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RESUMO

Os modelos de distribuicdo potencial tém sido cada vez mais utilizados para predizer a distri-
buicdo atual das espécies, discutir padroes de riqueza e modelar sua distribui¢cdao em relacao
as mudancas climdticas globais. Nesse trabalho, apresento algumas bases tedricas relevantes
a compreensdo desses modelos e a discussdao sobre os mecanismos que determinam a distri-
buicdo das espécies. A partir disso, discuto a estrutura estatistica dos modelos aditivos gene-
ralizados e seu potencial como métodos preditivos eficientes de modelagem. Um exemplo,
usando espécies de planta do género Inga, é apresentado, mostrando a facilidade de execucao
dessa estratégia utilizando a metodologia GRASP (predicdo espacial por regressdo generaliza-
da) e algumas limitacoes e perspectivas para melhorar as técnicas de definicdo de pseudoau-
séncias nesses modelos.

ABSTRACT

Species distribution models are increasingly used to predict present day distribution of species, discuss
their richness patterns and model its distribution in relation to global climatic change. Here, I present
some theoretical basis to understand these models and the discussion about the mechanisms that
determine species distribution. Based on this general background, I discuss the statistical structure
of the generalized additive models and its potential use as efficient predictive modeling technique.
A working example using plant species of Inga is presented, showing how easy is the execution of
this strategy using GRASP (generalized regression and spatial prediction) methodology and some
limitations and perspectives to improve the pseudo-absence use in these models.

COMO SE ESPERA DETERMINAR A DISTRIBUICAO
POTENCIAL DE UMA ESPECIE?

Dos distintos modelos que estdo sendo apresentados
neste conjunto de trabalhos e em muitos outros, que
estdo disponiveis na literatura (Peterson, 2003; Guisan
& Thuiller, 2005; Phillips et al., 2006), pode-se perceber
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que a busca para determinar a distribuicdo potencial

de espécies biol6gicas mantém um procedimento ge-

ral comum. Na maioria destes métodos, se assume que:

1. As espécies respondem a gradientes ambientais de
uma forma previsivel;

2. A forma da relacdo entre a presenca ou a presenca/
auséncia da espécie relatada para uma parte de sua



area de distribuicdo ou em uma amostra de sua dis-

tribuicao reflete a forma desta relacdo em toda a area;
3. E possivel estimar a forma desta distribuicdo e

extrapolar este resultado para outras areas, deter-
minando areas onde potencialmente esta espécie
esta ou deveria estar presente.

O item 1 é basico e implicitamente admitido em to-
dos os modelos. O item 2 é um dos que tém atraido
grande atencdo por incluir o problema sobre a forma
como os dados sdo relatados. Podem-se distinguir dois
tipos de dados: i) dados onde s6 a presenca é relatada,
como os dados de museus e herbarios; e ii) dados de
presenca e auséncia. Espera-se que dados de presenca
e auséncia sejam tomados de forma padronizada entre
locais de coleta, evitando problemas de amostragem
(Zaniewski et al., 2002). Modelos como o GARP —
“Genetic Algorithm for Rule Prediction” (Stockwell &
Noble, 1992; Peterson, 2001) e o ENFA — “Ecologic Niche
Factor Analysis” (Hirzel et al., 2001, Brotons et al., 2004)
podem trabalhar com dados apenas de presenca de es-
pécies e sdo, nesse sentido, mais robustos.

A maior parte dos métodos se distingue pela forma
como estimam a forma da curva (o item 3 no esquema
acima), mas existem diferencas maiores em alguns de-
les. Em especial, os modelos aditivos generalizados vao
diferir de uma forma radical neste aspecto, o que pode
determinar que seu uso deva estar relacionado a dife-
rentes propostas, como espero demonstrar no decor-
rer deste texto.

QUE FATORES DETERMINAM A DISTRIBUIGAO DAS
ESPECIES?

O padrao de distribuicdo de espécies sempre tomou
conta de uma parte consideravel da literatura ecolégi-
ca (Andrewartha & Birch, 1954; Bock & Ricklefs, 1983;
Brown, 1984; Arita et al., 1990; Austin, 2007). A forma
como determinada espécie se distribui ao longo de um
gradiente ambiental tanto é usada como base para teo-
rias gerais, incluindo sucessao ecoloégica (Reader, 1992)
ou a teoria do rio-continuo (Vannote et al., 1980), como
para explicacoes de sua distribuicdo em uma escala bio-
geografica.

Muitas destas abordagens baseiam suas predi¢cdes em
uma forma especifica de relacdo entre a probabilidade
de ocorréncia e o gradiente ambiental. Assim, as fun-
¢oes de incidéncia de Diamond (Diamond, 1975; Gilpin
& Diamond, 1981) podem ser consideradas como parte
deste sistema geral, distinguindo-se apenas pelo fato
do gradiente sob andlise ser a area de ilhas oceanicas.
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A abordagem das funcoes de incidéncia é interessante
por diferenciar modelos possiveis de distribuicao em
funcdo de caracteristicas bionomicas das espécies, em
especial suas habilidades competitivas (Grant, 1966;
Grant & Abbott, 1980), mas também suas habilidades
de colonizacao (Cole, 1981; Berggren, 2001). No entan-
to, outras abordagens também buscam distinguir, em
maior ou menor grau, a forma da curva de resposta da
espécie em relacdo ao gradiente ambiental e suas ca-
racteristicas intrinsecas.

Evidentemente, a forma mais basica que se pode
apresentar do que foi exposto acima sdo as curvas que
determinam os limites de tolerdncia das espécies
(Austin, 2007). Em geral, espera-se que a eficiéncia das
espécies em sobreviver, crescer e reproduzir ocorra em
funcdo de sua eficiéncia em resposta ao gradiente am-
biental. Os livros-texto de ecologia buscam expressar
esta relacdo com uma funcdo normal ou outra de for-
ma semelhante (e.g. Begon et al., 1996).

Se as respostas das espécies aos gradientes ambien-
tais sdo, em parte, resultado de suas caracteristicas
intrinsecas, espera-se que haja diferentes tipos de
formas das curvas de resposta, no minimo algo mais
diverso do que variacoes de curtose e assimetria da
curva normal. Estes diferentes modelos deveriam re-
sultar da forma como a espécie responde ao gradiente,
seja ele simplesmente um fator abiético que interage
com o conjunto de adaptacoes morfolégicas e fisiolo-
gicas da espécie, ou um recurso que determina com-
plexos modelos de resposta competitiva e de intera-
¢Oes intra- e interespecificas, incluindo um aumento do
desvio da simetria tipica da curva normal e respostas
ndo uni-modais (Oksanen & Minchin, 2002). Evidente-
mente, os modelos mais complexos deveriam advir
da forma como alguns gradientes abioticos podem de-
terminar a distribui¢do, o acesso ou a eficiéncia de uso
de recursos no ambiente.

Neste ponto, podemos construir a seguinte cadeia
l6gica: caracteristicas biondmicas — resposta a
gradientes ambientais — forma da curva de resposta
— padrao de distribuicao biogeografica. Partindo
desta teoria, modelos estatisticos usados para estimar a
forma da curva podem ser também utilizados para tes-
tar hipoteses sobre como se processa o efeito dos fa-
tores ambientais, ou como determinadas espécies, que
compartilham caracteristicas ecolégicas, devem apre-
sentar o mesmo tipo de resposta ao gradiente. Modelos
deste tipo, a semelhanca dos modelos baseados na fun-
¢do de incidéncia, utilizados nos estudos de metapo-
pulagao e ecologia da paisagem (Taylor, 1991; Wahlberg
et al., 2002; Ovaskainen & Hanski, 2003), podem ser
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utilizados nao apenas para a estimativa da distribuicao
potencial de uma espécie, mas também para testar os
processos que determinam esta distribuicao.

Como qualquer modelo tedrico que se presta a dis-
tinguir processos, estes métodos devem representar
curvas simples. Bons exemplos de modelos com estas
caracteristicas seriam os modelos logisticos (ou Logit)
e Probit. Ambos tém certa flexibilidade, ajustando-se a
alguns poucos padrdes possiveis de distribuicao, e sdo
estimados com o uso de poucos parametros (Manel et
al., 1999; Pearce & Ferrier, 2000). Alguns modelos sao,
portanto, mais interessantes para refletir essas relacoes,
sendo desejavel que nos otimizemos neles sua genera-
lidade, enquanto em outros o que buscamos otimizar é
uma predicdo pratica acurada da distribuicdo potencial
da espécie (Guisan & Zimmermann, 2000). Neste lti-
mo grupo é que os métodos baseados em modelos
aditivos generalizados estdo agrupados.

0) QUE SAO MODELOS ADITIVOS GENERALIZADOS?

Os modelos aditivos generalizados foram propostos
por Hastie & Tibshirani (1990). Estes modelos sdo ca-
racterizados pelo fato de assumirem que a média de
uma varidvel resposta depende de um preditor aditivo,
através de uma funcao de ligacdo. Uma caracteristica
importante destes métodos é que a funcdo de distri-
buicdo de probabilidade desta variavel dependente pode
ser qualquer uma dentre aquelas que fizerem parte da
familia exponencial. Isto permite a construcao de mo-
delos aditivos para varidveis com distribuicdao normal
(e.g. biomassa de espécies), Poisson (e.g. riqueza de
espécies) ou binomal (e.g. fun¢do de incidéncia das es-
pécies).

Suponha que y é uma variavel resposta aleatéria e
que X,... Xpé um conjunto de variaveis preditoras. Em
um procedimento de regressdo, consideramos como a
varidvel dependente Y pode depender de X.... X, eo
valor esperado de Y assume a seguinte forma linear:

E(Y) = fiX, ... XP) =B, +BX + ..+ BPXP
Equacao 1

Dada uma amostra, os parametros b.... bj podem ser
estimados, normalmente pelo método dos quadrados-
minimos. O modelo aditivo generaliza o modelo linear
da seguinte maneira:

E(Y) = fiX, s X) =5, + 5,(X) + ... +5(X)
Equacao 2
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Onde s(-) sdo as fungbes de ajuste. Ja o modelo
aditivo generalizado assume também a existéncia de
uma fungdo de ligacao entre f(X ,..., X). E isto que per-
mite que se possam utilizar diferentes funcoes de dis-
tribuicoes, além da distribuicdo normal, para modelar
os residuos. E claro que para cada tipo de distribuicio
havera uma funcdo de ligacao apropriada.

E esta propriedade que expande a utilidade dos mo-
delos generalizados. Usualmente os modelos baseados
na funcao de distribuicdo normal ndo sdo apropriados
para uma série de aplicacoes na area ecolégica. Os da-
dos de riqueza de espécies sdo, na maior parte, consi-
derados discretos (sendo discreta uma variavel em que
a menor distancia entre dois nimeros é grande compa-
rada com a amplitude de varia¢do). Quando estudamos
riqueza de espécies de mamiferos ou répteis, o mode-
lo mais apropriado assumiria uma distribuicao Poisson
para os residuos. E claro que se vocé estiver estudando
nimero de espécies de Coleoptera no dossel de flores-
tas Amazonicas, a curva normal poderd ser bastante
apropriada.

Voltando ao modelo, a partir da Equacao 2:

P
n=s,+ ZS’,(X)
i=1

Equacao 3

onde I é considerado o termo aditivo. A relacdo entre
a média da variavel resposta (digamos ) e o fator aditivo
é definida pela funcdo de ligacao: g(E(Y))=n.

O ajuste de um modelo generalizado é feito man-
tendo algumas caracteristicas dos modelos aditivos
que o precederam. Nestes modelos, cada fungao € ajus-
tada separadamente, garantindo uma maior eficién-
cia local, mas podendo perder em universalidade. Esta
estratégia permite enfrentar o que foi chamado de
“maldicao da dimensionalidade” na qual o aumento
de varidveis preditoras eleva de forma drastica as es-
timativas de variancia. Além disto, o ajuste local é feito
minimizando uma func¢io de perda (normalmente um
erro quadratico) pela escolha de funcoes, em vez de
parametros individuais. Este procedimento poderia ser
importante para uma maior eficiéncia quando os
parametros individuais apresentam alta covariancia
dentro dos modelos.

Adicionalmente, Hastie & Tibshirani (1990) cha-
mam muita atencdo para o algoritmo de ajuste por
“backfitting”, considerado essencial nesta aplicacao.
Neste mecanismo, cada interacao do procedimento de
ajuste busca minimizar a funcdo de perda em relacio a
uma das func¢des (uma das varidveis preditoras)



independentemente, até a convergéncia. Hastie &
Tibshirani (1990) provaram que este algoritmo atinge
uma solucdo tnica independente de valores iniciais para
funcdes de ajuste simétricas, como, por exemplo, as
funcodes spline.

Por fim, o tipo de funcdo de ajuste é uma caracteris-
tica essencial no modelo aditivo generalizado. Nestes
modelos, fun¢des ndo-paramétricas spline sao utiliza-
das. Nestas func¢oes, o nimero de parametros pode ser
controlado e seu aumento (que leva um aumento do
ntmero de graus de liberdade do modelo) leva um au-
mento da qualidade de ajuste. Este comportamento
pode ser comparado ao aumento do ntimero de graus
de um ajuste polinomial, que produz uma func¢do mais
flexivel ao ajuste aos dados coletados com sacrificio de
graus de liberdade.

Esse tipo de modelo foi utilizado para predicao de
distribuicdo de espécies em uma variedade de contex-
tos nos ultimos anos (Guisan et al., 2002; Zaniewski et
al., 2002; Leathwick et al., 2006), e faz parte de progra-
mas computacionais para analise de distribuicdo como
o BIOMOD (Thuiller, 2003) e o GRASP (Lehmann et al.,
2002), o que tende a popularizar ainda mais seu uso.

Padroes de distribuicao de duas espécies do género Inga
Em um pequeno exercicio sobre o funcionamento deste
método, eu usei a distribuicdo de espécies do género
Inga (Mimosaceae). As razoes para isto sdo: a disponi-
bilidade destes dados (cedidos em formato digital pelo
Dr. Mike Hopkins) e a existéncia, neste conjunto de da-
dos, de informacoes de espécies restritas e amplamen-
te distribuidas, o que seria desejavel para a avaliacao
do método. Este conjunto de dados refere-se também
a uma classe importante de informacgoes para estimar a
distribuicao potencial de espécies, que sdao espécies
depositadas em herbarios e museus. Estes dados nao
advém de levantamentos completos de flora, mas do
acimulo de informacdes na literatura e em herbarios.
Esta fonte sera extremamente utilizada na determina-
cdo de areas de distribuicdo potencial de espécies de
agora a um futuro préximo e é interessante avaliar seus
resultados. Por fim, é evidente, mas sempre importante
dizer, que estes dados sdo incompletos e resultam de
um sem numero de vieses de coletas, de pesquisadores
e até mesmo de identificacdo de espécies. Talvez seja a
hora de confiar mais no teorema da estatistica que suge-
re que a soma de n varidveis aleatorias, independente-
mente distribuidas, tende a uma distribuicao normal.
Informacgdes gerais sugerem que o género Inga é
composto por espécies que se distribuem principalmen-
te na Amazonica e na Mata Atlantica, com espécies que
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possivelmente estdao associadas a regides de maior
pluviosidade e temperatura (M. Hopinks, com. pess.).

AJUSTANDO MODELOS ADITIVOS GENERALIZADOS
PELO PROCEDIMENTO GRASP

Neste exercicio usei o procedimento GRASP -
“Generalized Regression Analysis for Spatial Prediction”
de acordo com a descricdo e sugestdes presentes em
Lehmann et al. (2002). O procedimento pode ser imple-
mentado através do programa estatistico R, de distri-
buicdo gratuita pela rede mundial de computadores.
Informacgoes detalhadas e aquisicdo dos programas ne-
cessarios podem ser obtidas em http:/www.cscf.ch/grasp.

O processo comeca com a aquisicdao das varidveis
preditoras em um formato apropriado para a andlise.
Usualmente estes dados sdo informacdes climaticas, de
relevo ou de distribuicao de alguma caracteristica con-
siderada importante e que esta apresentada no forma-
to de uma matriz, onde cada célula corresponde a um
pixel da imagem base do estudo (na terminologia dos
usudrios de sistemas de informacao geografica: “ASCII
RASTER”). Esta imagem representa o mapa da regidao
em que, tanto os dados de distribuicao foram obtidos,
quanto para onde as predi¢cdes do modelo serdo pro-
duzidas. Na Figura 1 apresento dados de altitude e plu-
viosidade para uma por¢ao da América Latina, os quais
serdo a base de dados ambiental neste exercicio.

Para este exercicio, utilizei os dados de Inga virescens
Benth. e I. macrophylla Willd. No entanto, os dados uti-
lizados provém de material depositado em herbdrios
onde apenas € relatada a informacdo da presenca de
determinada espécie. Zaniewski et al. (2002) discutem
em detalhe as varias alternativas para se tratar dados
de presenca apenas, utilizando os modelos aditivos
generalizados. O processo passa, necessariamente, por
se estabelecer o que aqueles autores chamaram de
“pseudoauséncias”. Ao invés de usar um critério esta-
tistico (que discutirei mais além) para estabelecer as
pseudoauséncias, utilizei um arrazoado pratico. Consi-
derei que os coletores que estiveram em campo nao
tinham vicios sérios de amostragem de uma espécie de
Inga em relacdo a outra e que, quando estava presente
em uma localidade, ela sempre foi relatada. Assim, as-
sociei pseudoauséncias para cada espécie para os lo-
cais onde ela ndo foi coletada, mas a outra espécie foi.
Este método é obviamente viciado, principalmente com-
parando-se espécies de ampla distribuicdo com espé-
cies de distribuicdo restrita, mas foi utilizado aqui ape-
nas como uma abordagem preliminar.
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ALTITUDE

PLUVIOSIDADE

FIGURA 1 - Distribuicdo de valores de altitude e pluviosidade em uma porcdo da América Latina que serd a base deste
exercicio. As cores representam as classes de valores de cada variavel em um gradiente, na seguinte ordem: verde escuro, verde
claro, amarelo, alaranjado e vermelho escuro. Esta é apenas uma representagdo geral com os dados em classes para facil
visualizacdo dos grandes padrdes, porém os dados utilizados na analise sdo os dados brutos, sem classificacdo.

No ajuste pelo procedimento GRASP, o préximo pas-
so é a escolha do modelo que sera utilizado. Como os
dados agora representam presenca/auséncia, escolhi
uma ligacdo por uma func¢do logistica e, como funcao
de distribuicdo dos residuos, a distribuicao Binomial.
Outras escolhas podem ser admitidas ou testadas, mas
essa é provavelmente a mais apropriada.

A partir disso, o programa exibe uma série de resul-
tados que descrevem o ajuste do modelo e seu resulta-
do geral. Dentre eles, é apresentado um grafico que
apresenta as predi¢cdes para cada varidvel e seus res-
pectivos intervalos de confianca. Estes resultados sdao
apresentados na Figura 2, para I. virescens, e na Figura
3, para I. macrophylla.
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FIGURA 2 - Apresentacdo da saida do programa GRASP para
0 ajuste das presenca/auséncia de I. virescens para pluviosi-
dade (grafico superior) e altitude (grafico inferior). As li-
nhas tracejadas representam o intervalo de confianca de 95%.
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FIGURA 3 - Apresentacdo da saida do programa GRASP para o
ajuste das presenca/auséncia de I. macrophyla para pluviosi-
dade (grafico superior) e altitude (gréafico inferior). As linhas
tracejadas representam o intervalo de confianca de 95%.



Os resultados sugerem um ajuste muito mais claro
para I. virescens do que para I. macrophylla. Em especial,
os maiores intervalos de confian¢a podem ser observa-
dos para o ajuste a altitude em I. macrophylla. Isto pode
sugerir que a precipitacdao é mais importante que a alti-
tude na determina¢do da ocorréncia desta espécie. A
interpretacdo do modelo é feita principalmente atra-
vés da inspecdo dos graficos para “interpretar e enten-
der esses modelos de regressao” (Lehmann et al., 2002).

Na realidade, o ajuste de I. macrophylla é pobre
(R?=0,199), mas o ajuste da funcdo de precipitacao
[S(precipitacao] foi significativo (X>*=23,279, graus de
liberdade estimado = 8, p=0,002), enquanto o ajuste
a altitude nao foi (X*=2,763, graus de liberdade esti-
mado = 2, p=0,283).

Ao final do processo, o programa produz arquivos
de predicdo da ocorréncia da espécie para a area da
imagem de entrada das varidveis ambientais, que po-
dem ser lidos e tratados nos sistemas de informacao
geografica mais comuns (Figuras 4 e 5). Hd uma dife-
renciacdo maior entre as areas de ocorréncia para .
virescens, com distribui¢cdo mais claramente associada a
areas de clima mais umido, enquanto I. macrophylla apre-
senta uma distribuicdo que inclui as areas de cerrado
do Brasil central. A ocorréncia de ambas nao é predita
para areas muito secas do nordeste brasileiro.

CONSlDERACC)ES E PERSPECTIVAS SOBRE O USO DE
MODELOS ADITIVOS GENERALIZADOS

O ajuste apresentado nas Figuras 2 e 3 é muito bom para
a natureza e quantidade de dados deste exercicio. Em
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grande parte isto é resultado da grande flexibilidade
dos modelos aditivos generalizados, gerada pelo uso
de fungoes ndo-paramétricas de ordem alta. Isto torna
ainterpretacao dos ajustes como processos causais mui-
to dificeis, podendo preferivelmente ser considerada
uma andlise exploratéria das possiveis relacoes entre
essas variaveis. Em muitas areas de pesquisa os mode-
los aditivos generalizados sdo principalmente conside-
rados como métodos de andlise exploratéria ou “data
mining”.

A facilidade de acesso a programas de distribuicdao
livre deve ser considerada uma vantagem dessa abor-
dagem. Espera-se um desenvolvimento de novos
aplicativos ou a adi¢do de algumas novas propriedades
em modelos como o GRASP, a medida que este ramo de
aplicagdes se desenvolva (Lehmann et al., 2003).

Como quaisquer outros modelos, estes também sdo
sensiveis ao tamanho das amostras. Stockwell &
Peterson (2002) demonstraram este efeito sobre varios
métodos, incluindo a regressao logistica e o GARP, e
concluiram que este efeito é grande e que a escolha de
quais varidveis ambientais utilizar tem efeito imprevi-
sivel sobre a acuracia das estimativas. Nada ha que nao
sugira que o mesmo ndo ocorra nos modelos aditivos
generalizados. Quanto menor a amostragem do padrao
de distribuicao de uma determinada espécie, maiores
podem ser os vicios dos modelos gerados. Espera-se
que estes vicios sejam no sentido de prever areas de
distribuicdo mais restritas, mas a escolha de uma varia-
vel incorreta pode superestimar a distribuicio de uma
espécie. Isto ocorrera principalmente se outra variavel
capaz de restringir a distribuicdo da espécie em ques-
tdo nao for incluida no modelo.

20 40 60 80 100 120

20 40 60 80 100 120

FIGURA 4 - Predigdo de ocorréncia para I. virescens, segundo
o modelo GRASP. Areas claras representam areas de presenca
potencial da espécie.

FIGURA 5 - Predicdo de ocorréncia para I. macrophylla,
segundo o modelo GRASP. Areas claras representam areas de
presenca potencial da espécie.
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Uma das questdes centrais é o uso de pseudoausén-
cias. Zaniewsky et al. (2002) utilizam duas formas
distintas de produzir pseudoauséncias a partir de mé-
todos estatisticos. Seus resultados sdo bastante razoa-
veis se comparados com o modelo baseado em dados
reais de auséncia (produzidos com coletas de campo
com esfor¢o padronizado). No entanto, o nimero de
amostras daquele estudo estd muito além da maioria
dos bancos de dados atuais sobre sistemas amazoni-
cos e, possivelmente, da maioria absoluta dos bancos
de dados de distribuicdo de espécies brasileiras. Este
permanece como um ponto sério na utilizacao destes
métodos e sugere que a coleta de informagoes de cam-
po com esforco padronizado ainda é uma prioridade
para a utilizacdo dessa técnica.

Por fim, é preciso salientar que a validacdo é um pon-
to crucial na avaliacao do sucesso do uso de modelo. A
coleta de dados de campo nas areas onde o modelo
prevé e em dreas onde ele ndo prevé a ocorréncia da
espécie € vital, tanto para o uso apropriado dos resul-
tados do modelo no futuro, garantindo sua acuricia,
quanto para encontrar falhas e, talvez, novas possibili-
dades de ajuste.
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