PEA > PPA e
fizemos as comparagdes par a par entre cada prevaléncia. Este procedimento foi realizado

separadamente para os diferentes nimeros de registros de ocorréncias. Utilizamos a fungao
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“perm.t.test” do pacote ‘RVAideMemoire’ do R para fazer todas as comparagdes par a par
deste estudo e modificamos apenas as variaveis preditoras e respostas (Hervé, 2022;
Lawrence, 2016; R Core Team, 2018).

Para testar se as métricas de apenas presenga sdo alternativas viaveis, classificamos
as métricas em dois grupos, em que as métricas PA correspondem as métricas que sdo
computadas com foco em presencas e auséncias reais ou pseudo-auséncias e as métricas
PO correspondem as métricas que sao focadas na avaliagdo com dados apenas de
presencas. Aqui os fatores da Anova foram o tipo de métrica (PA ou PO), a prevaléncia da
espécie e também o numero de pontos de ocorréncias. A significancia estatistica foi obtida
utilizando 9999 permutagdes pelo método de Monte Carlo. Realizamos esse procedimento
separadamente para os thresholds MaxSpecSens ¢ TMD.

Realizamos uma ANOVA para verificar o desempenho das métricas apenas
presenga ao avaliar modelos construidos utilizando pseudo-auséncias. Os fatores utilizados
para realizagdo dessa analise foram o tipo de dado de auséncia utilizado para calibrar os
modelos, a prevaléncia da espécie e o numero de pontos de ocorréncia. Realizamos as
comparagOes par a par entre o tipo de dado de auséncia testando se valores de correlagao
obtidos por meio de dados PEA eram maiores do que para dados PPA mantendo fixos os
valores de prevaléncia e numero de pontos de ocorréncia. Realizamos a comparagdo par a
par para verificar entre quais categorias havia diferenga. A significancia estatistica foi
obtida por meio de 9999 permutagdes para a Anova e para a comparagao par a par.

Todas as andlises de manipulagdo das varidveis, criagdo da VS, amostragem dos
pontos de ocorréncia e auséncia, modelagem e avaliagao foram conduzidas em ambiente R
versao 3.6.3 (R Core Team, 2018). As versdes dos pacotes utilizados em todas as etapas

deste trabalho estao disponiveis na Tabela 2 do Apéndice.

3. RESULTADOS

Quanto as métricas que dependem de dados de presenca e auséncia (primeira
pergunta), nossos resultados demonstram que ha performance superior para as métricas
avaliativas dos ENM e SDM quando dados de auséncias reais sdo utilizados para todas as
métricas que dependem desse tipo de dado (p-valor < 0.05: Tabela Suplementar 3). As
tendéncias de distribuicdo dos dados também demonstram isso (Figura 2 e Figuras

Suplementares 1 ¢ 2).
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Figura 2: Valores das correlagdes de Spearman (eixo Y) das métricas de avaliagdo dos modelos (eixo X)
com a métrica que mede a capacidade preditiva real dos modelos (indice /) para modelos gerados com o
conjunto de dados de 50 pontos de ocorréncia. As figuras obtidas para modelos construidos com 75 ¢ 100
registros de ocorréncias estdo disponiveis nas Figuras Suplementares 1 e 2. As letras A (superior esquerdo),
B (superior direito), C (inferior esquerdo) e D (inferior direito) sdo valores obtidos de espécies com
prevaléncia de 10%, 15%, 20% e 25%, respectivamente. As cores amarelo ambar e azul marinho
correspondem aos valores de correlagdo da métrica de avaliagdo proveniente de modelos construidos com
dados de auséncias reais (dados PEA) e modelos construidos com dados de pseudo-auséncias (dados PPA),
respectivamente.

A ANOVA revelou que as métricas AUC, Fpb, SEDI e TSS apresentaram diferencas para a
interacdo com a prevaléncia e para o tipo de dado de auséncia isoladamente (Tabelas
Suplementares 3, 4, 5 e 7). A métrica TNR apresentou significancia apenas para o tipo de
dado de auséncia e ndo para a interacao (p-valor > 0.05 e p-valor > (.05, respectivamente:
Tabela Suplementar 6). A comparacao par a par demonstrou que dados PEA proporcionam
melhor relagdo entre a capacidade preditiva dos modelos e as métricas de avaliagcdo para

todas as prevaléncias ao utilizarmos 50 registros de ocorréncias.

As métricas que dependem de limiar (Fcp, SEDI e TSS) mostraram-se dependentes do tipo
de dado de auséncia (Figura Suplementar 3 do Apéndice), enquanto ao AUC, que nao
depende de limiar, mostrou-se igualmente dependente de todos os fatores de modelagem e
o componente que mais afetou a relagdo entre a AUC e a capacidade preditiva,

isoladamente, foi o tipo de dado de auséncia (Figura Suplementar 3 do Apéndice).

Nao encontramos diferencas significativas entre as métricas que dependem de

dados de auséncias reais e aquelas que ndo possuem essa dependéncia (p-valor > 0.05). Ha
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uma tendéncia de o grupo de métricas que nao depende de auséncias reais serem mais
eficientes que aquelas que dependem das auséncias, especialmente quando analisadas
espécies com prevaléncias menores (10% e 15%), independentemente do nimero de

registros utilizado (Figura 3).
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Figura 3: Valores da correlagdo de Spearman (eixo Y) para cada prevaléncia (eixo X). Pontos correspondem
as médias dos dados e as barras sdo os desvios padrdo das médias. Amarelos sdo os valores obtidos para as
métricas que sdo baseadas em auséncias reais € marrons correspondem aos valores obtidos para as métricas
que sdo baseadas em dados de presencas apenas. Em A, B e C temos dados dos modelos construidos com 50,
75 e 100 registros de ocorréncia, respectivamente.

Destacamos a métrica Pearson's D, que apresenta resultados médios superiores em
todos os cenarios de numeros de registros de ocorréncias e utilizacdo de threshold e
MaxVDI em alguns cenarios (Figura 4). Pearson'’s D ¢ MaxVDI apresentam redugao na sua

capacidade avaliativa a0 aumentar a prevaléncia da espécie (Figura 4).



*‘++++H‘4++++'-++” *"444*“‘4++++'-+ Rk

b than bt TS MR e e L TS M e e

Spearman's p

T T LR LTINS | e U L]

-1.0

< & ) & D Q » Nad & > < & » » QD Q » <& i >
> ROSEPT ER  OE P $ & K Y & & & & & < $ 3
& o ;¥ &
s & s &
¥ S 22
Metrics Metrics

Figura 4: Média das correlagdes (eixo Y) das métricas de avaliagdo (eixo x) com a métrica de sobreposi¢ao
(/) para quatro prevaléncias (10% = amarelo, 15% = marrom, 20% = azul claro e 25% = azul escuro).
Quadrados e tridngulos correspondem as métricas presenca-auséncia (PA) e presenca-apenas (PO),
respectivamente. As barras correspondem aos respectivos desvios padrdo. Na coluna da esquerda (A, C e E)
temos o threshold que maximiza os valores de sensibilidade (TPR) mais especificidade (TNR) denominado
MaxSpecSens e na coluna da direita (B, D e F) temos o threshold que maximiza os valores de sensibilidade
(TPR) na menor area predita denominado Threshold Maximum D - TMD. Nas linhas temos, de cima para
baixo, os valores obtidos com 50, 75 e 100 registros de ocorréncias, respectivamente.

Com excecdo da métrica TPR, todas as outras métricas baseadas em apenas
presencas sdo afetadas pelo tipo de dado de auséncia utilizado para calibrar os modelos
(p-valor < 0.05) (Figura 5 e Figura Suplementar 5 e 6). Dados de auséncias reais
produziram modelos que foram melhores avaliados em todos os cenarios de prevaléncia e
numero de registros de ocorréncia para Pearson’s D, MaxVDI e Fcp (p-valor < 0.05). A
AU/ também foi afetada pelo tipo de dado de auséncia utilizado para calibrar os modelos,

mas o padrdo ndo foi totalmente consistente.
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Figura 5: Valores das correlagdes de Spearman (eixo Y) das métricas de avaliagdo dos modelos (eixo X)
com a métrica que mede a capacidade preditiva real dos modelos (indice /) para modelos gerados com o
conjunto de dados de 50 pontos de ocorréncia. As figuras obtidas para modelos construidos com 75 ¢ 100
registros de ocorréncias estdo disponiveis nas Figuras Suplementares 5 e 6. As letras A (superior esquerdo),
B (superior direito), C (inferior esquerdo) e D (inferior direito) sdo valores obtidos de espécies com
prevaléncia de 10%, 15%, 20% e 25%, respectivamente. As cores amarelo ambar e azul-marinho
correspondem aos valores de correlagdo da métrica de avaliagdo proveniente de modelos construidos com
dados de auséncias reais (dados PEA) e modelos construidos com dados de pseudo-auséncias (dados PPA),
respectivamente.

A excecdo da TPR, a prevaléncia foi o componente com maior efeito (Figura
Suplementar 5 do Apéndice). A métrica Fcpb foi a tinica que apresentou significancia para
a interacdo entre a prevaléncia e tipo de dados de auséncias; as demais demonstraram

significancia apenas para o tipo de dados de auséncia individualmente.

4. Discussio

As pseudo-auséncias afetam negativamente a capacidade das métricas avaliativas
dos modelos. Nossos resultados demonstram também que as métricas avaliativas que
requerem apenas dados de presengas sdo superiores as métricas que requerem dados de
presenga e auséncia. Finalmente, demonstramos que a utilizagdo de pseudo-auséncias afeta
também a capacidade avaliativa das métricas que dependem apenas de presengas, quando
pseudo-auséncias sao empregadas para calibrar os modelos.

A utilizagdo de pseudo-auséncias foi apontada como uma estratégia prejudicial na
historia de utilizacdo dos ENM e SDM, tanto na avaliacdo, quanto na calibragem (Golicher

et al., 2012; Leroy et al., 2018; Lobo & Tognelli, 2011). Nossos resultados demonstraram



40

que as pseudo-auséncias interagem com outros componentes, tais como prevaléncia e
nimero de pontos de ocorréncia, adicionando incertezas a avaliacdo dos modelos e
reduzindo a confiabilidade sobre os resultados, e demonstra que a avaliagao dos modelos
ainda ¢ um desafio a ser superado (Aratjo & Guisan, 2006; Elith & Leathwick, 2009;
Liang et al., 2018).

A utilizagdo de pseudo-auséncias afeta a capacidade das métricas de avaliagdo de
avaliar corretamente os modelos que dependem de auséncias. Isso ¢ particularmente
preocupante, uma vez que as métricas de avaliagdo sdo atualmente a principal ferramenta
para medir a capacidade preditiva dos modelos. Ao utilizar métricas que se concentram em
auséncias, sem ter dados de auséncias reais, corremos o risco de considerar como “bons
modelos” aqueles que na verdade nao possuem uma capacidade preditiva significativa
(Barve et al., 2011; Golicher et al., 2012; Leroy et al., 2018).

O componente “dado de auséncia” se mostrou como o fator individual mais
importante para quatro das cinco métricas de presenca e auséncia avaliadas (AUC, Fpb,
SEDI e TSS), o que demonstra o potencial impacto negativo que essa abordagem pode ter
(Hazen et al., 2021; Stokland et al., 2011; Wisz & Guisan, 2009). Nossos resultados
reforgam os argumentos para que pseudo-auséncias ndo sejam utilizados na avaliagdo dos
modelos (Chefaoui & Lobo, 2008; Leroy et al., 2018; Wisz & Guisan, 2009).

As métricas de apenas presenca nao serem inferiores, quando comparadas as
métricas presenca-auséncia, era algo esperado por nds e isso foi confirmado por nossos
resultados. Isso reforca a recomendagdo sobre a importincia de se utilizar dados de
auséncias reais e que na impossibilidade de utilizar tais dados a utilizacdo de
pseudo-auséncias na avaliacdo dos modelos deve ser evitada (Liu et al., 2013; Barbosa et
al., 2013). Cuidados com a prevaléncia devem ser tomados, pois essa propriedade das
espécies afeta fortemente o desempenho das métricas de apenas presenga, bem como ja
havia sido notificado para métricas de presenca e auséncia (Figura 3) (Barve et al., 2011;
Iturbide et al., 2018; Jiménez-Valverde, 2021; Leroy et al., 2018). As métricas baseadas em
presencas, MaxVDI e Pearson’s D, sao superiores, em média, as demais métricas (Figura
4), o que as tornam alternativas conceitualmente e metodologicamente mais robustas (Liu
et al., 2013; Pearson et al., 2007).

Ao analisarmos nossa terceira pergunta, observamos que as pseudo-auséncias
também afetam negativamente a relagdao entre as métricas focadas nos dados de presenca
quando elas sdo utilizadas para avaliar modelos de presenca e auséncia (Figura 5). Isso

acontece porque, embora as métricas em si ndo sejam severamente afetadas pelas
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pseudo-auséncias, o desempenho dos modelos ¢ prejudicado. Portanto, a utilizagdo de
modelos de presenca e auséncia se torna problematica quando auséncias reais ndo estao
disponiveis, independentemente da métrica de avaliacdo utilizada. Recomendamos,
respectivamente, a utilizagdo de auséncias reais e que os modelos sejam avaliados apenas
com base em presencas quando auséncias reais ndo estdo disponiveis (Leroy et al., 2018;

Liu et al., 2013; Pearson et al., 2007).

A prevaléncia da espécie ¢ apontada como um dos principais fatores que afeta a acuracia
dos ENMs e SDMs. O fato de ser ela o componente que mais gerou incerteza na relagdo da
capacidade avaliativa da maioria das métricas focada em apenas presencas (AU/, Max VDI,
Fcpb e Pearson'’s D) (Figura Suplementar 4) ¢ algo que merece atencdo, pois pode afetar a
confiabilidade sobre a avaliagdo dos modelos (Jiménez-Valverde, 2021; Lawson et al.,
2014; Vollering et al., 2019). A métrica TPR, curiosamente, foi majoritariamente afetada
pelo numero de registros de ocorréncia. Tal resultado ¢ especialmente problematico, pois
os registros dos organismos no mundo real sdo heterogéneos em quantidade e qualidade e
isso pode deturpar as avaliagdes dos modelos focada nessa métrica (Liu et al., 2019;

Ochoa-Ochoa et al., 2016; Watling et al., 2015).

5. ConcLusAo

A utilizagdo de pseudo-auséncias na calibragdo dos modelos que dependem de
auséncias € problematica para a capacidade preditiva e avaliativa dos ENMs e SDMs.
Assim, ndo recomendamos a sua utilizagdo para avaliar os modelos que dependem da
utilizacdo de auséncias reais. Embora as métricas de presenca também sejam afetadas
negativamente pela utiliza¢do de pseudo-auséncias, elas dispdem de uma abordagem mais
coerente, conceitual e metodologicamente, e sdo recomendadas quando auséncias reais
confidveis nao estdo disponiveis. Dentre as métricas que ndo sdo focadas em auséncias
reais, destacamos a métrica Pearson’s D que possui bom desempenho na maioria das
condi¢des. Alertamos que todas as métricas de avaliagdo devem ser usadas com
parcimonia, respeitando critérios de boas praticas na constru¢do dos modelos, bem como
na interpretagdo e notificagdo sobre o desempenho dos modelos, pois mesmo a melhor
métrica ndo serd a melhor em todos os cendrios. Finalmente, encorajamos que mais estudos
sejam realizados sobre os efeitos potenciais de cada fonte de incerteza dos modelos, para

que possamos entender melhor como cada um deles afeta nossa capacidade de
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interpretagao e utilizagdo dos ENMs e SDMs.
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Figura Suplementar 1: Valores das correlacdes de Spearman (eixo Y) das métricas de avaliagdo dos
modelos (eixo X) com a métrica que mede a capacidade preditiva real dos modelos (indice /) para modelos
gerados com o conjunto de dados de 75 pontos de ocorréncia. As letras A (superior esquerdo), B (superior
direito), C (inferior esquerdo) e D (inferior direito) sdo valores obtidos de espécies com prevaléncia de 10%,
15%, 20% e 25%, respectivamente. As cores amarelo ambar e azul marinho correspondem aos valores de
correlagdo da métrica de avaliagdo proveniente de modelos construidos com dados de auséncias reais (dados
PEA) e modelos construidos com dados de pseudo-auséncias (dados PPA), respectivamente.
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Figura Suplementar 2: Valores das correlagdes de Spearman (eixo Y) das métricas de avaliagdo dos
modelos (eixo X) com a métrica que mede a capacidade preditiva real dos modelos (indice /) para modelos
gerados com o conjunto de dados de 100 pontos de ocorréncia. As letras A (superior esquerdo), B (superior
direito), C (inferior esquerdo) e D (inferior direito) sdo valores obtidos de espécies com prevaléncia de 10%,
15%, 20% e 25%, respectivamente. As cores amarelo ambar e azul marinho correspondem aos valores de
correlagdo da métrica de avaliagdo proveniente de modelos construidos com dados de auséncias reais (dados
PEA) e modelos construidos com dados de pseudo-auséncias (dados PPA), respectivamente.

] - -
0%- - -
AUC Fpb SEDIT TNR TSS
Metrics

100% -

75%-

50%-

Contribution (%)

Figura Suplementar 3: Porcentagem de contribuicdo (eixo Y) de cada componente (Data = 1, NP = 2,
NP*Data = 3, NP*Prev = 4, NP*Prev*Data = 5, Prev = 6, Prev*Data = 7) de cada métrica de avaliagao (eixo
X) para métricas de presenga e auséncia.
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Figura Suplementar 4: Porcentagem de contribui¢do (eixo Y) de cada componente (Data = 1, NP = 2,
NP*Data = 3, NP*Prev = 4, NP*Prev*Data = 5, Prev = 6, Prev*Data = 7) de cada métrica de avaliagdo (eixo
X) para métricas de apenas presenca.

Tabela Suplementar 1: Algoritmos utilizados neste trabalho com suas abreviacdes a esquerda e nomes
completos a direita.

Siglas Nomenclatura
olm Modelo Linear Generalizado
gam Modelo Aditivo Generalizado
mars Regressiao Adaptativa Multivariada Splines
fda Analise Discriminante Flexivel
cta Anélise de Arvore de Classificacio
obm Modelo de Impulso Generalizado
nnet Redes Neurais Artificiais
rf Floresta Aleatéria
bayes Naive Bayes

Tabela Suplementar 2: Pacotes R utilizados para realizagdo da modelagem (a esquerda), versdes dos pacotes
ao centro) e algoritmo utilizado do referido pacote (a direita).

Pacote Versao Algoritmos Utilizados
stats 3.6.3 GLM
nnet 7.3-15 NNET
earth 5.3.0 MARS
randomForest 4.6-14 Random Forest
gam 1.16.1 GAM
mda 0.5-2 FDA
rpart 4.1-15 CTA
gbm 2.1.8 GBM
el071 1.7-6 Bayes

Tabela Suplementar 3: Tabela da ANOVA fatorial, para a métrica AUC, realizada para avaliar o potencial
efeito multiplos componentes, e das suas interagdes, sobre a capacidade preditiva dos modelos de nicho
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ecologico (ENM) e modelos de distribuigdo potencial de espécies (SDM). Effect corresponde ao componente
avalia, DFn sdo os graus de liberdade no numerador, DFd sdo os graus de liberdade no denominador, F é o
valor da estatistica ¢ perm_p corresponde ao valor-p obtido por 9999 permutacdes.

Effect DFn DFd F perm_p
(Intercept) 1 15 238.37 1.00
NP 3 45 21.50 0.00
Prev 3 45 1.35 0.27
Data 1 15 52.66 0.00
NP:Prev 9 135 1.31 0.24
NP:Data 3 45 3.00 0.04
Prev:Data 3 45 15.43 0.00
NP:Prev:Data 9 135 1.76 0.08

(Data = Tipo de dado de auséncia; Prev = Prevaléncia real da Espécie Virtual — VS; NP = Numero de
registro utilizados).

Tabela Suplementar 4: Tabela da ANOVA fatorial, para a métrica Feb, realizada para avaliar o potencial
efeito multiplos componentes, e das suas intera¢des, sobre a capacidade preditiva dos modelos de nicho
ecologico (ENM) e modelos de distribuigdo potencial de espécies (SDM). Effect corresponde ao componente
avalia, DFn sdo os graus de liberdade no numerador, DFd s&o os graus de liberdade no denominador, F é o
valor da estatistica ¢ perm_p corresponde ao valor-p obtido por 9999 permutagdes.

Effect DFn DFd F perm_p
(Intercept) 1 15 245.15 1.00
NP 3 45 34.19 0.00
Prev 3 45 5.05 0.00
Data 1 15 3491 0.00
NP:Prev 9 135 4.41 0.00
NP:Data 3 45 0.52 0.66
Prev:Data 3 45 32.80 0.00
NP:Prev:Data 9 135 2.34 0.02

(Data = Tipo de dado de auséncia; Prev = Prevaléncia real da Espécie Virtual — VS; NP = Numero de
registro utilizados).

Tabela Suplementar 5: Tabela da ANOVA fatorial, para a métrica SEDI, realizada para avaliar o potencial
efeito multiplos componentes, e das suas interagdes, sobre a capacidade preditiva dos modelos de nicho
ecologico (ENM) e modelos de distribuigdo potencial de espécies (SDM). Effect corresponde ao componente
avalia, DFn sfo os graus de liberdade no numerador, DFd sdo os graus de liberdade no denominador, F é o
valor da estatistica ¢ perm_p corresponde ao valor-p obtido por 9999 permutagdes.

Effect DFn DFd F perm_p
(Intercept) 1 15 56.25 1.00
NP 3 45 31.58 0.00
Prev 3 45 9.16 0.00
Data 1 15 116.21 0.00
NP:Prev 9 135 20.34 0.00
NP:Data 3 45 8.55 0.00
Prev:Data 3 45 14.85 0.00
NP:Prev:Data 9 135 4.99 0.00

(Data = Tipo de dado de auséncia; Prev = Prevaléncia real da Espécie Virtual — VS; NP = Numero de
registro utilizados).

Tabela Suplementar 6: Tabela da ANOVA fatorial, para a métrica TNR, realizada para avaliar o potencial
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efeito multiplos componentes, e das suas interagdes, sobre a capacidade preditiva dos modelos de nicho
ecologico (ENM) e modelos de distribuigdo potencial de espécies (SDM). Effect corresponde ao componente
avalia, DFn sdo os graus de liberdade no numerador, DFd sdo os graus de liberdade no denominador, F ¢é o
valor da estatistica e perm_p corresponde ao valor-p obtido por 9999 permutagdes.

Effect DFn DFd F perm_p
(Intercept) 1 15 85.40 1.00
NP 3 45 57.71 0.00
Prev 3 45 63.30 0.00
Data | 15 166.47 0.00
NP:Prev 9 135 2.53 0.01
NP:Data 3 45 0.69 0.57
Prev:Data 3 45 78.46 0.00
NP:Prev:Data 9 135 4.10 0.00

(Data = Tipo de dado de auséncia; Prev = Prevaléncia real da Espécie Virtual — VS; NP = Numero de
registro utilizados).

Tabela Suplementar 7: Tabela da ANOVA fatorial, para a métrica TSS, realizada para avaliar o potencial
efeito multiplos componentes, e das suas interagdes, sobre a capacidade preditiva dos modelos de nicho
ecologico (ENM) e modelos de distribui¢do potencial de espécies (SDM). Effect corresponde ao componente
avalia, DFn sdo os graus de liberdade no numerador, DFd sdo os graus de liberdade no denominador, F ¢ o
valor da estatistica e perm_p corresponde ao valor-p obtido por 9999 permutagdes.

Effect DFn DFd F perm_p
(Intercept) 1 15 320.92 1.00
NP 3 45 41.90 0.00
Prev 3 45 3.05 0.04
Data 1 15 69.15 0.00
NP:Prev 9 135 3.40 0.00
NP:Data 3 45 0.21 0.89
Prev:Data 3 45 56.19 0.00
NP:Prev:Data 9 135 3.97 0.00

(Data = Tipo de dado de auséncia; Prev = Prevaléncia real da Espécie Virtual — VS; NP = Numero de
registro utilizados).
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Resumo

A Modelagem de Nicho Ecolégico (ENM) e Modelagem Distribuicao Potencial de Espécies
(SDM) tornou-se uma ferramenta poderosa nos variados campos da biologia, biogeografia,
paleoecologia e conservacao da biodiversidade. O desenvolvimento e aprimoramento das
bases de dados online contribuiram muito para sua ascensdo. Os ENM e SDM sdo avaliados
por métricas que contabilizam erros e acertos dos modelos ao predizer locais com presencas e
auséncias das espécies. Entretanto, dados de ocorréncia de bases de dados online podem
conter viés de amostragem, com locais de acesso mais facil sendo mais amostrados. O viés de
amostragem ¢ apontado como problematico para o desempenho dos modelos. Métodos foram
desenvolvidos para reduzir os efeitos dos viés de amostragem sem que seus efeitos sobre a
capacidade preditiva dos modelos fossem explorados, tampouco seus efeitos sobre as
métricas avaliativas. Nos avaliamos, com espécies virtuais (VS), os efeitos do viés de
amostragem sobre a relacdo das métricas avaliativas com a capacidade preditiva dos modelos.
Nossos resultados demonstraram que o viés de amostragem reduz a capacidade preditiva dos
modelos. Nao encontramos um padrdo consistente do efeito do viés de amostragem sobre a
relagdo entre as métricas de avaliagdo e a capacidade preditiva dos modelos. O tamanho do
efeito variou entre intensidades de viés. A utilizacdo de pseudo-auséncias potencializa o
efeito do viés e a filtragem geografica, por exemplo, pode amenizar tais efeitos. Concluimos
que o viés de amostragem ¢ problematico para a capacidade preditiva dos ENM e SDM,
principalmente quando utilizamos pseudo-auséncias.

Palavras-chave: avaliacdo de modelos, métricas de avaliagdo, modelos de nicho ecologico,

modelos de distribui¢do potencial.
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ABSTRACT

Ecological Niche Modeling (ENM) and Species Distribution Modeling (SDM) have become
powerful tools in various fields of biology for studying the past, present, and future
geographic distribution of different taxa. This has been simplified with the widespread
availability of online databases. In ENM and SDM, models are typically evaluated using
metrics that are computed by binarizing continuous output maps of the models and based on
known occurrence/absence records of the species. The confusion matrix (CM) is used to
account for the model's accuracy and errors in predicting the presence and absence of the
species in different locations. However, occurrence data from online databases may have
problems associated with sampling bias, where locations with easier access are more
frequently sampled. Methods have been developed to reduce the effects of sampling bias, but
the effects of bias on the predictive capacity of the models have not been explored, especially
on the effects of bias on evaluative metrics. This evaluation can only be done if we know all
the suitable environmental conditions for the species, and this is not possible if we use biased
data. We used Virtual Species (VS), for which we know all the suitable conditions, to
evaluate the effects of sampling bias on the relationship between evaluative metrics and the
predictive capacity of the models. Our results demonstrate that sampling bias is detrimental to
the predictive capacity of the models. We did not find a consistent pattern of significance of
the sampling bias effect on the relationship between evaluative metrics and overlap metric.
The observed effect size varied considerably between bias intensity. Finally, we found that
the use of pseudo-absences enhances the effect of sampling bias, which is generally mitigated
by reducing bias through geographic filtering, for example. We conclude that sampling bias is
a problem for the predictive capacity of niche and species distribution models, especially
when real absence data are not available.

Keywords: evaluation metrics, ecological niche models, model evaluation, potential
distribution models.
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INTRODUCAO

A Modelagem de Nicho Ecologico e Modelagem Distribuicdo Potencial de Espécies
(ENM e SDM) tornou-se uma ferramenta poderosa nos variados campos da biologia, em
estudos para compreendermos a distribui¢do geografica passada, presente e futura dos mais
variados taxons (Gomes et al., 2020; Nogués-Bravo et al., 2008; Siqueira et al., 2009).
Correlacionar dados de ocorréncia de uma espécie com variaveis das localidades onde essas
espécies ocorrem tornam relativamente simples a aplicacio da ENM e SDM (Elith &
Franklin, 2013). Entretanto, os dados de ocorréncia disponiveis nas diversas bases de dados
online podem conter vieses de identificacdo e geolocalizag¢do, cujos quais podem causar
prejuizos na avaliag@o e na capacidade preditiva dos modelos (Beck et al., 2014; Halvorsen et
al., 2016; Hortal et al., 2008; Leitdo et al., 2011).

A utilizagdo de dados de ocorréncia com viés de amostragem pode levar a estimativas
imprecisas do nicho e da distribuicdo das espécies, comprometendo a confiabilidade dos
resultados dos modelos na ENM e SDM (Dormann, 2007; Merckx et al., 2011; Segurado et
al., 2006). Diversos métodos tém sido propostos para minimizar esses efeitos, como a
filtragem ambiental e espacial dos dados (Aiello-Lammens et al., 2015; Boria et al., 2014;
Varela et al., 2014; Zizka et al., 2019). No entanto, a producdo de métodos para "correcdo do
viés" tem levado geralmente a exclusdo de dados de ocorréncias (Aiello-Lammens et al.,
2015; Nolan et al., 2022; Robertson et al., 2016; Zizka et al., 2019), mas questdes sobre os
possiveis efeitos do viés sobre as métricas de avaliagao e a capacidade preditiva dos modelos
ndo foram completamente elucidadas (Hortal et al., 2008). Note que dados de espécies reais
foram utilizados para estudar os efeitos do viés de amostragem, mas essa abordagem ¢ a
forma mais precisa e adequada de avaliar questdes metodologicas na ENM e SDM, uma vez
que nao temos conhecimento real de toda a distribui¢do de uma espécie (Colwell & Rangel,
2009; Costa et al., 2010; Meynard & Kaplan, 2013).

Os métodos de corregdo do viés baseados em filtragem geralmente diminuem o
tamanho do conjunto de dados (exclusdo de registros) e assumem que um conjunto de dados
reduzido e com menos vieses melhora a capacidade preditiva dos modelos (Aiello-Lammens
et al., 2015; Varela et al., 2014). A filtragem pode reduzir o efeito do viés de amostragem,
mas ndo ¢ uma boa alternativa quando dados de ocorréncias sdo escassos e, além disso, ndo
informam sobre os potenciais efeitos negativos da combinagdo entre viés e quantidade de
registros disponiveis (Baker et al., 2022; Boria et al., 2014; Jiménez-Valverde, 2020; Nolan et

al., 2022). O ntimero de registros reduzido ¢ uma fonte de incerteza reconhecida para a ENM
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e SDM, podendo gerar estimativas imprecisas da distribui¢do e do nicho das espécies e ¢
recomendado utilizar a completude dos pontos de ocorréncia das espécies (Bean et al., 2012;
Jiménez-Valverde, 2020; Moudry & Simova, 2012).

A disponibilidade de auséncias reais das espécies ¢ rara e pseudo-auséncias foram
apresentadas como um artificio metodoldgico para superar essa limitacdo e utilizar todos os
elementos da matriz de confusdo (CM) (Fielding & Bell, 1997, p. 7; Golicher et al., 2012;
Guisan et al., 2002). Entretanto, a utilizacdo de pseudo-auséncias foi bastante criticada, pois
sao apontadas como fonte de grande incerteza prejudicial sobre a avaliagdo e sobre a
capacidade preditiva dos modelos (Chefaoui & Lobo, 2008; Jarnevich et al., 2017; Leroy et
al., 2018). Portanto, uma abordagem focada na ndo utilizacdo de pseudo-auséncias ja foi
defendida como estratégia para minimizar seus efeitos negativos sobre o desempenho dos

modelos (Golicher et al., 2012; Liu et al., 2013; Pearson et al., 2007).

Uma abordagem com Espécies espécies Vvirtuais (EVs) € necessaria para investigar os
efeitos do viés de amostragem sobre a capacidade preditiva dos modelos (habilidade do
modelo de prever corretamente a distribuicdo de uma espécie) e a possivel interferéncia na
relagdo das métricas avaliativas com a capacidade preditiva dos modelos (capacidade
avaliativa) (Meynard et al., 2019; Meynard and Kaplan, 2013; Miller, 2014). Essa abordagem
permite controlar outras fontes de incerteza, como as limitagdes no niimero de registros de
ocorréncia e as incertezas associadas ao tipo de dado de auséncia utilizado (Golicher et al.,
2012; Jiménez-Valverde, 2020; Leroy et al., 2018; Liu et al., 2019). Utilizamos EVs para
responder a trés questoes: (1) se a intensidade do viés de amostragem afeta negativamente a
capacidade preditiva dos modelos, (2) se a forca do viés de amostragem interfere
negativamente na relacdo das métricas de avaliacdo com a capacidade preditiva do modelo e
(3) se a utilizagdo de pseudo-auséncias aumenta o efeito do viés de amostragem sobre a
capacidade preditiva do modelo. O objetivo ¢ entender como a proje¢ao espacial dos modelos
representa corretamente a real distribui¢do da espécie e como isso ¢ refletido nas métricas de

avaliagdo.

MATERIAL E METODOS

Area de Estudo

A érea de estudo considerada abrange todo o territdrio continental brasileiro, que tem
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uma extensdo de 8.516.000 km2 e se estende em latitude de -73.99° a -28.84° e em longitude
de -84.00° a 5.27°. Essa escolha foi feita para adicionar realismo aos modelos, j& que as
condi¢des ambientais nessa regido sdo heterogéneas, o que ¢ comum em procedimentos de

modelagem de espécies reais.

Variaveis Ambientais

Para este estudo, foram utilizadas 22 variaveis ambientais, das quais 19 eram relacionadas ao
clima e trés possuiam informagdes sobre relevo e topografia (ver Tabela Suplementar 3 do
Apéndice). As variaveis climaticas foram obtidas a partir da base de dados WorldClim (Fick e
Hijmans, 2017). Ja as varidveis de relevo e topografia foram obtidas por meio da variavel
elevagdo da base de dados SoilGrids (Hengl et al., 2014) e das varidveis aspect e slope
utilizando a fung¢ao terrain do pacote 'raster' do R (Hijmans, 2018). Todas as variaveis foram
recortadas para o territério brasileiro e reamostradas para uma resolugdo de 5' de arco (cerca

de 10 km).

Espécies Virtuais e Amostragens das Ocorréncias

Utilizamos o framework do pacote ‘virtualspecies’ do R (Leroy et al., 2016) para criar cinco
distribuicdes das EVs em diferentes regides do Brasil (Figura 1). As distribuigdes foram
geradas sobre os trés primeiros eixos de uma andlise de componentes principais (PCA) que
utilizou as 22 variaveis ambientais mencionadas anteriormente. Para a criacdo das EVs,
utilizamos a fungdo “generateSpFromPCA” do pacote ‘virtualspecies’ e seguimos as
recomendagdes para avaliagdo metodologica na ENM e SDM (Meynard et al., 2019). Como
os preditores no processo de modelagem, retivemos os trés eixos da PCA utilizados para
gerar as EVs, para garantir que as varidveis que descrevem a distribuicdo da EV seriam as

mesmas utilizadas pelos modelos.
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Figura 1: Distribui¢Ges continuas das cincos Espécies Virtuais (EV) (A, B, C, D ¢ E) e mapa do Brasil com suas
vias - rodovias/ferrovias/hidrovias (linhas pretas) utilizadas para enviesar a amostragem de dados de
ocorréncia/auséncia (F).

ApoOs gerar cinco mapas de distribuicdo continua de espécies virtuais (EV), os
convertemos em mapas binarios (0 ou 1), em que 1 indica a presenga da EV e 0 indica a
auséncia. Em seguida, amostramos registros reais de ocorréncia e auséncia das EV para
serem utilizados na etapa de modelagem, realizando amostras com quatro diferentes
tamanhos (n = 25, n = 50, n = 100 e n = 200) (Liu et al., 2019; Proosdij et al., 2016). Para
incorporar o efeito do viés de amostragem no procedimento de amostragem, utilizamos a
malha viaria (rodovias e hidrovias federais) disponivel em https://ide.geobases.es.gov.br/ e
https://www.gov.br/infraestrutura/pt-br/ (Figura 1-F). Criamos um buffer de 5 km de cada
lado das vias e obtivemos as amostras enviesadas dentro desse buffer. Utilizamos o shape
com as rodovias e hidrovias como "madscara" no processo de amostragem das
ocorréncias/auséncias, aumentando a probabilidade de amostrar uma ocorréncia/auséncia nas

proximidades das rodovias e hidrovias (Figura 2).
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Figura 2: Representacdo esquematica das ocorréncias enviesadas (pontos pretos), que tém maior probabilidade
de serem amostradas proximas de rodovias (area sombreada), e das ocorréncias ndo enviesadas (pontos
vermelhos). Somente as ocorréncias sdo mostradas, pois todos os pontos estdo distribuidos sobre a area de
distribuig¢do da Espécie Virtual (area verde).

Utilizamos a funcao "sampleOccurrences" do pacote 'virtualspecies' para amostrar os
registros de ocorréncia/auséncia, inserindo quatro niveis de viés no procedimento.
Aumentamos a forga do viés progressivamente, utilizando X0, X10, X100 e X1000,
correspondendo a 0, 10, 100 e 1000 vezes mais chances de obter uma ocorréncia/auséncia
proxima a um trecho da malha viaria, respectivamente. Na etapa de modelagem seguinte,
utilizamos apenas os registros de ocorréncia das EV. As auséncias reais das EV foram

amostradas sob as mesmas intensidades de viés de amostragem das presencas.

Modelagem e Projecoes

Na construcdo dos modelos, utilizamos 15 algoritmos amplamente utilizados (consultar
Tabela Suplementar 2 do Apéndice). Mantivemos as configuragcdes padrao dos pacotes nas
versdes informadas na Tabela Suplementar 2 do Apéndice para todos os algoritmos. Os
algoritmos baseados em regressao (Modelos Lineares Generalizados - GLM, Modelo Aditivo
Generalizado - GAM, Splines de Regressdao Adaptativa Multivariada - MARS e Modelo de
Impulso Generalizado - GBM) e aprendizado de maquina (Redes Neurais Artificiais - ANN,
Random Forest - RF e Naive Bayes) requerem dados de presenga e auséncia das espécies
modeladas. Por isso, elaboramos duas estratégias de modelagem. Na primeira abordagem,
utilizamos dados reais de presenga e auséncia da EV modelada (dados PEA). Na segunda
abordagem, calibramos e avaliamos os modelos utilizando dados de presenca e

pseudo-auséncia (dados PPA) amostrados aleatoriamente em toda a area de estudo. O nimero
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de pseudo-auséncias amostradas foi sempre igual ao niimero de presencas utilizadas. Para os
algoritmos que requerem background, como MaxEnt e SVM, amostramos 10.000 pontos
aleatorios em toda a area de estudo. Os demais algoritmos foram Bioclim, Domain ¢ Analise
de Fator do Nicho Ecoldgico - ENFA.

Realizamos a modelagem para cada combinagao de tipos de dados de auséncia,
nimeros de registros das espécies e intensidade de viés, ja que cada conjunto de dados (PEA
e PPA) possui variados numeros de registros de presengas e auséncias que foram amostrados
com diferentes niveis de viés. Para isso, particionamos os registros de presenga e
auséncia/pseudo-auséncia em dois subconjuntos, sendo um com 70% dos dados de presenca e
auséncias/pseudo-auséncias e o segundo conjunto com os 30% remanescentes, procedimento
amplamente utilizado na literatura (Elith e Franklin, 2013; Fielding e Bell, 1997; Guisan et
al., 2017). Este particionamento foi repetido 100 vezes e, para cada particdo dos dados,
realizamos a modelagem para todos os algoritmos, utilizando os mesmos conjuntos de dados
de treino para calibrar todos os modelos dos diferentes algoritmos e 0 mesmo conjunto de

dados de teste para avaliar tais modelos.

Métricas de Avaliaciao e Sobreposicao

Para avaliar o desempenho dos modelos, utilizamos dez métricas de avaliagdo descritas
na Tabela Suplementar 1 do Apéndice. Essas métricas sdo baseadas na Matriz de Confusdo
(CM) e medem a propor¢ao de acertos e erros dos modelos na predicdo dos dados de teste.
Para avaliar a capacidade preditiva dos modelos, utilizamos uma métrica de sobreposi¢ao
proposta por Warren et al. (2008), baseada no indice 1. Essa métrica foi empregada para
avaliar a habilidade dos modelos em prever corretamente a area de distribuicdo da espécie

virtual, variando de 0 a 1 e medindo a similaridade entre dois mapas (Warren et al., 2008).

Analise de dados

Ap0s treinarmos e avaliarmos os modelos, geramos valores das métricas de avaliagao
e da métrica de sobreposi¢ao para dados PEA e PPA, considerando diferentes intensidades de
viés e nimeros de registros de ocorréncia/auséncias. Em seguida, classificamos esses valores
em quatro grupos de acordo com a intensidade do viés presente nos dados utilizados para

gerar os modelos. Esses grupos consistem em um grupo controle (C = viés X0) e trés
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tratamentos (T1 = viés X10, T2 = viés X100, T3 = viés X1000).

Analisamos os efeitos do viés de amostragem sobre a capacidade preditiva dos
modelos ao utilizar dados PEA e PPA por meio da métrica de sobreposicao / (variavel
resposta), utilizando uma ANOVA fatorial de medidas repetidas. Nesta andlise, os fatores
foram o tipo de dado de auséncia (data), o nimero de pontos de ocorréncias (np) € o viés de
amostragem (bias). Essa abordagem estatistica foi adotada uma vez que os mesmos dados de
ocorréncia foram utilizados para gerar cada modelo, em cada repeti¢ao (run). Computamos o
p-valor da ANOVA utilizando 9999 permutacdes adaptadas do pacote ‘RVAideMemoire’ do
R.

Realizamos a comparacdo par a par apenas para a interagdo entre os fatores data e
bias, em consonancia com nossa primeira pergunta, o que nos deu um total de 28
comparacdes. Aqui utilizamos testes ¢ pareado. Obtivemos os p-valores dos testes ¢ utilizando
9999 permutagdes utilizando a funcao “perm.t.test” do pacote ‘RVAideMemoire’ do R
(Hervé, 2022; R Core Team, 2018). Aplicamos a correcdo de Benjamini & Yekutieli para
teste de multiplas hipoteses, por ser menos conservadora, porém mantendo elevadas taxas de
controle do Erro Tipo I (Benjamini & Yekutieli, 2001).

Para avaliar o efeito do viés de amostragem sobre a relagao das métricas de avaliacao
e a capacidade preditiva dos modelos utilizamos o coeficiente de correlagdo de Spearman
(rho) entre as métricas de avaliagdo e a métrica de sobreposi¢do como variavel resposta para
cada algoritmo de modelagem. Submetemos os valores de 740 de cada métrica de avaliacao a
uma ANOVA fatorial de medidas repetidas, em que os fatores utilizados foram os mesmos
descritos anteriormente. Utilizamos os testes ¢ pareados para comparagdes par a par para
identificar diferencas entre pares. Obtivemos o valor de p por meio de 999 permutagdes
utilizando a fungdo “perm.t.test” do pacote ‘RVAideMemoire’ do R (Hervé, 2022; R Core
Team, 2018). O p-valor também foi corrigido utilizando o método de Benjamini & Yekutieli
(Benjamini & Yekutieli, 2001).

Finalmente, avaliamos se o efeito do viés de amostragem seria maior ao utilizar
pseudo-auséncias comparando os grupos C, T1, T1 e T3 entre os tipos de dados PEA ¢ PPA,
utilizando teste ¢ pareado baseado em 9999 permutagdes utilizando a funcao “perm.t.test” do
pacote ‘RVAideMemoire’ do R (Hervé, 2022; R Core Team, 2018). A comparagdo foi feita
para cada intensidade de viés e para cada nimero de pontos de ocorréncias. Nesta etapa
verificamos se a média dos valores da métrica de sobreposi¢do / para dados PEA seria maior
do que a média de dados PPA para cada intensidade de viés, bem como ao utilizar cada

nimero de pontos. Utilizamos o valor de significancia de 5% (a < 0.05) para todos os testes
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realizados e aplicamos a corre¢do de Benjamini & Yekutieli (Benjamini & Yekutieli, 2001).

RESuULTADOS

Encontramos variacdo na capacidade preditiva dos modelos em todos os cenarios
avaliados, incluindo tipos de dados de auséncia, nimero de pontos ¢ intensidade do viés, bem
como nas interagdes entre esses fatores (ANOVA Fatorial de Medidas Repetidas; p-value <
0.05). Todas as 28 comparagdes par a par para a interacdo entre dados de auséncia e viés
foram significativas (p-value < 0.05) (Tabela Suplementar 4). Na comparagdo entre o grupo
controle (sem viés) € os outros tratamentos (enviesados com intensidade de 10, 100 ¢ 1000
vezes), observamos que o tamanho do efeito do viés aumenta com a intensidade do viés,
independentemente do tipo de dado de auséncia, ou seja, auséncias reais ou pseudo-auséncias

(Figura 3).
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Figura 3: Representacdo do efeito do viés (eixo Y) ao comparar valores da métrica de sobreposi¢ao (I) do
conjunto de dados sem viés de amostragem com dados enviesados em 10, 100 ¢ 1000 vezes (eixo X) para
modelos construidos com dados de auséncias reais (A) e pseudo-auséncias (B). O tamanho do efeito ¢ expresso
pela estatistica T padronizada, variando de 0 a 1.

Ap0s a andlise de nossos resultados, constatamos a significancia de todos os fatores e
interagdes avaliados na relagdo entre o viés de amostragem e as métricas de avalia¢do para a
capacidade preditiva do modelo (ANOVA, p-value < 0.05). Optamos por focar no cenario de
dados PEA, considerado ideal para avaliar metodologias em ENM e SDM. Entretanto, ndo
encontramos um padrdo consistente de efeito do viés de amostragem na relacdo entre as
métricas de avaliagdo e a métrica de sobreposi¢cdo. Apenas quatro das dez métricas de

avaliacdo analisadas apresentaram significincia em algumas comparacdes par a par (ver
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Tabela 1). Todas as métricas de avaliagdo significativas dependem da utilizagdo de
auséncias/pseudo-auséncias, exceto TPR (Sensibilidade), que mede a propor¢do de presengas
corretamente identificadas pelo modelo. Das métricas que requerem auséncias, apenas SEDI

e Serensen nao apresentaram significancia estatistica.

Tabela 1: Tabela comparativa da relagdo entre métricas de avaliagdo e métrica de sobreposi¢do para modelos
construidos com dados de auséncias reais (PEA), por meio de testes t pareados baseados em 9999 permutagdes.
As células preenchidas marcam a significancia (p-value < 0.05) da comparagdo entre o grupo controle de viés
X0 com os demais grupos de viés (X10, X100 e X1000). Para mais informagdes sobre cada métrica, consulte a
Tabela 1 no Apéndice.

Meétrica Viés

X10 X100 X1000

AU/

Jaccard
MaxVD/
Pearson_ D
SEDI

Serensen

AUC: Area Sob a Curva ROC; AU/ Area Sob a Curva lift; Jaccard: Indice de Similaridade de Jaccard;
MaxVDI: Méaxima Distancia da Curva lift; Pearson_D: Adaptado de indice de Pearson et al. (2007); SEDI:
Symmetric Extremal Dependence Index; Indice de Similaridade de Serensen; TNR: Taxa de Verdadeiros
Negativos (Especificidade); TPR: Taxa de Verdadeiros Positivos (Sensibilidade); TSS: Estatisticas de
Habilidade Verdadeira

Apoés avaliarmos se o viés de amostragem ¢ potencializado com o uso de dados de
pseudo-auséncia, todas as comparagdes foram estatisticamente significativas. O tamanho do
efeito variou consideravelmente de acordo com a intensidade do viés e o numero de pontos
de ocorréncia, sendo que observamos uma diminui¢cao do tamanho do efeito a medida que o
nimero de pontos de ocorréncia aumenta (Figura 4). Além disso, notamos que o tamanho do
efeito foi geralmente maior ao utilizar dados PPA em comparacdo com dados PEA, como

evidenciado na Figura 3.
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Figura 4: Comparagdo do tamanho do efeito (eixo y) em relacdo a intensidade de viés (eixo x) para cada
numero de registros de ocorréncia (np), obtidos da comparagao par a par por meio de testes ¢. Tamanho do efeito
correspondente ao valor da estatistica 7.

DiscussAo

Nossos resultados indicam que o viés de amostragem impacta negativamente a
capacidade preditiva dos modelos no espaco geografico, sendo que o tamanho do efeito é
influenciado pelo tipo de dado de auséncia utilizado e pelo nlimero de registros de ocorréncia.
Notamos também que o viés prejudica as métricas de avaliacdo dos modelos que dependem
de dados de auséncias para serem computadas e que sdo baseadas em classificacdo, embora
tenhamos observado uma heterogeneidade nos resultados, o que nao confirmou totalmente a
nossa hipodtese, ja que esperdvamos um prejuizo para todas as métricas. Além disso, a
auséncia de efeito significativo do viés de amostragem para métricas que utilizam apenas
dados de presencas as coloca como boas alternativas para avaliar modelos construidos com
dados enviesados, mesmo quando presengas e auséncias estdo disponiveis.

Nossos resultados do primeiro cenario, que investigou a capacidade preditiva dos
modelos no espaco geografico, corroboram com os de Baker et al. (2022), que avaliaram o
viés de amostragem no espago ambiental (espago do nicho) e identificaram efeitos
significativos sobre a capacidade preditiva dos modelos. Esses resultados indicam que os

efeitos do viés podem prejudicar além da avaliacdo e comprometer a estimativa do nicho,
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uma aplicagdo frequente da ENM e SDM (Adhikari et al., 2019; Costa et al., 2010; Warren,
2012). Observamos que a intensidade do viés estd diretamente relacionada com o tamanho do
efeito, e técnicas de filtragem para reduzir a intensidade do viés, como as mencionadas por
Aiello-Lammens et al. (2015), Vollering et al. (2019), e Zizka et al. (2019), podem reduzir o
viés e melhorar a capacidade preditiva dos modelos. Embora Boria et al. (2014) tenham
sugerido que o efeito do viés pode aumentar com o nimero de pontos, nosso estudo ndo
confirmou essa suposi¢ao, visto que observamos uma reducao no tamanho do efeito a medida
que o numero de registros de ocorréncia aumenta.

Ao avaliarmos os efeitos do viés de amostragem sobre as métricas de avaliagao,
constatamos que h4 grande variabilidade nos resultados, sendo que algumas métricas sdo
mais afetadas pelo viés do que outras, dependendo do tipo de dado de auséncia e do cendrio
considerado. No entanto, notamos um padrdo recorrente: O viés ¢ mais problematico em
condi¢des de alta intensidade, o que corrobora com os achados relacionados a capacidade
preditiva dos modelos e reforca a importancia do uso de filtros para reduzir a intensidade do
viés (Aiello-Lammens et al., 2015; Nolan et al., 2022; Varela et al., 2014). Ademais,
enfatizamos que métricas de avaliacdo que ndo dependem de dados de auséncia sdo menos
suscetiveis aos efeitos do viés de amostragem, o que as torna alternativas conceitual e
metodologicamente interessantes, como ja foi defendido para a ENM e SDM (Leroy et al.,
2018; Pearson et al., 2007).

Nossa analise dos efeitos da utilizagdo de pseudo-auséncias para calibrar e avaliar
modelos revelou criticas persistentes a pratica, destacando seus potenciais efeitos
metodoldgicos no desempenho dos modelos (Chefaoui & Lobo, 2008; Golicher et al., 2012;
Lobo & Tognelli, 2011; Vollering et al., 2019). Descobrimos que o uso de pseudo-auséncias
em cenarios em que os dados contém apenas informagdes de presenga ¢ mais prejudicial do
que em cenarios com auséncias enviesadas, o que ¢ particularmente preocupante, dado que
essa ¢ a realidade mais comum em uma variedade de contextos da ENM e SDM. (Vollering et
al., 2019).

Considerando as limitagdes do uso de dados de pseudo-auséncias e a importancia de
dados de auséncias reais na constru¢do de modelos de nicho e distribuicdo potencial de
espécies, concluimos que o viés de amostragem pode afetar a capacidade preditiva desses
modelos. Notavelmente, modelos construidos com dados de auséncias reais enviesados ainda
apresentam resultados superiores aos construidos com pseudo-auséncias.

Demonstramos que o viés de amostragem nao segue um padrdo consistente na relagao

entre as métricas de avaliagdo e a métrica de sobreposi¢cao, mesmo considerando métricas que
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dependem apenas de dados de presenca, como AU/, MaxVD/ e Pearson D. A avaliagcdo dos
modelos baseada apenas na Sensibilidade (TPR) ndo ¢ suficiente para garantir a consisténcia
avaliativa dos ENM e SDM. Por outro lado, as trés métricas que dependem apenas de dados
de presenga, juntamente com SEDI e Serensen, que dependem de auséncias, mostraram-se
boas alternativas conceituais ¢ metodoldgicas, ja que nao foram afetadas pelo viés de
amostragem em nenhum dos cenarios avaliados.

Nossos resultados mostraram que a utilizacdo de pseudo-auséncias potencializa o
efeito do viés de amostragem, e que esse efeito pode ser reduzido por meio de filtragem
geografica. Com um maior numero de dados filtrados, ¢ possivel ter um conjunto de dados
mais consistente, o que resulta em melhores estimativas de distribui¢do potencial e nicho
fundamental. E importante destacar que o desafio consiste em ter um niimero elevado de
pontos ap0s realizar os procedimentos de filtragem. Isso pode ser superado com esfor¢os de
amostragem direcionados a localidades onde a espécie estudada ainda ndo foi amostrada, mas

que hé possibilidade de sua presenca (Siqueira et al., 2009).
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APENDICE

Tabela Suplementar 1: Métricas de acuracia dos modelos de nicho (esquerda), suas equagdes (centro) e suas
descricoes (direita).

Meétrica Descricao e Fonte

¢(X, X) ¢igualalse Y>X, 1/2
se Y=X, e 0 caso contrario; X; €

n n

Area Sob a Curva o Y. sdo o valor previsto para o
ROC (AUC) 1/ nm i; L ; L (X i’ X j) sifce de auséncia i ¢ site de
— presenca j (Fielding and Bell,

1997).
d(X, X) éiguala lse Y>X, 1/2
; . oy se Y=X, e 0 caso contrario; X; e
Area Sol:;qurva lif 1/mn Yy Y o&X,X) Y; sdo o valor previsto para o
(AUD =1 =1 C site de auséncia i e site de

presenca j (Liu et al., 2013).

a corresponde aos acertos nas

presengas e ¢ corresponde aos

acertos nas auséncias. b
Jaccard al(c +a+b) corresponde aos erros nas
presengas e d corresponde aos
erros nas auséncias da matriz
de confusio.
TPR ¢é a sensibilidade ¢ PR
corresponde a propor¢do de

ki @i max(TPR - PR) células da area de estudo

Curva ift (maxvbi preditas como presenga
(Prevaléncia) (Liu et al., 2013).
Pearson’s D TPR(I - PR) TPR ¢é a sensibilidade e PR

corresponde a propor¢do de
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Tabela Suplementar 2: Tabela com pacotes (esquerda) e suas respectivas versdes (centro-esquerda), a funcdo
utilizada (centro-direita) e o acronimo utilizado para para identificar os algoritmos (direita).

Packages

dismo

dismo

dismo

dismo

Rfast

adehabitatHS

stats
gam
mda
rpart
gbm
kernlab

nnet

randomForest

el071

Version Function
1.3-3 bioclim
1.3-3 domain
1.3-3 mahal
1.3-3 maxent
2.0.1 dista

0.3.15 madifa
3.6.3 glm
1.16.1 gam
0.5-2 fda
4.1-15 rpart
2.1.8 gbm
0.9-29 ksvm
7.3-15 nnet
4.6-14 randomForest
1.7-6 naiveBayes

Acronym
bioclim
domain

maha
maxent
euclidist
enfa
glm
gam
fda
cta
gbm
svm
nnet
rf

bayes

Tabela Suplementar 3: Tabela com variaveis utilizadas em todas as nossas analises. A esquerda estdo as
abreviaturas das variaveis, ao centro estdo os nomes das variaveis e a direita estdo as referéncias de cada

variavel.
Acronym Variable Source
Bio 1 Annual Mean Temperature (Fick and Hijmans, 2017)
Bio 2 Mean Diurnal Range (Fick and Hijmans, 2017)
Bio 3 Isothermality (Fick and Hijmans, 2017)
Bio 4 Temperature Seasonality (Fick and Hijmans, 2017)
Bio 5 Max Temperature of Warmest Month (Fick and Hijmans, 2017)
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Bio 6 Min Temperature of Coldest Month (Fick and Hijmans, 2017)
Bio 7 Temperature Annual Range (Fick and Hijmans, 2017)
Bio 8 Mean Temperature of Wettest Quarter (Fick and Hijmans, 2017)
Bio 9 Mean Temperature of Driest Quarter (Fick and Hijmans, 2017)
Bio 10 Mean Temperature of Warmest Quarter (Fick and Hijmans, 2017)
Bio 11 Mean Temperature of Coldest Quarter (Fick and Hijmans, 2017)
Bio 12 Annual Precipitation (Fick and Hijmans, 2017)
Bio 13 Precipitation of Wettest Month (Fick and Hijmans, 2017)
Bio 14 Precipitation of Driest Month (Fick and Hijmans, 2017)
Bio 15 Precipitation Seasonality (Fick and Hijmans, 2017)
Bio 16 Precipitation of Wettest Quarter (Fick and Hijmans, 2017)
Bio 17 Precipitation of Driest Quarter (Fick and Hijmans, 2017)
Bio 18 Precipitation of Warmest Quarter (Fick and Hijmans, 2017)
Bio 19 Precipitation of Coldest Quarter (Fick and Hijmans, 2017)
Elevation Elevation (Amatulli et al., 2018)
Aspect Orientation of Slope (Amatulli et al., 2018)
Slope Degree of Incline of a Surface (Amatulli et al., 2018)

Tabela Suplementar 4: Tabela da ANOVA fatorial realizada para avaliar o potencial efeito multiplos
componentes, ¢ das suas interagdes, sobre a capacidade preditiva dos modelos de nicho ecologico (ENM) e
modelos de distribuicdo potencial de espécies (SDM). Os componentes np, bias ¢ data correspondem aos
fatores, nimero de pontes de ocorréncia, intensidade do viés de amostragem ¢ tipo de dados de auséncia
inseridos na ANOVA, respectivamente. Effect corresponde ao componente avalia, DFn sdo os graus de
liberdade no numerador, DFd sdo os graus de liberdade no denominador, F ¢ o valor da estatistica e perm_p

corresponde ao valor-p obtido por 9999 permutagdes.

Effect
(Intercept)
np
bias
data
np:bias
np:data
bias:data
np:bias:data

DFn
1

O W W O — W W

DFd
1499
4497
4497
1499
13491
4497
4497
13491

F perm_p
46146.54 1
4846.28 0.0001
1959.90 0.0001
610.78 0.0001
126.84 0.0001
323.51 0.0001
142.41 0.0001
37.72 0.0001
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CONCLUSAO DA TESE

Assim, concluimos a presente tese destacando que a Modelagem de Nicho Ecologico
e Modelagem de Distribuicdo de Espécies constitui um conjunto de ferramentas uteis, mas
que requerem aperfeicoamentos. Os aperfeicoamentos sdo desejaveis tanto no arcabougo
conceitual, quanto metodoldgico, conforme foi o foco desta tese. Destacamos a importancia
de se concentrar esfor¢os na avaliacdo de tais modelos para que possamos ser capazes de
avalid-los adequadamente. Desta forma, seremos capazes de selecionar e/ou ponderar

adequadamente os modelos que possuem capacidade preditiva elevada.

Também destacamos a relevancia de tomar cuidado ao utilizar dados enviesados,
especialmente quando dados de pseudo-auséncias forem utilizados. Incentivamos que dados
menos enviesados e que os procedimentos de correcdo de viés sejam explicitamente

informados.

Finalmente, destacamos a importancia de trabalhos que avaliem as metodologias da
Modelagem de Nicho Ecoldgico e Modelagem de Distribui¢ao de Espécies. Tais trabalhos

trazem a luz questdes fundamentais que tenhamos modelos mais uteis.



