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Resumo: Modelagem de distribuicdo geografica é uma técnica utilizada para estimar a drea de distribuicao
de espécies no espacgo geografico. A etapa de selecao das varidveis preditoras é fundamental para a
construcao do modelo conceitual no procedimento de modelagem correlativa. O presente estudo teve por
objetivo descrever como os pesquisadores selecionaram as varidveis preditoras em seus estudos
conduzidos na extensao geografica da América do Sul. Foi realizado levantamento e revisdo da literatura
de estudos publicados no periodo de 2002 a 2014. Os artigos foram triados em duas categorias: sele¢do
arbitraria e selecdo baseada em critério. Os artigos que utilizaram critérios foram subcategorizados em
quatro grupos: axiomético, biolégico, estatistico ou metodolégico. Do total de artigos analisados (n = 177),
em 31% os autores nao justificaram a selecdo das varidveis. Em 24% dos artigos os autores combinaram
critérios, o critério estatistico foi adotado de modo nao combinado em 23% dos artigos e o biol6gico em 13%
dos artigos. Quando os autores utilizaram algum critério, o conjunto apresentou menor nimero de
varidveis. Os autores que adotaram o critério biol6gico apresentaram explicagdes imprecisas da relacdo
entre as varidveis e os organismos. Pela primeira vez foi diagnosticado o procedimento de combinar
critérios e este interpretado como solucdo para a) balancear o ntmero de varidveis do conjunto e b)
contornar o déficit de conhecimento das espécies. A maior frequéncia de utilizacdo do critério estatistico,
isolado e combinado, corroborou o esperado para a modelagem correlativa. Admite-se como pratica
adequada a selecdo de varidveis utilizando principios e andlises estatisticas para a construcao de
conjuntos com seis a nove varidveis preditoras. A adoc¢do plena do critério biol6gico necessita de estudos
que descrevam com maior rigor tedrico a relagdo entre as varidveis e as respostas ecofisiologicas dos
organismos.
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SELECTING PREDICTORS IN CORRELATIVE SPECIES DISTRIBUTION MODELING IN SOUTH
AMERICA. Species distribution modelling is a technique that estimates species geographical ranges.
Variable selection is a fundamental step in conceptual model formulation and in correlative modelling
procedure. Herein we describe how authors selected variables in their modelling studies within the extent
of the South American continent. We analysed 177 papers that were published between 2002 and 2014. For
each paper, we searched for explicit information on authors’ reasoning for selecting variables. We
classified papers into two categories: arbitrary and criterion-based. Criterion-based papers were
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subclassified into axiomatic, biological, methodological, or statistical categories. From all papers analysed
(n = 177), authors did not justify or comment on their variable sets in 31% of the papers. For 24% of the
papers authors combined criteria; statistical criterion alone was adopted in 23% of the papers; and
biological criterion was adopted in 13% of the papers. We observed that when authors selected variables
based on a criterion, it decreased the number of variables. Authors that adopted biological criterion
showed unprecise explanations on the relation between variables and organisms. We highlighted the
emergent procedure of combining criteria which was interpreted as a way a) to balance the number of
variables and avoid overfitting and overestimated predictions and b) to overcome the deficit on biological
knowledge about species. The statistical criterion was more frequently adopted, and this fact corroborates
our expectation based on the empirical nature of the correlative approach. For a sounding use of the
biological criterion it is necessary a more theoretical and rigorous description of the relationship between

variables and ecophysiological responses of the organisms

Keywords: empirical model; geographic space; overfitting; phenomenology; raster data.

INTRODUCAO

A modelagem de distribuicdo geogrifica de
espécies é um conjunto de procedimentos que faz
uso da informacgdo dos organismos e do ambiente
para estimar dreas onde as espécies tém maior ou
menor potencial de ocorrer (Elith & Leathwick
2009). O produto da modelagem é especialmente
importante no contexto da biogeografia da
conservagdo (De Marco Jr. & Siqueira 2009), pois
auxilia a preencher lacunas de conhecimento
sobre a ocorréncia geografica das espécies que é
fundamental nas estratégias de manejo e
conservacdo da biodiversidade (Lowenberg-Neto
& Loyola 2016). Ademais, a crescente oferta de
varidveis ambientais que remontam ao passado
(e.g, 6.000, 21.000 anos atrds) e ao futuro (e.g,
2050, 2070), permite executar transferéncias
temporais e estimar respostas espaciais dos
organismos frente as mudancas climaticas (Faleiro
etal. 2013, Diniz-Filho et al. 2016).

Conforme o propésito do modelo, a modela-
gem da distribuicdo das espécies pode ser
conduzida sob duas abordagens: mecanicista ou
correlativa. Na abordagem mecanicista os requeri-
mentos morfolégicos, fisiolégicos e comporta-
mentais sdo obtidos experimentalmente (Kearney
2006) e, entao, vinculados as varidveis ambientais
para estimar a distribuicdo geografica das espécies
(Kearney & Porter 2004, 2009). Ela exige a
formulacdao de modelos conceituais baseados em
processos fisioldgicos, que sdo mais realisticos e
generalistas, e suas predicoes sdo avaliadas por
seu rigor tedérico das relacdes de causa e efeito
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(Guisan & Zimmermann 2000). Esta abordagem é
promissora, no entanto, ainda permanece em
estdgios iniciais de desenvolvimento, principal-
mente porque exige conhecimento mais
detalhado da relacdo entre a aptiddo biolégica
(fitness) das espécies com o meio ambiente
(Kearney 2006, Buckley et al. 2010).

Na abordagem correlativa as condicOes
ambientais das espécies sdo estimadas pela
interseccao espacial entre os pontos de ocorréncia
e os valores das varidveis ambientais (Elith &
Leathwick 2009). Esta é a abordagem mais
utilizada, pois ndo necessita do conhecimento
prévio do nicho fundamental das espécies
(Kearney 2006) e ha grande oferta de dados
primarios de ocorréncia de espécies em bancos de
dados (e.g., SpeciesLink, GBIF), o que facilita a
execucdo do procedimento de modelagem
(Pearson 2010). Na abordagem correlativa o
modelo conceitual é empirico e baseado no
fendbmeno observado na natureza. O modelo
empirico ndo tem o compromisso de descrever a
relacdo de causa-efeito e nem de explorar os
mecanismos ecofisiolégicos que fundamentam a
ocorréncia geogrifica como na abordagem
mecanicista e sim de apresentar estatisticamente
uma aproximacdo da realidade (Guisan &
Zimmermann 2000).

A modelagem correlativa segue o seguinte
procedimento (Elith & Leathwick 2009, Franklin
2009, Peterson et al. 2011): preparacao dos dados,
modelagem do nicho, projecdo do modelo e
avaliacdo, e transferabilidade do modelo, caso
haja transferéncia espacial (e.g., espécies invaso-



ras) ou temporal (e.g., mudanca climética). A etapa

de preparacdo é quando os dados de presenca das

espécies, que correspondem aos pontos de

ocorréncia geogréfica, sdo obtidos e organizados e

as variaveis, em formato matricial (e.g., raster), sdo

selecionadas para compor o conjunto de varidveis
preditoras do modelo. Os pontos de ocorréncia
geografica da espécie sdo interpolados com os

pixels das varidveis matriciais e, para cada ponto, é

obtido um vetor de valores. A precisdo nos dados

de entrada e do conjunto das varidveis preditoras
sdo fundamentais para o bom desempenho dos
modelos, pois eles sdo os dados primdrios que

influenciam no nivel de ajuste entre o observado e

o estimado (Austin 2002, Aradjo & Guisan 2006,

Bradie & Leung 2017).

As varidveis representam a variacao gradual de
um parametro associada a disposicao espacial em
uma dada &rea de estudo. Elas podem ser
classificadas em trés modos:

1) Variaveis cenopoéticas e biondmicas (Hutchin-
son 1980) — As varidveis cenopoéticas consis-
tem naquelas varidveis abi6ticas que compdem
o ambiente e estdo disponiveis de forma
equivalente para todos o0s organismos; e
varidveis biondmicas sdo as varidveis dina-
micamente ligadas a populacdo que podem
tanto ser consumidas quanto modificadas pela
presenca ou densidade dos individuos.

2) Variaveis indiretas, diretas ou recurso (Austin
2002) — Nesta classificacdo o foco é na relacao
da varidvel com efeitos fisiol6gicos no organis-
mo, podendo ser indireta, quando o efeito é
correlativo com outras varidveis (e.g, elevacao,
latitude), direta, quando afeta primariamente o
funcionamento do organismo (e.g., tempera-
tura, pH), e recurso, quando a varidvel é
consumivel pelo organismo (e.g, é4gua, luz,
nutrientes).

3) Varidveis proximais e distais (Austin 2002) -
Nesta classificacdo o foco é quanto a posicao
da variavel preditora na cadeia do processo que
relaciona a resposta do organismo e as
varidveis ambientais. Uma varidvel é dita
proximal quando a resposta do organismo é
consequéncia direta e objetiva da variavel (e.g.,
concentracdo de fosfato soltvel na raiz da
planta) e distal quando a resposta do orga-
nismo é consequéncia de uma cadeia de multi-
plas ligacdes causais (e.g., varidveis indiretas).
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Ressalta-se aqui que as classificacdes aprese-

ntadas ndo sdo mutuamente excludentes.

Uma forma de selecionar as variaveis é verificar
quais delas melhor representam ou descrevem a
ocorréncia dos pontos de entrada observados.
Deste modo, é possivel utilizar-se de principios
estatisticos e de andlises estatisticas para montar o
conjunto de preditores, por exemplo, varidveis que
ndo sejam colineares, ranquear e selecionar as
varidveis que melhor descrevem a variacao do
conjunto (e.g., Petitpierre et al. 2017). Outra forma
de selecionar o conjunto de preditores é elencar
varidveis que facam sentido fisiolégico ou
ecolégico para a espécie. Neste contexto, € comum
observar o uso de varidveis de médias de
temperatura e precipitacdo, para contemplar
aspectos biolégicos gerais, em conjunto com
varidveis de amplitude, variacdo (e.g., sazona-
lidade) e varidveis derivadas (e.g., precipitacao no
trimestre mais quente) para contemplar atributos
mais especificos e limitagdes fisiologicas (e.g,
Vasconcelos 2014). Entretanto, as informacoes
precisas sobre os atributos ecolégicos das espécies
sdo escassas e ndao ha conhecimento em que
escala geografica ocorre a interacdo (Austin & Van
Niel 2011). A selecdo das varidveis acaba
ocorrendo  pela percepcdao subjetiva do
pesquisador sobre a relacdo entre os atributos
gerais (e.g, ectotérmicos ocorrem em areas
quentes) e a natureza da varidvel ambiental (e.g.,
climética, topografica) (Austin 2007). Ademais, a
selecdo de varidveis conduzida por especialistas
nos grupos taxonémicos demonstrou ser ineficaz e
ndo melhorou a capacidade preditiva nem a
transferabilidade dos modelos quando comparada
com a selecdo por critérios estatisticos (Seoane et
al. 2005).

Os modelos de distribuicdao de espécies sao
executados em um contexto multidimensional, ou
seja, pode-se utilizar um grande conjunto de
varidveis (Seoane & Bustamante 2001), o que é
esperado quando ndo existe conhecimento dos
fatores que afetam a distribuicdo das espécies. A
recomendacdo é de nao utilizar muitas varidveis,
pois tende a gerar um sobreajuste na estimativa
geografica (Peterson ef al. 2011), fazendo com que
as distribuicbes das espécies sejam sub-
representadas, particularmente quando o niimero
de varidveis é maior ou igual ao nimero de
observacoes (Guisan & Zimmermann 2000). Por
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outro lado, um conjunto com poucas varidveis
tende a aumentar o risco de ndo caracterizar
adequadamente o habitat ou o nicho da espécie e
estimar amplitude geogréfica excessivamente
grande da espécie (Beaumont et al. 2005, Peterson
et al. 2011). Uma alternativa para usar menos
varidveis mantendo a caracterizacdo do nicho da
espécie é usar autovetores como varidveis
preditoras (Cruz-Céardenas et al. 2014). Neste
procedimento, o conjunto de varidveis tem suas
dimensdes reduzidas em componentes ortogonais
(e.g, Silva et al. 2014) que representam a maior
porcdo de informacdo dos dados. A desvantagem
em proceder desta forma é que a “supervaridvel” é
apenas uma transformacao dos dados do conjunto
inicial e, portanto, a questdo da escolha das
varidveis inicialmente permanece em aberto.

0O modo ou os critérios utilizados pelos autores
para selecionar as varidveis ambientais e construir
o conjunto de preditores foram pouco discutidas a
luz do procedimento de modelagem. Sobre a
qualidade dos dados de ocorréncia das espécies ha
ampla discussdao sobre o efeito do tamanho
amostral dos pontos (Stockwell & Peterson 2002,
Hernandez et al 2006), utilizacdo de dados de
presenca somente (Tsoar et al. 2007), autocor-
relacdo espacial (Dormann et al. 2007), comple-
tude dos banco de dados (Phillips et al. 2009,
Newbold 2010) e sobre os vieses de amostragem e
modelagem com dados de presenca e/ou auséncia
(Elith & Leathwick 2009, Lobo et al. 2010). Ademais,
houve proficua discussdo sobre o desempenho de
diferentes algoritmos para modelagem (Elith &
Graham 2009), métodos de consenso (Marmion et
al. 2009), parametros e interpretacoes para avaliar
a acuracia dos modelos (Liu et al. 2005, Lobo et al.
2010, Hijmans 2012). No que se refere as varidveis
ambientais, a discussao recai sobre a influéncia da
resolucao das varidveis na estimativa das distribui-
¢Oes (Guisan et al. 2007, Austin & Van Niel 2011),
na performance de diferentes conjuntos de
varidveis preditoras na transferabilidade espacial
(Seoane et al. 2005, Peterson & Nakazawa 2008,
Petitpierre et al. 2017) e na importancia das
varidveis usadas, quantificadas em um contexto
pos-algoritmo (Bradie & Leung 2017).

Dentre os temas relacionados as varidveis
ambientais, permanece desconhecido qual é a
légica ou qual é o critério que os autores tém
adotado para selecionar as varidveis na compo-
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sicdto do conjunto de preditores para o
procedimento de modelagem correlativa. O
presente estudo teve por objetivo descrever como
os autores de estudos que modelaram a distri-
buicdo geogréfica de espécies selecionaram as
varidveis. A descricdo foi feita a partir da revisao
sistemdtica da literatura para estudos que
modelaram as distribuicoes dentro dos limites da
América do Sul. Espera-se que os autores tenham
adotado com maior frequéncia o critério
estatistico, j& que a abordagem correlativa estd
relacionada com o modelo conceitual empirico,
no qual se busca a melhor aproximacao estatistica
do fendmeno observado na natureza (Guisan &
Zimmermann 2000).

MATERIAL E METODOS

Extensdo geogrdfica do estudo

A América do Sul foi adotada como extensao
geogrdfica do estudo por dois motivos: 1)
possibilidade de caracterizar o perfil dos
pesquisadores que realizaram estudos na drea; e 2)
possibilidade de controlar por peculiaridades
geograficas da drea. A América do Sul compreende
um continente de forma aproximadamente
triangular com grande amplitude latitudinal e
margeada ocidentalmente pela Cordilheira dos
Andes. Por consequéncia, o continente alberga
combinacdes climéticas tipicas (Peel et al. 2007),
como, por exemplo, formacées de clima tempe-
rado e de clima 4rido em baixas latitudes (e.g.,
Florestas de Magdalena e Caatinga), faixa desér-
tica na porc¢ao central da costa do Pacifico e faixa
umida adjacente (e.g., Deserto do Atacama e
Floresta Valdiviana). Além das combinacdes
climaticas tipicas, a América do Sul apresenta uma
estruturacdo espacial singular de constancia
relativa de habitats (Walter & Breckle 1985) e das
condi¢cdes contemporaneas andlogas (Lowenberg-
Neto 2018). Deste modo, acredita-se que o
conjunto de caracteristicas geogréficas possa ter
influenciado na escolha de variaveis, tanto para os
pesquisadores que selecionaram varidveis com
sentido biolégico quanto para os que lancaram
mao de andlises estatisticas.

Obtencao da literatura e artigos analisados
Os artigos cientificos foram listados a partir do



sitio eletronico especializado Thomson Reuters
Web of Science database (https://www.webof
knowledge.com/) (e.g., Alexandre et al. 2013) em
janeiro de 2015. As buscas foram realizadas
utilizando o campo “t6pico” e combinando trés
palavras-chave: “species distribution model* AND
South America’ e “ecological niche model* AND
South America”. Existe um debate na literatura
sobre o termo correto do procedimento de
modelagem e duas terminologias sdo empregadas:
modelagem de distribuicdo de espécies (species
distribution modelling - SDM) (Elith & Leathwick
2009) e modelagem do nicho ecolégico (ecological

niche modelling - ENM) (Soberén & Peterson 2005).

A diferenca pratica esté relacionada com a porg¢do
do diagrama BAM que é estimada. Ou seja, os
trabalhos que buscam obter a drea de distribuicao
potencial ou a drea abioticamente adequada
seriam classificados como ENM, e aqueles que
buscam obter a drea de distribui¢cdo atual ocupada
como SDM (Peterson 2006, Peterson & Soberdén
2012). Ademais, hd os estudos que buscam estimar
o nicho fundamental das espécies por meio da
abordagem mecanicista (e.g, Kearney & Porter
2004). Foi defendido que as abordagens
mecanicistas sdao as que mais se aproximam do
nicho da espécie e que, portanto, as abordagens
correlativas deveriam fazer o uso do termo
“habitat” e ndo “nicho” na modelagem (Kearney
2006). Na busca por artigos, as palavras-chave
foram utilizadas em conjunto, pois apesar de
haver fortes argumentos para a distingdo
conceitual (Sillero 2011, Peterson & Soberén 2012)
tal procedimento é ainda recente ao tomar como
referéncia a abrangéncia temporal da presente
andlise (2002 até 2015) e, na prética, os autores
tém recorrentemente utilizado os termos como
sindnimos (e.g., Fitzpatrick et al. 2007, Elith &
Leathwick 2009, Raes 2012, Barbosa & Schneck
2015). No corpo textual foi utilizado o termo
“modelagem de distribuicdo de espécies” (sensu
Franklin 2009) ao invés de “modelagem de nicho
ecolégico” por ser mais inclusivo e, por
consequéncia, retratar melhor a heterogeneidade
de abordagens apresentada nos trabalhos. Dos
artigos obtidos na busca foram excluidos os
artigos que usaram a abordagem mecanicista (n =
3), artigos cuja extensdo geogréfica de estudo era
fora dos limites da América do Sul e artigos de
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abordagem tedérica sem ensaio com dados
empiricos.

Categorizacgao dos artigos

A leitura do corpo textual dos artigos foi realizada
em duas etapas, tendo por tarefa inicial obter
informacbes sobre a légica ou procedimento
adotado pelos autores para a construcdo do
conjunto de varidveis preditoras. Nesta etapa os
artigos foram triados em duas categorias: selecao
arbitraria das varidveis, quando os autores nao
informaram no texto o critério de escolha das
varidveis ou quando eles ndo apresentavam
nenhuma justificativa ou comentédrio sobre o
conjunto de preditores; e selecio de varidveis
baseada em critério, quando os autores explica-
ram a escolha das varidveis. Na segunda etapa os
artigos cujos autores selecionaram as varidveis
baseando-se em critérios foram triados em quatro
subcategorias: critério axiomdtico, quando os
autores justificaram que as varidveis foram
utilizadas em estudos anteriores ou similares;
critério biol6gico, quando os autores justificavam
uma relacdo causal entre as varidveis ambientais e
aspectos fisiol6gicos e/ou ecoldgicos da espécie;
critério estatistico, quando os autores utilizaram
principios ou anélises estatisticas para a escolha
das varidveis; e critério metodoldgico, quando os
autores justificaram a escolha das varidveis por
condicionantes ou limitacdes no procedimento de
modelagem. A quantificacdo das frequéncias foi
realizada tomando-se como unidade amostral o
artigo. No entanto, em artigos cujos autores
tenham executado mais de um modelo com
diferentes critérios e/ou subcritérios, a unidade
contada foi a de modelos. Portanto é possivel que
um artigo tenha sido quantificado em mais de um
critério ou subcritério.

Descrigdo e andlises estatisticas

Foram confeccionados histogramas para descre-
ver a frequéncia de quantidade de varidveis e a
frequéncia de critérios adotados nos estudos. O
valor da mediana do nuUmero de varidveis
selecionadas foi usado como parametro para
dividir os dados em dois grupos para verificar se
havia associagdo entre usar mais ou menos
varidveis e o tipo de selecio das varidveis
(arbitréria vs. criteriosa). Neste caso foi executado
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um teste de qui-quadrado de Pearson com
correcao de continuidade de Yates. Uma anadlise
de correlacdo de Pearson foi executada para
verificar se havia relacdo entre o nimero de
varidveis selecionadas e o ntiimero de pontos de
ocorréncia das espécies. Ademais, a razdo entre o
namero de pontos e o nimero de varidveis foi
calculada como parametro para descrever os
dados analisados. Uma baixa razdo entre pontos e
varidveis poderia indicar que o0s autores
delinearam seus modelos com alto grau de
sobreajuste (Peterson et al. 2011).

RESULTADOS

A listagem de artigos que retornou do sitio eletro-
nico especializado foi utilizada para a obtenc¢ado de
273 artigos cientificos que, ap6s triagem de escopo,
resultou em 177 artigos analisados (Material
Suplementar 1) publicados entre 2002 e 2014
(Material Suplementar 2). Em 11 artigos (6%) os
autores ndo mencionaram as varidveis utilizadas
no procedimento de modelagem.
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Perfil dos artigos e dos conjuntos de varidveis
preditoras

Os artigos analisados tiveram como objetivos mais
frequentes a estimativa da distribuicdo geografica
da espécie para descrever padrdes espaciais e
estimar a resposta espacial das espécies frente a
mudancas no clima. Dentre outros objetivos, os
artigos buscaram estimar a distribuicao geogréfica
per se das espécies, utilizar as técnicas correlativas
para estimar o nicho ecoldgico e identificar dreas
de possivel invasdo de espécies exoéticas. A lista
completa de temas e objetivos pode ser
encontrada no Material Suplementar 3.

O conjunto de varidveis preditoras contou em
média com 10,84 (+ 6,28 D.P.) varidveis e que
variaram entre duas e 35 variaveis (mediana = 9).
O histograma bimodal apresentou um pico em
sete varidveis e um segundo pico em 19 varidveis
(Figura 1), que é o numero de varidveis do
conjunto bioclimético de abrangéncia global mais
popular nos estudos de modelagem (Worldclim;
Hijmans et al. 2005). Alguns estudos que
utilizaram o conjunto bioclimético frequente-
mente adicionaram a varidvel “altitude”, o que
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Figura 1. Frequéncia de artigos e nimero de varidveis utilizadas pelos autores em seus procedimentos de modelagem.
A direita, a distribuicdo dos dados é mostrada em um box plot: mediana = 9, primeiro quartil = 6, terceiro quartil = 15,

minimo = 1, maximo = 35, outlier = 35.

Figure 1. Frequency of papers and number of variables that authors used in their modelling procedure. On the right,
data distribution is shown in a box plot: median = 9, first quartile = 6, third quartile = 15, min = 1, max = 25, and outlier

=35.
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explica a alta frequéncia de utilizacdo de 20
varidveis nos estudos.

O numero de pontos utilizados para a
modelagem variou de dois a 5.233 pontos
(mediana = 56, média = 176 + 432 D.P.) e ndo
apresentou correlacdo com o nimero de varidveis
(r = -0,088; gl = 378; p = 0.08). A razdo entre o
ndmero de pontos e o nimero de variaveis foi de,
em média 19,01 (= 76,68 D.P., mediana = 5,42, min
= 0,14, max = 1.046) pontos por variavel.

As varidveis ambientais mais frequentemente
utilizadas foram as do grupo das climéticas, sendo
temperatura média anual, precipitacdo anual,
precipitacdo sazonal e temperatura sazonal as
mais empregadas. O segundo grupo mais utiliza-
do foi de varidveis topogréficas, seguido pelas
varidveis de cobertura natural do solo e varidveis
hidrograficas. Para uma lista completa de grupos e
varidveis ver Material Suplementar 4.

Critérios usados para a sele¢do das varidveis

Do total de artigos analisados (n = 177), em 56
artigos (31%) os autores escolheram as varidveis
sem justificativa explicita ou sem comentério
sobre a selecdao (Figura 2). Foi verificado que
autores que selecionaram arbitrariamente as
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varidveis utilizaram maior nimero de varidveis do
que autores que assumiram critérios (Figura 3).
Em 121 artigos (68%) os autores utilizaram
critérios para a selecao de varidveis e este uso foi
relativamente mais frequente a partir do ano de
2009. O critério estatistico foi o mais empregado e,
dentre os métodos estatisticos, os autores usaram
com mais frequéncia a correlacdo de Pearson em
um contexto pré-algoritmo e andlise de Jackknife
em um contexto poés-algoritmo (Tabela 1). O
segundo critério mais utilizado foi o bioldgico,
sendo que os autores dos estudos alegaram que as
varidveis selecionadas eram “biologicamente
importantes”, seguido dos subcritérios de
tolerancia fisiolégica e de interacdes ecoldgicas
(Tabela 1).

Interessante foi observar a ocorréncia de
artigos cujos autores utilizaram critérios combi-
nados. Neste caso, o procedimento de escolha das
varidveis era submetido a dois ou mais critérios
sequenciais. Dos 44 artigos de critérios combi-
nados, 12 (27%) utilizaram o critério estatistico
seguido do critério biolégico, 11 (25%) utilizaram o
critério bioldégico seguido do critério estatistico e
oito (18%) utilizaram os critérios bioldgicos e
estatisticos bidirecionalmente (Figura 2).
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Figura 2. Numero de publicacdes e os critérios empregados na selecdo de varidveis ambientais. A seta unidirecional

(—) indica que houve a adocao de mais de um critério consecutivamente. A seta bidirecional («~) indica que ocorreu a
adocdo de dois critérios concomitantes ou sem uma ordem explicita entre eles. Est = Estatistico, Bio = Biolégico, Ax =

Axiomaético e Met = Metodolégico.

Figure 2. Number of papers and criteria adopted by the authors to select environmental variables. Unidirectional arrow

(—) indicates that authors adopted more than one criterion consecutively. Bidirectional arrow (<) indicates that
authors adopted two criteria in a non-ordered procedure. Est = Statistical, Bio = Biological, Ax = Axiomatic, and Met =

Methodological.
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Figura 3. Frequéncia padronizada de artigos cujos
autores utilizaram varidveis de modo arbitrdrio e
adotando critério. Barras de cada classe foram
separadas tomando-se como pardmetro a mediana
(Figura 1): barras escuras < 9 varidveis e barras claras > 9
varidveis. O teste estatistico mostrou uma associacdo
significativa (x2 = 18,2461; gl = 1; p = 0,00001) entre o uso
de mais de nove varidveis e a selecao arbitrédria e o uso
de menos de nove varidveis e a adocao de critério.

Figure 3. Standardized frequency of papers whose
authors selected variables arbitrarily and selected them
adopting a criterion. Bars for each class were split based
on median (Figure 1): black bars < 9 variables and gray
bars > 9 variables. Statistical test showed a significant (x?
= 182461, df = 1, p = 0.00001) association between the
use of more than nine variables and arbitrary selection;
and between the use of less than nine variables and
criterion-based selection.

DISCUSSAO

A abordagem correlativa apresenta como carac-
teristica o modelo conceitual empirico, modelo no
qual é priorizado aspectos como realidade e
precisdo (Guisan & Zimmermann 2000). A relacao
entre a ocorréncia dos organismos e as varidveis
preditoras é construida fenomenologicamente por
correlagdo espacial entre os pontos e as camadas e,
por isso, a natureza estatistica da abordagem. Era
esperado entdo que os autores tivessem sele-
cionado as varidveis preditoras utilizando-se de
algum critério, sobretudo o critério estatistico. Os
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resultados mostraram que um terco dos artigos
analisados tiveram as varidveis selecionadas
arbitrariamente. Isso contradiz a expectativa
inicial do uso de critérios, no entanto, de algum
modo a pratica de selecdo arbitrdria corrobora o
fato de que os estudos correlativos tém se prestado
mais a gerar uma aproximacao da realidade (e.g.,
modelagem de habitat) do que a buscar uma
relacdo mecanistica e causal das varidveis com a
fisiologia dos organismos.

A partir do ano de 2009, os estudos apresen-
taram maior frequéncia na utilizacao de critérios.
E possivel que um amadurecimento no modo mais
critico de selecido das varidveis tenha se
consolidado como prdtica na literatura. A
descoberta de que a utilizacdo de poucas varidveis
poderia gerar estimativas com dreas superesti-
madas e extrapoladas (Beaumont et al. 2005) e que
a utilizacdo de muitas varidveis poderia gerar
resultados subestimados e cendrios complexos de
dificil interpretacdo (Peterson et al. 2011), podem
ter levado os autores a desenvolver uma posicao
mais critica ao selecionar o conjunto de preditores.
Independente se esta foi ou ndo a causa, os
resultados mostraram que com a adocdo de
critérios pelos autores os conjuntos de preditores
apresentaram menor nimero de varidveis.

O critério estatistico foi o mais adotado pelos
autores e teve por finalidade evitar a redundancia
das variaveis (Dormann et al. 2012). Desta forma,
seja utilizando andlise de correlagdo ou andlise de
componentes principais, o conjunto foi construi-
do de modo a favorecer as varidveis que melhor
representassem a disposicdo dos pontos de
ocorréncia no espaco geografico. Alternativa-
mente a utilizacdo de autovetores como
supervaridveis fortalece a busca pela melhor
representacdo dos dados empiricos.

O critério biolégico foi o segundo mais
utilizado na selecdo de varidveis. Apesar disso, a
andlise dos artigos revelou que ha pouca precisao
e ha dificuldade de implementacao deste critério.
Em um contexto correlativo, o obstaculo estd no
estabelecimento da relagdo entre um atributo
biolégico e uma varidvel ambiental (Kerney 2006,
Feng & Papes 2017). No caso de limites fisiol6gicos,
como intolerancia a seca ou frio, fica até mais facil
o estabelecimento de relacdo com varidveis
proximais, pois os valores de limites fisiologicos
sdo mais precisos. No entanto, ao buscar
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Tabela 1. Sumério dos critérios e subcritérios apresentados pelos autores dos artigos ao selecionar
varidveis ambientais para a modelagem de distribuicdo geogréfica de espécies. N = ntimero de artigos.

Table 1. Summary of criteria and sub-criteria adopted by the authors for selecting environmental variables
in the modelling procedure. N = number of papers.

MODO DE SELECAO N

Arbitrério 56

Baseado em critério 121

Estatistico

Quantificar redunddncia ou colinearidade 64
Correlacao de Pearson 38
Andlise de componentes principais (PCA) 10

Correlacao (ndo especificou) 5
Correlacao de Spearman 5
Andlise de fatores com rotacdo varimax 2
Fator de inflacdo de variancia (VIF) 2
Autocorrelagado espacial 1
Média aritmética sem pesagem (UPMGA) 1

Ranquear varidveis 26
Jackknife 19
Andlise de componentes principais (PCA) 6
Regressao logistica 1
Random forest 1
Arvore de regressao 1

Reduzir dimensionalidade dos dados e criar novas varidveis 10
Anélise de componentes principais (PCA) 10

Comparar modelos 4
Critério de informacao de Akaike (AIC) 4

Verificar homogeneidade das varidveis 3
Desvio padrao 1
Qui-quadrado (x?) 1
Teste t 1

Bioldgico

Varidveis que afetam ou limitam a amplitude geogrdfica da espécie 24
Variédveis de tendéncia sazonal ou anual 11
Bi6topo e varidveis ambientais (ndo-climéticas) 9
Escala geogréfica de andlise 5

Varidveis que sdo biologicamente importantes, sem razdo explicita. 22

Tolerdncia fisiologica 19
Fatores limitantes, valores extremos 10
Calcificagao de conchas 5
Substitutos ou varidveis indiretas de energia e d4gua 4

Interagdo ecologica 19
Crescimento e reprodu¢do do organismo 7
Indicador de recurso alimentar 5
Variaveis antrépicas 3
Risco de doencas 2
Competicao por alimento 1
Distribuicdo geografica do hospedeiro 1
Produtividade 1

Axiomadtico 24

Baseado em varidveis utilizadas em estudos anteriores e estudos similares. 12

Varidveis frequentemente usadas em estudos de modelagem, padrao de riqueza de espécie e mudancgas 12

climdticas.

Metodoldgico 11

Construir modelo conservativo e realistico 5

Evitar sobreajuste (overfitting) 3

Varidveis de modelos globais de circulag¢do atmosfera-oceano 3
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relacionar temperatura com ectotermia, por
exemplo, a relacdo é menos precisa e mais
complexa, pois ectotermia pode apresentar
relacdo distal e indireta, e o grau de precisao pode
depender do organismo e da regido. A falta de
conhecimento sobre os aspectos biolégicos dos
organismos, associado ao desconhecimento do
modelo de relacdo causal, tende a comprometer a
interpretacao das estimativas espaciais. Na falta de
informacdes e relacbes causais mais claras, os
autores tendem a assumir uma relacao de fundo e
geral, tal como que os organismos ocupardo areas
onde hd suprimento da demanda energética e
hidrica (Pearson & Dawnson 2003).

Possivelmente como alternativa para contornar
a falta de conhecimento biolégico e de precisao da
relacdo entre a varidvel e o atributo biolégico, os
autores pragmaticamente lancaram méao de
selecionar as varidveis baseando-se em critérios
combinados. Neste caso, utilizou-se um dos
critérios para compor o conjunto inicial de
varidveis e realizou-se uma progressiva priori-
zacao das varidveis utilizando outros critérios, por
exemplo, ponderando quanto a contribui¢do
estatistica e significado bioldgico da varidvel para
o organismo estudado. O conjunto tende a ter
numero reduzido de varidveis, apesar de que a
imprecisdo da relacdo causal dos atributos
biolégicos e as varidveis ambientais pode
permanecer.

Este foi o primeiro trabalho que se tem
conhecimento onde houve investigacdo e descri-
cdo da logica e dos critérios de como os autores
selecionaram o conjunto de varidveis empregado
nos estudos com modelagem correlativa de
distribuicdo geogréfica de espécies. Em resumo,
foi observado um numero significativo de estudos
nos quais os autores nao apontaram os motivos ou
nio justificaram explicitamente a selecdo do
conjunto de varidveis ambientais no proce-
dimento de modelagem. Isso demonstra que tanto
0s autores quanto os revisores dos artigos ndo
sentiram necessidade de justificar o conjunto de
varidveis no contexto correlativo. Diagnosticou-se
que hd uma recorrente dificuldade pratica em se
estabelecer a relacdo causal entre atributos
biolégicos dos organismos (e.g., fisiologia) e as
varidveis ambientais (e.g., diretas, indiretas) na
construcdo dos modelos correlativos. Quando o
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autor adotou um critério, o conjunto apresentou
menor ntimero de varidveis. Os autores adotaram
com frequéncia o uso de critérios combinados e
esta prdatica foi interpretada como uma solucao
para balancear o nimero de varidveis do conjunto,
evitando sobreajuste e extrapolacdo, e para incluir
especificidades bioldgicas ao poder das andlises
estatistica na composicao do conjunto de varidveis.

CONCLUSAO

Para estudos correlativos o critério estatistico deve
estar presente, seja na selecio pré ou poés-
algoritmica, com a finalidade de balancear o
modelo para que o conjunto de preditores nado
tenha tantas varidveis que gere sobreajuste nem
tdo poucas varidveis que gere dreas extrapoladas.
Conjuntos com seis a nove varidveis se mostraram
adequados para os procedimentos de modelagem
correlativa. A dificuldade em empregar o critério
biolégico com rigor teérico representa uma forca
motivadora pela busca do entendimento das
relacdes de causa e efeito entre as varidveis e os
organismos e deve incentivar os estudos
experimentais em modelagem baseada em
processos nos proximos anos.
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