
RESSALVA

Atendendo solicitação do(a) autor(a), o texto
completo deste trabalho será disponibilizado
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RESUMO

A biodiversidade se altera espaço e temporalmente através de fatores naturais. No entanto,

ações antrópicas são consideradas como o principal fator influenciador de transformações na

biota do planeta. Estudar e acompanhar as mudanças na biodiversidade se tornou essencial à

ciência da Conservação, sendo potencializado pela integração de campos da biologia com

ferramentas tecnológicas, levando a criação de grandes bancos de dados globais e o

desenvolvimento de ferramentas como os Modelos de Distribuição de Espécies e os Modelos

de Nicho Ecológico. No presente trabalho foi aplicado a Modelagem de Nicho Ecológico a

três espécies de aves brasileiras, através dos algoritmos Bioclim, Generalized Additive Models

(GAM, em inglês), Generalized Linear Models (GLM, em inglês), Maxent e Random Forests,

de modo a testar a influência da variação do tamanho amostral e da quantidade de pseudo

ausência e pontos de background na projeção e validação estatística dos modelos. Também foi

avaliado como o modo de geração dos pontos de pseudo ausência e background influenciam a

qualidade e significância biológica das projeções. Os resultados obtidos demonstram como a

diminuição do tamanho amostral influencia diretamente a projeção final ao sub ou

superestimar a espécie modelada, bem como torna dúbia a significância biológica dos

modelos. A sub ou superestimação da adequabilidade ambiental nos modelos ocorre

independente da espécie modelada, sendo o tamanho amostral, a quantidade de pontos de

pseudo ausência e background, e o tipo de algoritmo utilizado fatores críticos à construção

dos modelos de adequabilidade. Deste modo, o presente trabalho evidencia a necessidade do

pesquisador em definir corretamente o objetivo da pesquisa ao fazer uso das técnicas de

Modelagem de Nicho Ecológico, bem como em selecionar, adequadamente a sua realidade de

estudo, o tipo de algoritmo e a quantidade de pontos de ocorrência, pseudo ausência ou, ainda,

de background para que as projeções tenham validação estatística e biológica.

Palavras-chave: Modelagem de Distribuição de Espécies; SDM; Modelos Ecológicos; ENM;

Tamanho da amostra; Adequabilidade Ambiental.
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ABSTRACT

Biodiversity changes spatially and temporally through natural factors. However, anthropic

actions are considered the main factor influencing transformations in the planet's biota.

Studying and tracking changes in biodiversity has become essential to conservation science,

and has been enhanced by the integration of biological fields with technological tools, leading

to the creation of large global databases and the development of tools such as Species

Distribution Models and Ecological Niche Models. In this work we applied the Ecological

Niche Modeling to three species of Brazilian birds, using the Bioclim, Generalized Additive

Models (GAM), Generalized Linear Models (GLM), Maxent, and Random Forests

algorithms, in order to test the influence of sample size variation and the amount of pseudo

absence and background points on the projection and statistical validation of the models. It

also evaluated how the generation mode of the pseudo absence and background points

influence the quality and biological significance of the projections. The results obtained show

how the decrease in sample size directly influences the final projection by under or

overestimating the modeled suitability, as well as making the biological significance of the

models dubious. The under or overestimation of environmental suitability in the models

occurs regardless of the species modeled, and the sample size, the number of points of pseudo

absence and background, and the type of algorithm used are critical factors in the construction

of suitability models. Thus, the present work highlights the need for the researcher to

correctly define the research objective when making use of Ecological Niche Modeling

techniques, as well as to adequately select the type of algorithm and the number of occurrence

points, pseudo absence, or, still, of background for the projections to have statistical and

biological validation.

Keywords: Species Distribution Modeling; SDM; Ecological Models; ENM; Sample Size;

Environmental Suitability.
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1 INTRODUÇÃO GERAL

O processo de variação espaço-temporal da biodiversidade, no que se refere à

diversidade e composição de espécies, é um processo natural influenciado por fatores de larga

escala, de processos ecológicos recorrentes à mudanças ambientais e biogeográficas

históricas. Embora grandes mudanças na biodiversidade sejam guiadas por processos naturais,

a influência antrópica se apresenta como um dos mais influentes fatores de transformação

ambiental e, por consequência, de alterações na biodiversidade (PINTO-LEDEZMA;

CAVENDER-BARES, 2021).

Em 2019, o relatório de avaliação global sobre biodiversidade e serviços

ecossistêmicos, redigido pela Plataforma Intergovernamental de Política Científica sobre

Biodiversidade e Serviços Ecossistêmicos (IPBES, em inglês), apresentou dados preocupantes

quanto ao estado atual e possibilidades futuras para a biodiversidade: aproximadamente um

milhão de espécies, entre animais e vegetais, encontram-se ameaçadas de extinção dentro das

próximas décadas (IPBES, 2019).

De acordo com o IPBES (2019), os habitats terrestres apresentam uma redução na

abundância média de espécies nativas de até 20%. A interferência humana nos ecossistemas

intactos acontece, principalmente, nos trópicos, regiões com altos níveis de biodiversidade.

Somente na América Latina, aproximadamente 100 milhões de hectares de floresta tropical

foram perdidos para atividades de pecuária no período entre 1980 a 2000.

Diante de um cenário pessimista como apresentado pelos relatórios IPBES (2019) e

pelo Painel Intergovernamental para a Mudança de Clima (IPCC, em inglês) (2019), cresce a

busca por estratégias para o manejo da biota visando a conservação da biodiversidade. No

entanto, desenvolver projetos nesse âmbito apresenta desafios próprios, como alocação de

recursos, escolha de locais para estabelecer sítios de proteção, ou, ainda, definir as espécies

que serão priorizadas no projeto (MUSCATELLO; ELITH; KUJALA, 2021).

O avanço tecnológico, em especial a informática, tem permitido a integração de

informações de diferentes áreas em grandes bancos de dados virtuais, acessíveis globalmente.

Jetz, McPherson e Guralnick (2012) demonstram como o uso da informática permite a

estruturação de bases de dados contendo informações relativas à distribuição das espécies,

item essencial para estudos de conservação.
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Embora o aumento na coleta e armazenamento de dados de distribuição seja notório e

favoreça o estudo das espécies, estes tendem a refletir a situação em um ponto no espaço e no

tempo, não refletindo a totalidade da distribuição (RONDININI et al., 2006). Porém, ao

combinar dados de observação com informações ambientais, é possível modelar a

adequabilidade ambiental para uma espécie e, então, predizer a ocorrência para auxiliar a

tomada de decisão no que se refere à conservação (GUISAN et al., 2013).

Conhecidas como Modelos de Nicho Ecológico (ENM, em inglês), Modelos de

Distribuição de Espécies (SDM, em inglês), Modelos de Adequabilidade Ambiental (HMS,

em inglês), entre outras terminologias, as técnicas de modelagem que integram a distribuição

de uma espécie com fatores ambientais para gerar predições espaciais e temporais tornaram-se

mais expressivas após os anos 2000 (GUISAN; ZIMMERMANN, 2000), apresentando-se

como a principal ferramenta de estudo sobre a distribuição de espécies e da adequabilidade

ambiental (ELITH; LEATHWICK, 2009; FRANKLIN; MILLER, 2009; GUISAN;

THUILLER, 2005; PETERSON, 2011).

O termo “Modelo de Distribuição de Espécie” tornou-se sinônimo de um conjunto de

técnicas que, por muitas vezes, não são aplicadas com o mesmo objetivo. Peterson e Soberón

(2012) apresentam um panorama dos conceitos principais de modelagem e demonstram como

essa sinonimia é encontrada na literatura: 50.8% dos trabalhos recuperados pelos autores em

um levantamento bibliográfico com os termos “species distribution model” e “ecological

niche model” se caracterizavam como estudos de distribuição, porém o objeto de estudo real

era o nicho das espécies.

Embora SDMs e ENMs compartilhem técnicas, variáveis, algoritmos, e possam ser

projetados em um mapa, o objeto de estudo e questionamentos referentes a este são, em suma,

diferentes. Para que essa “diferença de objetos” seja entendida, é necessário, primeiro,

entender e delimitar o que está sendo modelado (PETERSON; SOBERON, 2012).

Colwell e Rangel (2009) discutem a distribuição das espécies em duas dimensões:

tanto no espaço geográfico quanto no espaço ambiental. Soberón e Peterson (2005)

apresentam um framework que visa englobar os fatores determinantes na distribuição de

espécies: o diagrama Biótico-Abiótico-Mobilidade (BAM, em inglês). Para os autores, os

espaços geográfico e ambiental são, portanto, relacionados.
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No espaço geográfico estarão locais de distribuição que contém fatores bióticos e

abióticos necessários para o estabelecimento e manutenção da espécie, denominados no

framework como B e A, respectivamente. O “M” se refere, portanto, a áreas acessíveis a

espécie. Uma vez estabelecido a base do BAM, é possível, agora, traçar os objetos a se

modelar em cada abordagem (PETERSON; SOBERON, 2012).

Para Peterson e Soberón (2012), a maioria dos trabalhos modernos que se intitulam

como SDMs são, na verdade, trabalhos relativos ao nicho das espécies e, portanto, associados

incorretamente com a ideia de um modelo de distribuição. Os autores apresentam que os

modelos atuais são iniciados no espaço geográfico, treinados no espaço ambiental e,

posteriormente, expressos (i.e., projetados) no espaço geográfico novamente.

Essa abordagem implica na comparação de áreas geográficas com áreas do espaço

ambiental associadas ou não a pontos de presença para que seja traçado um gradiente de

similaridade que classifique, novamente, o espaço geográfico como adequado ou inadequado

para a ocorrência da espécie. Em suma, a maioria dos modelos atuais tem por alvo uma

entidade no espaço ambiental (i.e., o domínio do nicho) e devem ser, portanto, classificados

como ENM. Em contrapartida, um SDM estritamente deve não só estimar o nicho da espécie,

mas sua capacidade de dispersão e/ou colonização do espaço modelado (PETERSON;

SOBERÓN, 2012).

Em linhas gerais, um SDM ou ENM correlaciona pontos de ocorrência de uma espécie

com variáveis ambientais para delinear, de forma aproximada, o conjunto de fatores

ecológicos requeridos pela espécie (i.e., o nicho realizado) (GUISAN; THUILLER, 2005;

GUISAN; ZIMMERMANN, 2000).

Um modelo SDM ou ENM é, usualmente, estruturado em 5 etapas: 1)

conceitualização do modelo (e.g., desenho experimental, revisão de literatura,

experimentação), 2) coleta dos dados de ocorrência e extração de valores das variáveis

ambientais “ponto a ponto”, 3) calibração (fitting, em inglês) de um modelo de similaridade

dos locais de ocorrência, 4) avaliação do modelo por diferentes métricas (e.g., Receiver

Operating Characteristic - ROC, True Skill Statistic - TSS, Coeficiente Kappa) e 5) predição,

a partir do modelo, da adequabilidade ambiental ou distribuição potencial da espécie em uma

região ou, ainda, para cenários passados ou futuros (GUISAN; THUILLER;

ZIMMERMANN, 2017; HIJMANS; ELITH, 2021).
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Dos pontos apresentados por Guisan, Thuiller e Zimmermann (2017) e Hijmans e

Elith (2021) quanto a organização de um processo de modelagem, as etapas de obtenção dos

pontos de ocorrência, seleção dos algoritmos, ajuste (i.e., modelagem propriamente dita dos

dados), avaliação e validação do modelo podem ser consideradas como essenciais para a

qualidade das projeções finais.

Grandes bases de dados como a Global Biodiversity Information Facility – GBIF

(www.gbif.org) e speciesLink (www.specieslink.net) permite o acesso a grandes quantidades

de informações referentes a ocorrência de espécies em todo o globo, item essencial para o

desenvolvimento de um SDM ou ENM. Todavia, as bases de dados tendem a não apresentar

outra informação essencial à construção de um modelo: dados de ausência.

Independente da abordagem ecológica (i.e., nicho ou a distribuição potencial), para

que seja possível ajustar o modelo é necessário que seja feita a relação entre dados de

presença e ausência da espécie com as variáveis ambientais da área de estudo. Sem essa

relação não é possível caracterizar estatisticamente o nicho de uma espécie e, também,

projetá-lo espacialmente em um mapa (DESCOMBES et al., 2022). No entanto, comprovar a

inexistência de uma espécie em uma determinada localidade é um desafio ao pesquisador,

uma vez que diferentes fatores podem “mascarar a falta da espécie” no momento de coleta,

especialmente em espécies migratórias ou que se movimentam com frequência pelo ambiente

(MACKENZIE; ROYLE, 2005; RAES; AGUIRRE-GUTIÉRREZ, 2018). Raes e

Aguirre-Gutiérrez (2018) apresentam o argumento de que “a ausência de presença não

significa a presença de ausência”, reforçando a dificuldade de obter esse dado.

Essencialmente, os processos de modelagem podem ser divididos em métodos de

presença e presença-ausência (BROTONS et al., 2004). Estudos comparativos (e.g.,

BROTONS et al., 2004; ELITH et al., 2006) demonstram que as metodologias de

presença-ausência tendem a possuir performance superior aos métodos que requerem apenas

presença. Todavia, devido a falta de dados de ausência real, estes são substituidos no processo

de modelagem por pontos de background ou por pseudo ausência. O tipo de dado de

“ausência” utilizado depende do tipo de algoritmo utilizado (BARBET-MASSIN et al., 2012)

e, também, do objeto de pesquisa (e.g., nicho, distribuição potencial).

Todavia, a seleção do tipo de dado de “ausência” a ser utilizado na modelagem padece

de um dilema análogo àquele enfrentado na nomenclatura de SDM/ENM. Sillero e Barbosa

(2021) discutem como dados de pseudo ausência e background tendem a ser tratados como o
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mesmo objeto devido a similaridades em sua concepção teórica. No entanto, estes não

possuem, de fato, o mesmo significado do ponto de vista metodológico.

A diferença entre um ponto de pseudo ausência e um ponto de background está em sua

localização. Embora ambos possam ser amostrados no mesmo espaço geográfico, a existência

real encontra-se em estratos diferentes do diagrama BAM (SOBERON; PETERSON, 2005).

Gerado artificialmente, o ponto de pseudo ausência representa um local no espaço

onde a espécie em estudo supostamente não ocorre, porém sem real comprovação de sua

“ausência” (BARBET-MASSIN et al., 2012). Como trata-se de um substituto para a ausência

real, pontos de pseudo ausência não podem ocupar o mesmo espaço geográfico que pontos de

presença (i.e., não pode haver sobreposição) uma vez que isso seria contraditório.

Pontos amostrados no background (i.e., o espaço ambiental), por sua vez, não

possuem o mesmo requerimento que a pseudo ausência: o background representa o espectro

de condições ambientais favoráveis ou desfavoráveis à ocorrência da espécie e, portanto, um

ponto amostrado no background ambiental poderá estar no mesmo local geográfico que um

ponto de presença ou ausência/pseudo ausência (HALLGREN et al., 2019; ITURBIDE;

BEDIA; GUTIÉRREZ, 2018; PHILLIPS et al., 2009).

Embora a literatura referente ao tipo de “ausência” utilizada na modelagem não seja

escassa (e.g., ENGLER; GUISAN; RECHSTEINER, 2004; LOBO; JIMÉNEZ- VALVERDE;

HORTAL, 2010; ZANIEWSKI; LEHMANN; OVERTON, 2002), a decisão de gerar pontos

de background ou de pseudo ausência é uma etapa fundamental da modelagem, sendo

necessário se atentar não só ao tipo de dado gerado, mas como estes foram selecionados, uma

vez que dados artificiais de ausência podem impactar negativamente um SDM / ENM

(BARBET-MASSIN et al., 2012; GU; SWIHART, 2004).

De igual modo, a seleção do tipo de algoritmo para ajustar o modelo é crucial.

Bartbet-Massin e colaboradores (2012) apresenta três categorias: tipo I (regressão), tipo II

(classificação), ou tipo 3 (machine learning). Cada tipo de modelo exigirá 1) pontos de

presença da espécie, 2) um tipo de “ausência” (i.e., pseudo ausência ou background ou

ausência real) e 3) um algoritmo. As estapas 2 e 3 estão correlacionadas uma vez que o tipo de

algoritmo requer um tipo de “ausência”.

O processo de modelagem é longo e complexo, começando antes mesmo da parte

computacional. A escolha do tipo ou qual algoritmo utilizar ou, ainda, qual “ausência” incluir
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no modelo, são decisões que aparentam possuir maior peso do que a delimitação da área de

estudo. No entanto, o tamanho da área influenciará o processo de modelagem (SILLERO et

al., 2021) quanto à quantidade de pontos de ocorrência e na captura da heterogeneidade

ambiental por parte dos algoritmos.

A extensão da área de estudo impacta na percepção do espaço ambiental: áreas

restritas podem não permitir o acesso a amplitude real de ocorrência da espécie

(CARRETERO; SILLERO, 2016). Por outro lado, a modelagem que inclua o alcance total de

distribuição da espécie permite aos algoritmos captarem a variabilidade ambiental de forma

mais completa, gerando modelos mais próximos do real (BARBET-MASSIN et al., 2010;

RAES, 2012; CARRETERO; SILLERO, 2016).

Torna-se, portanto, perceptível que há uma base compartilhada por SDMs e ENMs no

processo de modelagem: a quantidade de pontos de presença, o tipo de ausência utilizado, e

qual algoritmo fará o processamento dos dados. Falhas ou decisões equivocadas em um

desses pontos (e.g., seleção da “ausência”, escolha do algoritmo) poderá levar ao

enviesamento do modelo final e afetar, portanto, sua qualidade em predizer a adequabilidade

do ambiental para a espécie ou a distribuição potencial.

Na avaliação estatística do modelo é possível quantificar o total de falsos positivos e

falsos negativos. Um falso positivo será a predição incorreta de uma ausência ou a

demarcação de um local como não adequado para a espécie quando este é, de fato, adequado.

Em contrapartida, um falso negativo será o oposto: o modelo prediz uma presença falsa ou um

local adequado que, na verdade, é inadequado. Para a modelagem, falsos positivos e negativos

são denominados como erro de omissão e comissão, respectivamente (PETERSON;

SOBERON, 2012).

Outro fator fundamental para o desenvolvimento de um modelo é o tamanho amostral

representado pelos pontos de presença da espécie em estudo. Não existe um tamanho fixo ou

ideal para a execução da modelagem e este tamanho dependerá das observações realizadas

localmente ou disponíveis em bases de dados ou, ainda, do tipo de algoritmo utilizado

(SILLERO et al., 2021).

Embora o acesso às grandes bases de dados virtuais permita ao pesquisador coletar

uma quantidade considerável de ocorrências de uma espécie, muitos desses dados são

duplicados ou necessitam de algum tipo de correção (e.g., remoção de centros urbanos). Raes
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e Aguirre-Gutiérrez (2018) argumentam que não é possível inferir uma relação entre

ocorrência e fatores ambientais a partir de poucos pontos de presença. Por outro lado,

trabalhos como os de Papes e Gaubert (2007), Hernandez e colaboradores (2008) e van

Proosdij e colaboradores (2016) demonstram como o tipo de algoritmo utilizado pode resultar

em projeções adequadas mesmo quando o número de ocorrências é reduzido.

A variabilidade no tamanho amostral para o desenvolvimento de modelos SDMs e

ENMs é evidenciada na literatura (CALL et al., 2016; SHCHEGLOVITOVA; ANDERSON,

2013; TRAN; VU, 2020), sendo possível observar modelos construídos com 3-16 pontos

(VAN PROOSDIJ et al., 2016) até milhares de pontos de presença para uma única espécie

(BOTELLA et al., 2018).

No entanto, é evidente na literatura que o tamanho amostral utilizado é um ponto

crítico no processo de modelagem, uma vez que este influencia a acurácia dos modelos

(BUISSON et al., 2010; TESSAROLO et al., 2014; THIBAUD et al., 2014). Qual o mínimo

ou máximo de pontos de ocorrência a se utilizar na construção de um SDM ou de um ENM?

Não há tamanho fixo, sendo necessário o pesquisador refletir com base nos demais passos da

modelagem, bem como no objetivo do estudo para que tal decisão seja tomada (SILLERO et

al., 2021).

Diante de um cenário de degradação ambiental e preocupação com a conservação da

biodiversidade, este projeto avaliou o efeito da redução do tamanho amostral nos processos de

modelagem da adequabilidade ambiental para cinco algoritmos, bem como testou a influência

da quantidade de pseudo ausência e de pontos de background utilizados nas projeções de

adequabilidade ambiental para três espécies de aves brasileiras.

2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

2.1 Estrutura da base de dados

Os dados utilizados nos processos de modelagem foram classificados de acordo com a

origem: pontos de ocorrência das espécies (i.e., dados bióticos), variáveis bioclimáticas das

regiões de ocorrência (i.e., dados abióticos) e pontos de pseudo ausência e background.
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3 CONSIDERAÇÕES FINAIS

A Modelagem de Distribuição de Espécies, em conjunto com os Modelos de Nicho

Ecológico demonstra-se como uma importante ferramenta para o estudo e manejo da

biodiversidade. A aplicação dos modelos requer, no entanto, a tomada de decisões que podem

enviesar os resultados da modelagem quando pontos fundamentais do processo não são

considerados corretamente.

Isto posto, as principais conclusões do presente estudo podem ser sumarizadas como:

● O processo de modelagem, quer de nicho, quer de distribuição potencial, é longo e

complexo.

● É fundamental ao pesquisador estabelecer o que está sendo modelado: a distribuição

geográfica potencial da espécie ou nicho fundamental são feições diferentes dentro do

mesmo espectro do diagrama BAM proposto por Soberón e Peterson (2005). Portanto,

a sinonímia “Modelo de Distribuição de Espécies” x “Modelo de Nicho Ecológico”

não equivale a mesma técnica, mas sim a um conjunto de técnicas compartilhadas

entre processos diferentes.

● Como não há um algoritmo melhor do que os demais, a seleção de qual algoritmo

utilizar para modelar a espécie precisa estar embasada não só na literatura, mas na

realidade biológica da espécie e na logística/escopo do estudo. O tamanho e

características abióticas da área de estudo também são pontos fundamentais nessa

etapa.

● O total de pontos de presença e pseudo ausência ou background utilizado na

calibração dos modelos são pontos críticos. A decisão de quantos pontos utilizar é

fundamental para minimizar o enviesamento (i.e., surgimentos de erros de omissão e

comissão) no modelo final.

● O tipo de pseudo ausência ou de pontos de background a ser utilizado na calibração

dos modelos depende, principalmente, do tipo de algoritmo utilizado no processo. O

modo como a “ausência” será gerada também é importante para que os resultados da

modelagem sejam válidos estatística e biologicamente. É importante, também,

conceituar adequadamente o tipo de “ausência” utilizada: pseudo ausência não é

background.
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● A validação estatística dos modelos não deve ser embasada em uma única métrica,

uma vez que esta pode ser enviesada ou facilmente mascarar erros de omissão ou

comissão.

● O sentido biológico tem prioridade em relação à validação estatística dos modelos.

O presente trabalho contribui para fomentar as discussões no que concerne aos

processos e aplicações da Modelagem de Distribuição de Espécies, bem como dos Modelos

de Nicho Ecológico. Espera-se que futuras pesquisas na área possibilitem não só o

aprimoramento das técnicas, mas também uma melhor compreensão e fundamentação dos

conceitos ecológicos, estatísticos e biológicos que embasam as técnicas de modelagem.
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