Ecosistemas 23(1):46-53 [Enero-Abril 2014]
Doi.: 10.7818/EC0S.2014.23-1.07

AEET

ASOCIACION ESPANOLA
DE ECOLOGIA TERRESTRE

MONOGRAFICO:

Articulo publicado en Open Access bajo los términos
de Creative Commons attribution Non Comercial License 3.0.

Perspectivas en Macroecologia: teoria y métodos para

REVISTA CIENTIFICA DE ECOLOGIA Y MEDIO AMBIENTE

ISSN 1697-2473 / Open access
disponible en www.revistaecosistemas.net

la exploracion de patrones y procesos ecogeograficos

Macroecologia y ecoinformatica: sesgos, errores y
predicciones en el modelado de distribuciones

S. Varela 2", R. G. Mateo?, R. Garcia-Valdés?, F. Fernandez-Gonzalez?

(1) Department of Ecology, Faculty of Science, Charles University, Vinicna 7, 128 44 Praha 2, Czech Republic.
(2) Institute of Environmental Sciences, University of Castilla-La Mancha, E-45071 Toledo, Spain.

* Autor de correspondencia: S. Varela [svarela@paleobiogeography.org]

> Recibido el 15 de octubre de 2013, aceptado el 13 de febrero de 2014.

Introduccion

Varela, S., Mateo, R.G., Garcia-Valdés, R., Fernandez-Gonzalez, F. 2014. Macroecologia y ecoinformatica: sesgos, errores y predicciones
en el modelado de distribuciones. Ecosistemas 23(1):46-53. Doi.: 10.7818/EC0S.2014.23-1-07

Hoy en dia es comun estudiar los patrones globales de biodiversidad a partir de las predicciones generadas por diferentes modelos de nicho eco-
l6gico. Habitualmente, estos modelos se calibran con datos procedentes de bases de datos de libre acceso (e.g. GBIF). Sin embargo, a pesar de
la facilidad de descarga y de la accesibilidad de los datos, la informacion almacenada sobre las localidades donde estan presentes las especies
suele tener sesgos y errores. Estos problemas en los datos de calibracion pueden modificar drasticamente las predicciones de los modelos y con
ello pueden enmascarar los patrones macroecologicos reales. El objetivo de este trabajo es investigar qué métodos producen resultados mas
precisos cuando los datos de calibracion incluyen sesgos y cuales producen mejores resultados cuando los datos de calibracion tienen, ademas de
sesgos, errores. Para ello creado una especie virtual, hemos proyectado su distribucion en la peninsula ibérica, hemos muestreado su distribucién
de manera sesgada y hemos calibrado dos tipos de modelos de distribucion (Bioclim y Maxent) con muestras de distintos tamafios. Nuestros resul-
tados indican que cuando los datos sélo estan sesgados, los resultados de Bioclim son mejores que los de Maxent. Sin embargo, Bioclim es extre-
madamente sensible a la presencia de errores en los datos de calibracion. En estas situaciones, el comportamiento de Maxent es mucho mas
robusto y las predicciones que proporciona son mas ajustadas.

Palabras clave: Modelos de distribucion de especies; Modelos de nicho; Bioclim; Maxent; sesgos; open access

Varela, S., Mateo, R.G., Garcia-Valdés, R., Fernandez-Gonzalez, F. 2014. Macroecology and ecoinformatics: Evaluating the accuracy of the
ecological niche models calibrated with species occurrence data with biases and/or errors. Ecosistemas 23(1):46-53. Doi.:
10.7818/EC0S.2014.23-1-07

In spite of the biases and errors of the open access biodiversity databases we need to take advantage of the occurrences stored in those databases
for analyzing the global patterns of biodiversity. Here, we aimed to test which modelling method produces better predictions when calibrated with
data samples that have biases and errors. We tested two different methods, a complex one, Maxent, and a simple one, Bioclim. We created a virtual
species, sampled its distribution with both, bias and errors, and calibrated the models with those samples. Results indicated that Bioclim produces
better predictions than Maxent when calibrated with biased data sets. Bioclim did not overestimate the species’ range and it was able to produce ac-
curate predictions even when calibrated with small and biased data samples (25-50 points). However, when wrong occurrences were included in the
calibration samples, Bioclim over-predicted the species’ range. Our experiments indicated that in that case, Maxent predictions remained robust and
provided accurate maps. Thus, if the calibration data samples have just biases, Bioclim provided better maps than Maxent. However, when samples
have both, biases and wrong occurrences, Maxent model provided better results than Bioclim.

Keywords: Species distribution models; ecological niche models; Bioclim; Maxent; bias; open access

escalas temporales y geograficas disponibles (Garcillan et al.
2003). Sin embargo, también presentan inconvenientes, tales como

Las bases de datos de acceso libre han ampliado las fronteras  la desigual cobertura territorial y sus sesgos espaciales, la infrar-

de las preguntas a las que se puede dar respuesta desde la ma-
croecologia. Los repositorios online que permiten descargar datos
de biodiversidad (por ejemplo: GBIF, www.gbif.org) o variables am-
bientales (por ejemplo: Worldclim, www.worldclim.org/) estan mul-
tiplicando los estudios relacionados con patrones globales de
biodiversidad, biologia de la conservacion, efectos del cambio cli-
matico, etc. (Graham et al. 2004; Gaubert et al. 2006; Loiselle et
al. 2008; Newbold 2010), estudios que, en muchos casos, serian
imposibles de abordar por un unico equipo de investigacion (Arino
et al. 2011). Estas bases de datos ofrecen grandes oportunidades
a los investigadores por la ingente cantidad de datos almacenados,
su facil accesibilidad, las actualizaciones frecuentes o las grandes

representacion de algunos grupos de organismos, o los errores ti-
pograficos, taxonémicos y de georreferenciacion (Ferrier 2002;
Varela et al. 2011). En este sentido se esta invirtiendo un gran es-
fuerzo a nivel mundial para reducir los errores y sesgos en estas
bases de datos, aunque seran necesarios afios para lograrlo (Bisby
2000; Soberoén y Peterson 2004; Guralnick et al. 2007).

Las técnicas de modelado del nicho ecoldgico permiten repre-
sentar cartograficamente la idoneidad de un area para la presencia
de una especie en funcion de diferentes variables ambientales
(clima, suelo, etc.). El uso de estos modelos ha aumentado de ma-
nera exponencial en los ultimos afios, siendo el punto de partida para
abordar cuestiones ecoldgicas muy diversas (Mateo et al. 2011).
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Como con toda herramienta novedosa, ha habido numerosos estu-
dios que han testado y optimizado las distintas técnicas (Meynard y
Quinn 2007; Lobo et al. 2008; Mateo et al. 2010; Torres et al. 2012;
Zurell et al. 2012; Zurell et al. 2012). Entre los temas de debate mas
recientes se cuentan los criterios de eleccion del modelo, la seleccion
de las variables, la relevancia bioldgica de éstas, el entorno geogra-
fico del analisis, el umbral de corte de los modelos originales, la se-
leccion de los datos de ausencia para calibrar los modelos, o la forma
de validar las predicciones (Jiménez-Valverde y Lobo 2007; Lobo et
al. 2008; Lobo et al. 2010; Hijmans 2012). Sin embargo, un aspecto
todavia insuficientemente testado es el de la sensibilidad de estos
modelos frente a potenciales sesgos y errores en los datos de cali-
bracioén, que podrian alterar significativamente las predicciones (Va-
rela et al. 2014).

Los problemas de las bases de datos de libre acceso respecto
a su uso para calibrar modelos de distribucion de especies pueden
englobarse a grandes rasgos en dos categorias: los sesgos de
muestreo y los datos erroneos. Un sesgo de caracter general pro-
viene de la recopilacion mas o menos indiscriminada de censos y
muestreos heterogéneos en sus objetivos y estrategias (en gran
medida oportunistas), que en cualquier caso no cumple los requi-
sitos de un muestreo disefiado para el analisis de la probabilidad
de presencia de una especie en funcidén de variables ambientales
(Holetschek et al. 2012). Otros sesgos derivan de las falsas ausen-
cias en zonas insuficientemente muestreadas (Underwood et al.
2010) y de las distribuciones sesgadas de las presencias cuando
los muestreos se concentran en las cercanias de vias de comuni-
cacion, rios o zonas de interés floristico o faunistico (Schulman et
al. 2007). La fiabilidad de los modelos puede verse afectada por
estos sesgos (Hirzel y Guisan 2002) ya que el sesgo espacial
puede generar un sesgo ambiental (Hortal et al. 2008). Aun asi, los
efectos de alguno de estos sesgos podrian ser asumibles bajo cier-
tas condiciones. Por ejemplo, diferentes estudios han demostrado
que es posible obtener resultados fiables de la modelizacion de dis-
tribuciones a partir de datos obtenidos mediante muestreos opor-
tunistas a lo largo de la red de carreteras (Kadmon et al. 2004;
Loiselle et al. 2008; Newbold 2010). No obstante, como la existen-
cia de sesgos ambientales afecta potencialmente a los resultados
de los modelos (Hortal et al. 2008), la calidad de éstos puede me-
jorarse eliminando previamente los sesgos (Varela et al. 2014). Por
ultimo, los errores de georreferenciacion o de identificacion taxo-
nomica originados en el momento de la recoleccion, el censo o en
el de su incorporacion a la base de datos, producen que el modelo
considere la presencia de una especie en un lugar del que real-
mente esta ausente, y viceversa. Estos errores son especialmente
problematicos cuando introducen falsas presencias en lugares am-
bientalmente distintos a los de las presencias reales, que pueden
causar calibraciones erréneas de los modelos.

El desarrollo de estudios macroecoldgicos y biogeograficos que
requieren de modelos de distribucion espacial de especies, ha es-
timulado la aplicacion de numerosas técnicas de modelado, con
ventajas, limitaciones y resultados muy diferentes (Elith et al. 2006).
En este trabajo hemos comparado dos tipos de modelos muy dife-
rentes entre si en cuanto a su nivel de complejidad y filosofia: Ma-
xent y Bioclim, y nos proponemos averiguar cual de ellos genera
resultados mas fiables cuando es calibrado con datos que contie-
nen sesgos y errores.

El algoritmo de Maxent ajusta una funcién que discrimina los
datos de presencia de la especie frente a los datos de “fondo” o
“background” (Elith et al. 2011) permitiendo que las variables se in-
cluyan en el modelo a través de funciones complejas (Phillips y
Dudik 2008). Es un algoritmo de aprendizaje automatico en el que
pueden ajustarse varios parametros de entrada, como el factor de
regularizacioén y las funciones de ajuste de las variables (Anderson
y Gonzalez Jr. 2011). Su uso esta en plena expansion, y de los 25
trabajos publicados en 2008 que emplearon esta técnica, se ha pa-
sado a 166 en 2012 (ISI Web of Knowledge; claves: “Maxent + Spe-
cies Distribution”). Maxent se ha empleado para predecir la
distribucién de las especies en climas pasados (Rodriguez-San-
chez y Arroyo 2008) y futuros (Klamt et al. 2011), los cambios en la
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distribucion espacial de agentes patdgenos (Holt et al. 2009), la dis-
tribucion de especies amenazadas (Tinoco et al. 2009; Adhikari et
al. 2012), el riesgo de expansién de especies invasoras (Perkins et
al. 2007; Reshetnikov y Ficetola 2011) o la distribucién de patrones
genéticos actuales en trabajos de filogeografia (Cordellier y Pfen-
ninger 2009). Como Maxent es el algoritmo mas utilizado actual-
mente en macroecologia (Joppa et al. 2013) y como para su
aplicacion se esta generalizando el uso de datos descargados de
bases de datos de libre acceso (e.g. desde la misma pagina web
del GBIF se ofrece la posibilidad de crear un mapa de distribucion
de la especie elegida utilizando Maxent; www.gbif.org), creemos
que es vital comprobar la robustez de este método frente a los po-
sibles sesgos y errores presentes en las bases de datos. Nuestra
hipotesis de partida es que Maxent debe ser un modelo sensible a
los sesgos puesto que esta programado para ajustarse a los datos
de calibracion. La distribucién de los datos respecto a las variables
puede desplazarse significativamente cuando incorporan sesgos,
y previsiblemente, la respuesta del modelo cambiara, y el resultado
obtenido sera peor. Sin embargo, por el mismo motivo, cabe espe-
rar que Maxent no sea muy sensible a los errores. Maxent tiene en
cuenta la distribucion de todos los puntos a la hora de calibrar sus
parametros, asi que un uUnico punto localizado fuera del rango no
deberia modificar sensiblemente en el resultado final.

Por otra parte, Bioclim es un método simple y geométrico que
enmarca la presencia de la especie dentro de los limites observa-
dos para cada variable ambiental (Busby 1986). Los resultados de
salida de Bioclim pueden presentarse como una variable continua
que representa la probabilidad de presencia de la especie (Hijmans
et al. 2012). Por ejemplo, la funcién bioclim dentro del paquete
dismo de R (Hijmans et al. 2012) calcula los percentiles de la dis-
tribucion de los datos para cada variable generando una prediccion
que asume que la mediana de esta distribucién representa el 6p-
timo de la especie. Aunque la mediana sea sensible al sesgo de
los datos, para la tolerancia de la especie (valores maximo y mi-
nimo para cada variable) cabe esperar un comportamiento mas es-
table, de forma que mientras los datos de presencia abarquen la
tolerancia real de la especie para cada variable (con independencia
del sesgo), el modelo deberia funcionar correctamente. Como con-
trapartida, el area estimada por Bioclim puede ser sensible a los
errores en los datos de calibracién, sobre todo si éstos contienen
falsas presencias fuera del rango real de la especie cuyas condi-
ciones ambientales sean muy diferentes de las condiciones reales
de presencia de la especie (puntos fuera del nicho fundamental).

Para realizar las comparaciones hemos disefiado una especie
virtual, muestreado su distribucién de manera sesgada e incorpo-
rado datos erréneos a las muestras. A continuacion hemos cali-
brado Maxent y Bioclim utilizando diferentes tamafios de muestra
(25, 50, 100 y 250 presencias). Cada experimento (modelo y ta-
mafo muestral) se ha repetido 100 veces. Como se ha expuesto,
nuestra hipétesis es que, a pesar de su mayor sofisticacion, Maxent
podria ser mas sensible a los sesgos que Bioclim, pero, al mismo
tiempo, deberia ser mas robusto frente a los errores.

Material y métodos

Especie virtual

Hemos creado una especie virtual, cuyo nicho fundamental se
relaciona con 3 variables climaticas. Para el propésito de esta in-
vestigacion asumimos que la especie ocupa la totalidad de su dis-
tribucion potencial, es decir que sus nichos efectivo y fundamental
son idénticos. La informacion sobre las variables climaticas se ha
obtenido del repositorio de Worldclim (www.worldclim.org) a una
resolucién espacial de 30”. Estas son: temperatura maxima del
mes mas calido (Bio5), temperatura minima del mes mas frio
(Bio6) y precipitacion del mes mas seco (Bio14) (Hijmans et al.
2005). Hemos definido el nicho de la especie para cada variable
mediante una curva normal (Bio5: media = 20 °C, sd = 10 °C; Bio6:
media = 10 °C, sd = 10 °C; Bio14: media= 20 mm, sd= 10 mm), y
la probabilidad global de presencia de la especie como el producto
de las tres curvas. Hemos proyectado el nicho de la especie en la
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peninsula ibérica y hemos convertido el mapa continuo en un
mapa binomial de presencia-ausencia utilizando 0.2 como el valor
de supervivencia de la especie. Este valor es arbitrario y no tiene
otra implicacion que la de generar nuestro mapa de distribucion
“real” de nuestra especie virtual a partir de sus probabilidades de
presencia (Fig.1).

A continuacién hemos tomado una muestra aleatoria de 10000
puntos usando la funciéon sampleRandom del paquete raster de R
(Hijmans y Etten 2013). Posteriormente hemos generado diferentes
submuestras sesgadas incrementando la probabilidad de muestreo
en zonas cercanas a la red de carreteras, descargada del repositorio
del Laboratorio de Biogeografia Informatica del Museo Nacional de
Ciencias Naturales (http://www2.mncn.csic.es/LBI/Recursos.htm)
(Fig. 2). Estas submuestras se han generado con la funciéon sample
del paquete base de R, ajustando el tamafio de muestra a 25, 50,
100 y 250 puntos. Ademas, hemos incluido en cada muestra hasta
3 puntos erroneos, elegidos al azar fuera de la zona de distribucion
potencial de la especie y afiadidos secuencialmente en un segundo
analisis. Los scripts de R para ejecutar estos modelos estan dispo-
nibles en GitHub (https://github.com/SaraVarela/Ecosistemas).

Variables

El numero de variables que se incluyen en los modelos afecta
a las predicciones finales. En general el area predicha disminuye
al aumentar el numero de variables, ya que se incrementa el nu-
mero de condiciones que debe cumplir un area para ser conside-
rada favorable. Existen diferentes propuestas para efectuar la
seleccion de variables en los métodos del tipo “envoltura ambiental”
como Bioclim. Por ejemplo, ENFA (Hirzel et al. 2002) basa la rele-
vancia de las variables en el grado de marginalidad y de especiali-
zacion de la especie respecto a cada una de ellas. La marginalidad
se calcula como la distancia entre la media de cada variable en la
zona de estudio (por ejemplo, temperatura media del conjunto del
area de estudio) y la media obtenida en los puntos de ocurrencia
de la especie; y la especificidad como la diferencia entre el rango
de la variable (por ejemplo, temperatura maxima menos tempera-
tura minima del area de estudio) respecto al rango habitado por la
especie. Estos dos valores se usan como indices de la importancia
que cada variable tiene para nuestra especie (cuanto mas marginal
y mas especifico, mas importante), y por lo tanto pueden ser usa-
das para la seleccién de variables (Aragon et al. 2010; Jiménez-
Valverde et al. 2011). Otros métodos, como Maxent, incluyen
implicitamente este paso y atribuyen pesos diferentes a las varia-
bles de manera automatica, en funcion de la sensibilidad del mo-
delo a cada variable, es decir, a si el resultado cambia
sustancialmente al excluir la variable (Phillips et al. 2004; Phillips
et al. 2006). Los procedimientos habitualmente aplicados para se-
leccionar variables ambientales son mas o menos automaticos y
asumen que se carece de informacion a priori sobre la importancia
de dichas variables para cada especie en particular, lo que entrafia
no pocos problemas (Varela et al. 2011); de Marco and Nobrega,
comunicacion personal).

En nuestro caso, al trabajar con una especie virtual podemos
evitar las incertidumbres asociadas a la seleccion de variables, in-
certidumbres que no se pueden sortear si se trabaja con especies
reales.

En el caso de nuestra especie virtual, las variables que deter-
minan su distribucion se han determinado a priori y por lo tanto se
incluyen en la modelizacién sabiendo que tienen importancia vital
para la distribucion de la especie. Es decir, hemos incluido las 3 va-
riables ambientales con las que hemos definido la probabilidad de
presencia de la especie virtual.

Modelos

Para implementar los dos métodos de modelizacion sometidos
a comparacion, Maxent y Bioclim, se han usado las librerias dismo
(Hijmans et al. 2012) y raster de R (Hijmans y Etten 2013). Los
mapas continuos de cada modelo se han transformado en mapas
binomiales (de presencia/ausencia) utilizando dos umbrales de
corte: el minimo valor predicho para los puntos de calibracion, de
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Figura 1. Distribucién de la especie virtual en la peninsula ibérica.
Figure 1. Geographic range of the virtual species in the Iberian Peninsula

Figura 2. Mapa de distancia a carreteras generado a partir de un mapa vec-
torial de la red de carreteras de la peninsula ibérica
(http://www2.mncn.csic.es/LBl/Recursos.htm) para simular el sesgo mues-
tral. Las zonas mas oscuras son zonas proximas a la red vial, y por lo tanto
tienen mayor probabilidad de ser muestreadas.

Figure 2. Distance to roads (dark blue=close, light blue=far). We created
this map based on the road map of the Iberian Peninsula
(http://www2.mncn.csic.es/LBl/Recursos.htm), and we used it to weight the
species sampling and generate the sample bias.

ahora en adelante “Bioclim-mp” y “Maxent-mp”, y el umbral de
corte que maximiza la sensibilidad y la especificidad del modelo
(“Maxent-ss”). La sensibilidad de un modelo es el porcentaje de
acierto en los puntos de presencia, mientras que la especificidad
es el porcentaje de acierto en los puntos de ausencia. En el caso
de Maxent, hemos elegido 10000 puntos al azar dentro de la pe-
ninsula ibérica como background para calibrar el modelo (es decir,
para calcular las distribuciones de las variables en el area de estu-
dio); estos puntos se utilizan como pseudoausencias en el calculo
del umbral de corte (“ss”).

Para evaluar los resultados hemos comparado las distribucio-
nes predichas por los modelos con la distribucion “real” de la espe-
cie (Fig. 1). Hemos estimado el porcentaje del area predicha
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correctamente y el porcentaje de area predicha incorrectamente,
considerando tanto las sobreestimaciones como las infraestimacio-
nes. Para cada experimento (cada método y tamafio de muestra)
hemos generado 100 submuestras sesgadas diferentes sobre las
que se han realizado las calibraciones y comparaciones. Como la
distribucion de los resultados (los porcentajes de area predichos
correcta e incorrectamente) no es normal (test de Shapiro), hemos
utilizado el test de Friedman para la comparacion global de los tres
experimentos y a continuacion el test no paramétrico de Wilcoxon
para las comparaciones pareadas entre experimentos.

Tabla 1. Comparacioén (test de medianas de Wilcoxon; se indican las me-
dianas de 100 réplicas de cada tratamiento) entre los porcentajes de area
correctamente predicha y de area sobreestimada por los modelos de Bio-
clim-mp y de Maxent-mp (con umbral de corte del modelo fijado en el valor
minimo de los datos de presencia). Maxent predice mejor el area realmente
ocupada por la especie en todos los experimentos, pero la sobreestima
grandemente, en tanto que Bioclim ajusta mejor las predicciones (0 % de
sobreprediccion).

Table 1. Percentages of the area correctly predicted by Maxent-mp (mini-
mum presence threshold) and Bioclim-mp and percentages of the area over-
predicted by the models in relation to the size of the biased calibration data
set. We compared the results of 100 experiments for each model using the
Wilcoxon test. Bioclim-mp results are better than Maxent-mp results, be-
cause they did not over-estimate the area inhabited by the species.

% Area correctamente Maxent-mp  Bioclim-mp w p-valor
predicha
250 puntos 99.6 98.8 1487  <0.001
100 puntos 99 96.8 8415.5 <0.001
50 puntos 98 93.7 1453  <0.001
25 puntos 95.5 84 1093  <0.001
% Sobreprediccion Maxent-mp  Bioclim-mp w p-valor
250 puntos 107.4 0 0 <0.001
100 puntos 100.5 0 0 <0.001
50 puntos 55.5 0 0

Tabla 2. Comparacion (test de medianas de Wilcoxon; se indican las me-
dianas de 100 réplicas de cada tratamiento) entre los porcentajes de area
correctamente predicha y de area sobreestimada por los modelos de Bio-
clim-mp y de Maxent-ss (umbral de corte en el valor que maximiza la sen-
sibilidad y especificidad del modelo). Para el tamafio de muestra mas
pequeno, Maxent-ss predice mejor que Bioclim-mp, pero para el resto los
resultados de Bioclim-mp son significativamente mejores que los de Ma-
xent-ss. Ademas, Maxent-ss sobreestima el area ocupada por la especie
en todos los experimentos, mientras que Bioclim-mp no.

Table 2. Percentages of the area correctly predicted by the Maxent-ss (sen-
sitivity plus specificity threshold) and Bioclim-mp, and percentages of the
area over-predicted by the models in relation to the size of the biased cali-
bration data set. We compared the results of 100 experiments for each model
using the Wilcoxon test. Bioclim-mp results are better than Maxent-ss results,
because they did not over-estimate the area inhabited by the species.

% Area correctamente Maxent-ss

Bioclim-mp w p-value
predicha

250 puntos 96 98.8 4841 <0.001
100 puntos 93 96.8 4043 <0.001

50 puntos 92 93.7 3555 0.15
25 puntos 92 84 1470 <0.001
% Sobreprediccion Maxent-ss Bioclim-mp w p-value
250 puntos 18 0 0 <0.001
100 puntos 15 0 0 <0.001
50 puntos 19 0 0 <0.001
25 puntos 27 0 0 <0.001

Varela et al. 2014

Resultados

El test de Friedman indica que hay diferencias significativas
entre los resultados obtenidos utilizando Bioclim-mp, Maxent-mp y
Maxent-ss, independientemente del tamafio muestral utilizado para
calibrar los modelos (chi-cuadrado de Friedman: 52.32, 51.64,
87.24 y 91 para los tamafios muestrales de 25, 50, 100 y 250 res-
pectivamente, todos ellos con un valor de probabilidad <0.0001).

Los resultados indican que Bioclim-mp proporciona mejores re-
sultados cuando se calibra con datos sesgados. Atendiendo al por-
centaje de area correctamente estimada por los modelos
Bioclim-mp es capaz de producir una prediccion muy ajustada (>84
% de area correctamente estimada y 0 % de sobreprediccion) in-
cluso con muestras de calibracion pequefias y sesgadas (Figs. 3 y
4). Maxent-mp predice correctamente el rango ocupado por la es-
pecie (>95 % de area correctamente estimada en todos los casos),
pero también sobrepredice en exceso (>45 %) (Tabla 1). Cuando
se cambia el umbral de corte los resultados mejoran, puesto que
con Maxent-ss se reducen las sobreestimaciones de area hasta un
27 % (Tabla 2).
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Figura 3. Sobreestimaciones de area en Bioclim-mp (arriba), Maxent-mp
(centro) y Maxent-ss (abajo). Maxent-mp sobrepredice el area ocupada por
la especie en casi el doble del area real, pero usando el umbral de corte ss
sus predicciones son mas ajustadas, aunque sigue sobreestimando el area
potencialmente habitable por la especie. Las predicciones de Bioclim-mp
se mantienen siempre dentro del area realmente habitable por la especie
(delimitada por las lineas discontinuas).

Figure 3. Percentage of area over-estimated and under-estimated with the
different models - Bioclim-mp (minimum presence threshold), Maxent-mp,
and Maxent-ss (sensitivity plus specificity threshold) - in relation to the size
of the biased calibration data sets. Maxent-mp extremely over-estimate the
geographic range of the species, Maxent-ss slightly over-estimate the geo-
graphic range, and Bioclim-mp do not over-estimate the geographic range
of the species.
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Maxen mp Maxent ss

Bioclim-mp

100 puntos 50 puntos 25 puntos
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Figura 4. Mapas de las areas de presencia predichas por Maxent-mp, Ma-
xent-ss y Bioclim-mp con muestras sesgadas de diverso tamafo. Se aprecia
la fuerte sobreestimacion de Maxent-mp, que aumenta con el tamafio mues-
tral, la mas moderada de Maxent-ss y el buen ajuste de Bioclim (comparar
con la Fig. 1).

2 Maxent-ss Bioclim-mp

g o o

g e e

@

e f=] (=]

<

R O e © i
i=

S o o

e B ]

o

88 g

&

5

s A g

n o o

L “ o

© 0 50 150 250 0 50 150 250
©

e 8 iy 8 T
£ ° e

e 3

< o .. o
ES

5% ?

Q

L2 g =}

K] S =)

S

¢, B .

8§ §

B 0 50 150 250 0 50 150 250
g O ©
o 2 =

S g 8

3

< © T (ST
°\° (=] (=]

c 9 w

Ee]

8 8 8

g :

2

Q

gg C g

5 o o

Q 0 50 150 250 0 50 150 250
X

Tamano de muestra Tamafo de muestra

Figura 5. Porcentajes del area predicha correctamente y de la sobrepre-
diccion del modelo con respecto al area real de la especie cuando calibra-
mos los modelos con datos sesgados a los que se han afiadido 1 (A), 2 (B)
6 3 (C) datos erréneos. En todos los experimentos Maxent-ss ajusta mucho
mejor las predicciones que Bioclim-mp, que sobrepredice el area favorable
para la supervivencia de la especie en mas de un 50 % con sélo un dato
erréneo afiadido.
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Figura 6. Areas predichas por Maxent-ss calibrado con datos sesgados y
con datos erréneos fuera del rango de distribucion real de la especie y de
su nicho ecolégico. Las predicciones de los modelos no empeoran al afiadir
datos erréneos, y mejoran al ampliar la muestra de calibracion, aunque los
datos estén sesgados.
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Figura 7. Areas predichas por Bioclim-mp calibrado con datos sesgados y
con datos erréneos fuera del rango de distribucion real de la especie y de
su nicho ecolégico. El nimero de outliers incrementa drasticamente la so-
breprediccion del modelo, con independencia del tamafio de muestra. Al
afiadir 3 datos erréneos el modelo predice como favorable casi toda la pe-
ninsula ibérica.
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El efecto del tamafio de muestra sobre las predicciones es di-
ferente en ambos métodos. Con Bioclim, afiadir mas datos (aunque
estén sesgados) mejora los modelos, mientras que con Maxent las
mejoras son mas moderadas puesto que se parte de niveles mas
altos de prediccion correcta con tamafios de muestra pequefios.
En cuanto a la sobreestimacion, se incrementa con el tamafo de
muestra en Maxent-mp, pero se reduce, o al menos se estabiliza
en Maxent-ss (Tablas 1 y 2, Figs. 3 y 4). La simulacion realizada
indica que las predicciones de Maxent son en conjunto mas ajus-
tadas cuando se utiliza el umbral de corte ss en vez del mp, y que
el comportamiento de Bioclim es mas robusto frente a los sesgos
que el de Maxent; siendo Maxent-mp el método mas sensible a los
sesgos por su tendencia a la sobreprediccion.

Por ultimo, cuando afiadimos presencias erroneas a los datos
de calibracion, ya de por si sesgados, los resultados indican que
Bioclim es mucho mas sensible que Maxent y sobreestima el area
potencialmente adecuada para la supervivencia de la especie (Figs.
5,6y 7). El area sobreestimada por Bioclim-mp asciende hasta un
50 % con un unico punto erréneo y aumenta sustancialmente con
cada nuevo punto erroneo afiadido, llegando a obtenerse una pre-
diccién que abarca casi toda la peninsula ibérica cuando se afiaden
3 puntos erréneos a cualquier tamafio de muestra. Por el contrario,
Maxent-ss es muy robusto frente a este tipo de errores en los datos,
y sus predicciones siguen manteniéndose ajustadas.

Discusion

Actualmente, un gran nimero de estudios a nivel macroecoldgico
y biogeografico utilizan las predicciones de los modelos de distribu-
cion de especies para corroborar sus hipétesis (Elith y Leathwick
2009). La eleccién de la técnica de modelado es una cuestion clave
que a menudo condiciona los resultados obtenidos (Loiselle et al.
2003; Thuiller 2004; Elith et al. 2006; Pearson et al. 2006), ademas
de ser un proceso complejo (Austin 2002; Segurado y Araujo 2004;
Austin 2007). No existe un unico método que funcione mejor en todas
las situaciones (Segurado y Araujo 2004; Johnson y Gillingham 2005)
como prueban los multiples trabajos de comparacion de métodos pu-
blicados (Manel et al. 1999; Moisen y Frescino 2002; Mufidz y Feli-
cisimo 2004; Tsoar et al. 2007) con resultados a veces contradictorios
(Austin 2007). Estas técnicas estan aun en desarrollo y si no se dis-
pone de una receta Unica es debido a la enorme casuistica a la que
se enfrentan. Como ya hemos discutido anteriormente, la seleccion
del tipo de método, de las variables, la calibracion del modelo (de-
jandole ajustarse a ecuaciones mas o menos complejas) o la valida-
cion del mismo, son temas que contintan abiertos. La capacidad de
construir modelos mas realistas depende de nuestra comprension
de los sistemas ecoldgicos y de la cantidad y calidad de los datos
disponibles, independientemente de la escala de trabajo (tanto es-
tudios macroecoldgicos como estudios a pequefia escala). Mientras
tanto, es esencial evaluar qué métodos y bajo qué condiciones pue-
den ofrecer las predicciones mas ajustadas para reducir, en la me-
dida de lo posible, los problemas de infra- o sobre-estimacion (por
ejemplo, del riesgo de extincion de especies amenazadas o de ex-
pansion de especies invasoras). Pese a estas limitaciones, la mode-
lizacion de distribuciones ha demostrado sus capacidades en
campos dificiles de abordar con otras técnicas, como la prediccion
de localizaciones de especies aun no descritas (Raxworthy et al.
2003), la distribucion de especies invasoras (Petitpierre et al. 2012),
las distribuciones pretéritas de especies (Varela et al. 2010) o la pre-
vision de los impactos potenciales del cambio climatico en la distri-
bucion de las especies (Pearson y Dawson 2003).

Nuestro estudio se enmarca en esta linea de revisién metodo-
légica y puede servir de guia para conocer los riesgos asociados
al uso de ciertos métodos (Maxent y Bioclim) con datos afectados
por sesgos o errores. Los resultados confirman que un método so-
fisticado como Maxent puede ser mas sensible a los sesgos en los
datos de calibracién que uno sencillo como Bioclim. En general,
Bioclim produce estimas mucho mas fiables del area potencial-
mente habitable por una especie cuando los datos de calibraciéon
contienen solamente sesgos, y no errores (Tablas 1y 2, Figs. 3y
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4). No obstante, Bioclim tiene otros inconvenientes para el mode-
lado, derivados de su incapacidad para incluir interacciones entre
variables o de sus rigidos ajustes ‘rectangulares’ en el espacio am-
biental (Guisan y Zimmermann 2000; Hijmans y Graham 2006; Pe-
terson et al. 2011).

La seleccion del umbral de corte para generar mapas binarios
a partir de modelos continuos representa otra etapa clave de la mo-
delizacion porque los resultados pueden ser muy diferentes en fun-
cion del método utilizado (Aranda y Lobo 2010; Mateo et al. 2012;
Liu et al. 2005; Jimenez-Valverde y Lobo 2007) . Las predicciones
calibradas con datos sesgados y basadas en modelos complejos,
como Maxent, son proclives a sobreestimar el area potencialmente
habitable por las especies cuando se usa el umbral de corte mp
(valor minimo en una presencia). Segun nuestros resultados, se-
leccionar el umbral de corte que maximiza los aciertos (sensibili-
dad+especificidad) produce resultados mas ajustados (Tablas 1y
2,Figs 3y4)

Por otro lado, las predicciones de Bioclim son muy sensibles a
la presencia de errores en los datos de calibracién, que inducen
graves sobreestimaciones con independencia del tamafio muestral
(Figs. 5y 7). Para nuestra especie virtual un dato erréneo entre
250 conlleva un 50 % de sobreestimacion y tres practicamente anu-
lan el modelo. En estos casos el comportamiento de Maxent es
mas robusto y sus predicciones mucho mas ajustadas (Figs. 5, 6
y 7). Por lo tanto, utilizar Bioclim con grandes bases de datos re-
quiere una escrupulosa revision de cada ocurrencia para excluir
todas aquellas que puedan ser sospechosas, una labor costosa y
que no siempre despejara por completo las incertidumbres.

En los estudios macroecoldgicos es cada vez mas habitual des-
cargar y usar la informacion disponible en grandes bases de datos
sobre decenas o centenares de especies, lo que hace inviable su
revisién minuciosa y conduce a calibrar los modelos con datos sus-
ceptibles de contener sesgos y errores. Ante estas situaciones
nuestros resultados indican que, por defecto, Maxent con el umbral
de corte ss es un método robusto ante datos que contengan tanto
sesgos como errores. De la légica de los resultados se infiere tam-
bién la conveniencia de comparar las predicciones de las dos téc-
nicas: si ambas son similares, o si la sobreestimacion de Maxent-ss
es moderada, podemos considerar que los modelos son fiables. Al
mismo tiempo, una sobreestimacion de Bioclim indicara que pro-
bablemente los datos de calibracién contienen errores, en cuyo
caso la disyuntiva esta entre optar por Maxent, o por una revision
exhaustiva de los datos. Cuando Maxent produce una sobreesti-
macion excesiva respecto a Bioclim cabe explorar otro tipo de mo-
delos, o tratar de eliminar los sesgos presentes en los datos
mediante la aplicacion de filtros ambientales (Varela et al. 2014).
Por ultimo, otra alternativa es recurrir a modelos de consenso (Ara-
Ujo y New 2007; Marmion et al. 2009) que han mostrado buenos
resultados en diferentes trabajos (Mateo et al. 2012), aunque son
mas costosos de aplicar.

Por ultimo, queremos remarcar que el caso de estudio que
hemos utilizado en este trabajo es un ejemplo que no abarca toda
la casuistica existente, tanto de tipos errores y sesgos a los que se
puede enfrentar un investigador, como de clases de modelos de
distribucion de especies que existen. Por ejemplo, no hemos tenido
en cuenta las falsas ausencias en especies insuficientemente
muestreadas, o lo que es lo mismo, el efecto de los muestreos que
no llegan a recoger muestras que representen el total de las con-
diciones donde puede habitar una especie. Ademas, hemos testado
dos tipos de modelos (Maxent y Bioclim), cuando existen numero-
sas técnicas para determinar la distribucion de las especies. De
manera que, en el futuro sera necesario comprobar los resultados
aqui obtenidos con otros tipos de modelos, como distancias de Ma-
halanobis, ENFA, GLMz, GAM, etc., e incluir diferentes tipos de
sesgos y errores. Los resultados aqui obtenidos abren un nuevo
camino para la investigacion metodoldgica, tratando de buscar téc-
nicas robustas ante los problemas reales a los que se enfrenta la
biogeografia y la macroecologia.
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Conclusiones

Los resultados de nuestros experimentos confirman que Bioclim
es mas robusto ante los sesgos en los datos de calibracion que Ma-
xent para tamafios muestrales de medianos a grandes, mientras que
Maxent tiene un comportamiento mas estable cuando los datos con-
tienen errores localizados fuera del nicho fundamental de la especie.
De manera que si tenemos certidumbre de que nuestros datos estan
libres de errores, aunque puedan contener sesgos, un método sen-
cillo como Bioclim puede producir buenos resultados. Sin embargo,
si sospechamos que los datos contienen errores, y no tenemos re-
cursos o informacion veraz para depurarlos, nuestra recomendacion
es usar un modelo robusto frente a errores como Maxent.
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