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CONTENIDOS

TEORIA'Y PRACTICA DE METODOS DE
MODELADO:

— GLM

— GAM

— RANDOM FOREST

— MAXENT

EVALUACION DE MODELOS

APLICACION DE “THRESHOLDS”

PROYECCION DE MODELOS (TIEMPO Y
ESPACIO)



SCRIPT DE R

Trabajaremos con
2 _modelos.R



CALIBRANDO MODELOS



BIOCLIM

Envuelta bioclimatica
cuadrangular

— [m-c*s, m+c™s]
* m = media
* ¢ = % desviacion
e S = desviacion
— Solo requiere
presencias

VARIABLE 2

rango completo VARIABLE 1

envuelta 6ptima
VARIABLE 1

mEd/'a‘ﬁmc *s \/

presencias

envuelta suboptima VARIABLE 1
VARIABLE 1



METODOS DE REGRESION



GENERALIZED LINEAR MODELS

* Permiten modelar respuestas no
lineales

» Los residuos pueden seguir distintas
distribuciones de probabilidad: normal,
binomial, Poisson, binomial negativa,
gamma



;COMO FUNCIONA?

« Segun complejidad de las curvas
— Logistica
— Polinomio 2°, 3° 4°, ... grado
* Segun los datos de ausencia
— Ausencia
— Pseudo-ausencia
— Background
* Segun las interacciones entre variables
— Sin interaccion
— Con interaccidn



NUMERO MINIMO DE PRESENCIAS

* Necesitamos al menos 5 presencias (y 5
ausencias, si el modelo es de presencia-
ausencia) por cada variable.

* Necesitamos otras 5 presencias por cada termino
polinomial:

— 1° grado: 5 presencias
— 2° grado: 10 presencias
— And so on.



GENERALIZED ADDITIVE MODELS
(GAM)

Método de regresion no parameétrico
Variables predictivas suavizadas (smoothing)
Modelado de respuestas no lineales

Requiere tamanos de muestra grandes (mas
que GLM)



MAXENT

Regresion de Poisson con penalizacion Lasso.

Puede trabajar con un numero bajo de
presencias.

Requiere background.

La complejidad del modelo se controla con el
regularization multiplier.

Esta disponible en una aplicacion Java con
interfaz grafico.

Nosotros usamos el paquete “maxnet”.



PREDICTOR

Bio6 — temperatura del mes mas frio

Leyenda
bio6

| -46.54
| -0.576668
[] 45.3867
Bl 0135




DENSIDAD DEL BACKGROUND

sity

Den

0.000 0.005 0.010 0.015 0.020 0.025

-100 -50 0 50 100

bio6



Atelerix algirus

PRESENCIA

Il 01.35

Leyenda
bio6 =3
Hl -46.54
[ -0.576668
[]45.3867




DENSIDAD DE LA PRESENCIA

sity

Den

0.000 0.005 0.010 0.015 0.020 0.025

-100 -50 0 50 100

bio6



MAXENT FIT (max complejidad)

|
>

Density

0.000 0.005 0.010 0.015 0.020 0.025

-100 -50 0 50 100

bio6



MAXENT FIT

Density

0.000 0.005 0.010 0.015 0.020 0.025

bio6

Regularization multiplier = 3



Density

MAXENT FIT

0.000 0.005 0.010 0.015 0.020 0.025

bio6

Regularization multiplier = 6




ARBOLES DE ,
CLASIFICACION Y REGRESION



ARBOL DE REGRESION

TEMPERATURA/| nodo

PN
<10 >10
\ r
0.2 PRECIPITACION
N
<500 >500

0.4 nodo termina



RANDOM FOREST




RANDOM FOREST

Parametros importantes:
— ntree: numero de arboles a calibrar

— mtry: numero de variables usadas en cada
arbol

— nodesize: numero minimo de casos en cada
nodo terminal

— maxnode: numero maximo de nodos
terminales



RANDOM FOREST

1. Por cada arbol:
1.Selecciona 60% de datos al azar

2.Calibra un arbol de regresion, tomando mtry
variables seleccionadas al azar en cada split

3.Evalua el arbol con el 40% de los datos no
usados para calibrarlo

2. Una vez calibrados todos los arboles

1.Calcula el resultado de un nuevo caso (celda)
para cada uno de los arboles

2.Calcula la moda del resultado de todos los
arboles



RANDOM FOREST

* Ventajas
— Muy potente
— Puede manejar gran cantidad de datos
— Analiza interaccion de variables
* |nconvenientes
— Potencial sobreajuste a los datos
— El resultado es dificil de interpretar



EVALUACION DE MODELOS



EVALUACION

Articulo clave:

Fielding AH y Bell JF 1997. A review of
methods for the assessment of prediction errors
In conservation presence/absence models.
Environmental Conservation 24(1), 38-49

(2856 citas en abril de 2014)



SOLO-PRESENCIA EN
MODELOS BINARIOS



EVALUACION

),

5 presencias

3 aC|ertOS D Modelo predice

presencia

SenS|bllldad=O,6 Registro

2 errores de OMISION de presencis



EVALUACION

M @ D)
- @

® ®
\ J o deR:rgi:::cia
Sensibilidad=1 Sensibilidad=1

¢ Error de comision? ;. Sobreajuste?



EVALUACION

Sensibilidad=1

0?

Sensibi

idad=0

iSobreajuste!




PRESENCIA - AUSENCIA EN
MODELOS BINARIOS



MATRIZ DE CONFUSION

A — presencias acertadas
D — ausencias acertadas

B — ausencias fallidas (falsos Datos reales
positivos o error de comision) (registros de presencia
C — presencias fallidas (falsos y ausencia)
negativos o error de omision)| presencia | ausencia
Datos simulados presencia A B
(modelo de distribucion) | susencia C D

SENSIBILIDAD = A/(A+C)
ESPECIFICIDAD = D/(B+D)




EVALUACION

O
&

Modelo predice ° presencia presencia ausencia
presencia (calibrado) o (evaluacion) [ (evaluacion)

Datos reales (registros de presencia y ausencia)

modelo a modelo b modelo ¢

res. aus, res. aus, res. aus.
Datos simulados presencia 3] 3] 0 0 3 1
(modelo de distribucion) | gusencia 0 0 5 5 2 4




EVALUACION

modelo a b C
sensibilidad 1 0 0.6
especificidad 0 1 0.8




PRESENCIA — AUSENCIAS
EN MODELO CONTINUO



CURVA ROC

Evaluation data AUC =0.77
1.0- ,
__09-
20- >
> 0.8-
@0 7.
(]
o) Lo6-
© (]
215 T 0.5-
©
— _02’ 0.4-
30.3-
Q Random expectation
10- $o2-
= AUC < 0.5
0.1-
0.0-
-100 ~90 ~80 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Longitude False positive rate (1 — specificity)
Points o absence 24 presence Suitability

0.250.500.751.00



CURVA ROC

1-5
o
L

|doneidad

Presencia
(evaluacion)

Ausencia




CURVA ROC

Observa que en lugar de la
especificidad, usamos 1-

especificidad r—
e
@ Ausencia
presencias ausencias presencias ausencias tamafo de
acertadas falladas falladas acertadas muestra
A B C D N “YSREL  SENSIBILIDAD  1-ESPECIFICIDAD
8 8 0 0 16 1 1.00 1.00
7 4 1 4 16 2 0.88 0.50
6 2 2 6 16 3 0.75 0.25
4 1 4 7 16 4 0.50 0.13
1 0 7 8 16 9 0.13 0.00



sensibilidad

CURVA ROC

1.00

0.80

0.60

0.40

0.20

0.00
0.00 0.20

0.40 0.60
1-especificidad

0.80

1.00



sensibilidad

CURVA ROC

1.00

0.80

0.60

0.40

0.20

0.00
0.00 0.20 0.40 0.60 0.80 1.00

1-especificidad



CURVA ROC

Area Under the Curve ROC ( "“Receiver Operating
Characteristic”) -> probabilidad de que,
seleccionando al azar una presencia y una
ausencia, el modelo clasifique con un valor de
idoneidad mayor a la presencia que a la ausencia.

Suponiendo AUC = 0.74, el modelo dara mayor
valor de idoneidad a las presencias un 74% de las
veces



PRESENCIA — ALEATORIOS
EN MODELO CONTINUO



MATRIZ DE CONFUSION
MODIFICADA

A — presencias acertadas

D — ya no es un acierto Datos reales

B — ya no es un error (registros de presencia
C — presencias fallidas (falsos | y puntos aleatorios)

negativos o error de omision) presencia | aleatorio

Datos simulados presencia A B

(modelo de distribucion) | gusencia C D




CURVA ROC CON PUNTOS
ALEATORIOS

« Cambia el significado: AUC es la
probabilidad de que un punto de presencia
seleccionado al azar tenga un valor de
idoneidad mas alto que el de un punto
aleatorio seleccionado al azar.

* Pero ahora AUC siempre sera menor que 1,
porgue siempre habra puntos aleatorios
sobre areas de habitat idoneo.



ECOLOGICAL
SOUNDING

AUC: a misleading measure of the
performance of predictive distribution
models

Jorge M. Lobo'*, Alberto Jiménez-Valverde' and Raimundo Real®

'Departamento de Biodiversidad y Biologia
Evolutiva, Museo Nacional de Ciencias
Naturales (CSIC), Madrid, Spain, *Laboratorio
de Biogeografia, Diversidad y Conservacion,
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“Correspondence: Jorge M. Lobo,
Departamento de Biodiversidad y Biologia
Evolutiva, Museo Nacional de Ciencias
Naturales (CSIC), Madrid, Spain.

E-mail: menjl17@mncn.csic.es

ABSTRACT

The area under the receiver operating characteristic (ROC) curve, known as the
AUGC, is currently considered to be the standard method to assess the accuracy of
predictive distribution models. It avoids the supposed subjectivity in the threshold
selection process, when continuous probability derived scores are converted to a
binary presence—absence variable, by summarizing overall model performance over
all possible thresholds. In this manuscript we review some of the features of this
measure and bring into question its reliability as a comparative measure of accuracy
between model results. We do not recommend using AUC for five reasons: (1) it
ignores the predicted probability values and the goodness-of-fit of the model; (2) it
summarises the test performance over regions of the ROC space in which one would
rarely operate; (3) it weights omission and commission errors equally; (4) it
does not give information about the spatial distribution of model errors; and, most
importantly, (5) the total extent to which models are carried out highly influences
the rate of well-predicted absences and the AUC scores.

Keywords

AUC, distribution models, ecological statistics, goodness-of-fit, model accuracy,
ROC curve.



ALGUNOS PROBLEMAS DE AUC

Considera regiones del espacio ROC en los que no
se trabaja, como los extremos de la curva, en los
gue las tasas de error son elevadas.

Pondera por igual los errores de comision y
omision.
No informa de distribucion espacial de los errores.

Las areas de trabajo amplias resultan en valores
de AUC mas altos.

No pueden compararse modelos de distintas
especies.



METODOS PARA CALCULAR AUC

« Datos independientes: 1 solo valor de AUC por
modelo

« Sin datos independientes: Cross validation

— Data splitting: separas un conjunto de datos
para calibrar el modelo, y otro para evaluar

— K-fold: separacion de los datos en n grupos.
Calibras con n-1 y evaluas con 1.

— Bootstrap: particion iterativa de los datos, para
calibrar con unos, y evaluar con otros.

— Leave-one-out: para muestras pequenas.



CALCULANDO AUC CON DISMO

* La funcion dismo::evaluate() calcula AUC a partir
de (dos posibilidades):

o 1
— p: valores de idoneidad de las presencias
— a: valores de idoneidad de las ausencias
¢ 2
— p: coordenadas de las presencias
— a. coordenadas de las ausencias
— X: mapa del modelo



CALCULANDO AUC CON DISMO

« La funcion devuelve:
— auc y pauc: AUC y p-valor de AUC

— cor y pcor: biserial correlation (R2 y p-value)

— ODP: overall diagnostic power

— CCR: correct classification rate

— TPR: true positive rate (sensitivity)
— TNR: true negative rate (specificity)
— FPR: false positive rate

— FNR: false negative rate

— PPP: positive predictive power

— NPP: negative predictive power

— MCR: Misclassification rate

— OR: Odds-ratio

— Kappa: Cohen's kappa

(b + d)/N
(a + d)/N
al/(a+c)
d/(b + d)
b/(b + d)
c/(a + c)
al(a+Db)
d/(c + d)
(b + c)/N
(ax d)/(c xDb)



PARTICION GEOGRAFICA

(a) Spatial blocks (b)  Spatial blocks (c) Spatial blocks (d) Spatial blocks
Based on defined block size Based on rows and columns Based on rows or columns Based on user defined polygons
0,000~ 8,300,000~ *177 8,300,000 -
\ 1

R package: blockCV: https://github.com/rvalavi/blockCV

Tedricamente es una aproximacion ideal, pero no la usamos
en el curso porque el paquete esta roto en este momento.


https://github.com/rvalavi/blockCV

AUN ASI...

Es una buena herramienta para
comparar modelos para la misma
especie y area de trabajo



BOYCE INDEX

Metodo de evaluacion para solo-presencia
Lo calculamos con ecospat::ecospat.boyce()

Correlacion entre idoneidad y (presencias predichas
partido de presencias esperadas para cada valor de
idoneidad)

Requiere:

— |doneidad predicha para todo el area

— Idoneidad de las presencias

Rango entre -1y 1

— 1 el modelo predice bien las presencias

— 0 el modelo no predice presencias mejor que lo
esperado por azar

— -1 modelo predice ausencia donde hay presencias



ENSAMBLADO DE MODELOS



ENSAMBLADO

« JW Gibbs (1878): Muchas copias de un sistema
consideradas simultaneamente. Cada copia
representa un estado posible del sistema.

« JM Bates y CWJ Granger (1969): Un ensamblado
tiene una probabilidad de error menor que
cualquiera de sus constituyentes individuales.

* Araujo y New 2006: Al promediar varios modelos la
sefnal objetivo emerge del ruido asociado a los
errores e incertidumbres de los modelos
individuales.



ENSAMBLADO

Las “copias” varian a lo largo de varios ejes

* Condiciones iniciales (tanto presencias como
variables)

* Tipos de modelos
« Parametros de los modelos



ENSAMBLADO

Espacio de
modelos
posibles



ENSAMBLADO

= Ty modelo

Espacio de
modelos
posibles



ENSAMBLADO

= Ty modelo

Espacio de
modelos
posibles

Mejor modelo posible



ENSAMBLADO

= Ty modelo

Espacio de
modelos
posibles

error

Mejor modelo posible



ENSAMBLADO

Tu modelo

Espacio de
modelos

posibles Error mas reducido

Mejor modelo posible



METODOS DE ENSAMBLADO

Probability of presence
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TRENDS in Ecology & Evoiution



METODOS DE ENSAMBLADO

 Mediana **

« Media aritmética ** (buen método, Marmion 2009)
« Media ponderada segun valores de AUC **

« Seleccion de modelos con mayor AUC

« PCA: primer componente refleja la tendencia
general. Se seleccionan los modelos mas
relacionados con este componente, y se les
calcula la mediana

Ojo con las escalas de valores de los modelos, deben
ser todas iguales!



APLICACION DE THRESHOLDS



DE CONTINUO A BINARIO

* Un mapa de valores binarios (0 o 1) es mas
facil de comprender que uno continuo (0 a 1)

« Para transformar MDE continuos en binarios:

— seleccionamos un valor de referencia:
umbral (threshold)

— asignamos valor 1 a todas las celdas por
encima del umbral

— asignamos valor 0 a todas las celdas por
debajo del umbral



DE CONTINUO A BINARIO

umbral de corte: 76
presencia: 9354 celdas

umbral de corte: 60
presencia: 80588 celdas



DE CONTINUO A BINARIO

« ;Como seleccionamos el umbral?...
—Liu et al. 2005
—Jimenez-Valverde y Lobo 2007
— Freeman y Moisen 2008

» Seleccion subjetiva
* Seleccion “objetiva”



SELECCION DE UMBRAL

“El umbral se selecciona para maximizar la
concordancia entre la distribucion observada y
la modelada” (Liu et al 2005)

* maximizacion de Kappa (no recomendado)
* punto de curva ROC con pendiente = 1

* valor con igual sensibilidad y especificidad

* Yy muchos mas en Freeman y Moisen (2008)

Estos criterios requieren datos de presencia -
ausencia!



'COSAS’ IMPORTANTES

La eleccion del umbral depende del objetivo
del modelo, no hay una norma fija

Los modelos de especies con pocas
presencias o mal ajuste son muy sensibles a
la eleccion del threshold

No hay obligacion de aplicar un threshold a
un modelo, salvo que tu analisis concreto lo
requiera

Siempre es mejor usar la version continua de
un modelo



THRESHOLD CONR

 Con R podemos calcular las estadisticas
de las presencias sobre el modelo para
tomar decisiones

 También podemos ver el grafico de
densidad los valores de las presencias
sobre el modelo con 'extract’, 'density' y
'plot’ para decidir manualmente un punto
de corte

» La funcion 'evaluate' de dismo ofrece
herramientas para calcular thresholds



PROYECCION DE MODELOS DE
DISTRIBUCION EN EL ESPACIO Y
EN EL TIEMPO



ANALISIS DE INVASIONES
BIOLOGICAS

Broenninmann et al. 2007. Evidence of
climatic niche shift during biological invasions.
Ecology Letters 10, 701-709

* Objetivo: Comprobar cambios en nicho ecologico
durante invasion bioldgica

« Métodos: MDE de especie invasora en rango nativo en
iInvadido

 Resultados: La especie cambia sus requerimientos
ecologicos durante la invasion

 Conclusiones: Los MDE predicen areas de
Introduccion de especies invasoras, pero no rangos de
invasion



Broenninmann et al. 2007

[ western North American climate
|| European climate =

+ Invading population & o

= Native population / | S |

¥ First population introduced in o B . g

North America /

Axis 1

39.16%

*Between-class inertia ratio: 0.32

34,06%| @ Monte-Carlo test: P-value= 0.01




Broenninmann et al. 2007
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ANALISIS DE PALEODISTRIBUCIONES

Lorenzen et al. 2011. Species-specific
responses of Late Quaternary megafauna to
climate and humans. Nature 479, 359-364

* Objetivo: Aclarar efecto del clima y el hombre en la
distribucion de a megafauna del Cuaternario

 Métodos: MDE, registro fosil, ADN

 Resultados: Especies presentan respuestas
diferentes a cambio de clima y efecto humano

* Conclusiones: El cambio del clima explica algunas
extinciones, pero otras no pueden entenderse sin la
accion del hombre



Lorenzen et al. 2011
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CAMBIO CLIMATICO Y MIGRACION

Skov y Svenning 2004. Potential impact of
climatic change on the distribution of forest
herbs in Europe. Ecography 27, 366-380

* Objetivo: Evaluar consecuencias del Cambio
Climatico en la distribucion plantas europeas

« Métodos: Envueltas bioclimaticas difusas

 Resultados: Observan pérdidas moderadas de
habitat para todas las especies

 Conclusiones: La escasa dispersion natural de
estas plantas va a impedirles migrar al ritmo exigido
por el cambio climatico
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¢ COMO SE PROYECTA UN
MODELO DE DISTRIBUCION?

presencia
: modelo
algoritmo . .
variables (espacio ecoldgico)

calibrado »
proyeccion

variables

calibrado
\

modelo




MULTIVARIATE ENVIRONMENTAL
SIMILARITY SURFACES
(MESS)

- indice de similaridad entre el espacio ecolégico que
ocupan las presencias, y el espacio ecologico que
hay en las variables de proyeccion.

 Cuanto mas diferente sean, mas estaremos
extrapolando.

« Referencia: Elith J., Kearney M., & Phillips S. 2010.
The art of modelling range shifting species. Methods
iIn Ecology and Evolution, 1 :330-342.



80

60

40

40 60

20

VARIABLES

bio5 bio14

400
300
200
100

landcover_veg_tree

O MW~
(==l e lslele]

T
-160

T T | T T T T T T T T
-140 -120 -100 -80  -60 -160 -140 -120 -100 -80  -60

1.5
1.0
0.5
0.0

ndvi_average

0.5
0.0
-0.5



40 60

20

landcover_veg_tree

diversidad_topo

S N S WS
s . o

ndvi_range

T

T
-160

T
-140

8538

&8

ndvi_average

T T | T T |
-160 -140 -120 -100 -80  -60



MESS (maximo)

bio5
bio14
ndvi_average

landcover _veg_tree

diversidad_topo
bio6
human_footprint
ndvi_range

I
-160

-140

-120



PROYECCION EN EL ESPACIO

Una region origen y una de destino
Calibramos el modelo en la de origen
Proyectamos el modelo en la de destino

Necesitamos tener las mismas variables
CON LOS MISMOS NOMBRES para ambas
regiones, idealmente a la misma resolucion.

Uso mas extendido: invasibilidad
Problemas: a million...



PROYECCION EN EL TIEMPO

Una region y tiempo de origen y un tiempo de
destino (pasado o futuro)

Calibramos el en origen y proyectamos en
destino

Mismos nombres de las variables

Algunas variables no estan disponibles para
pasado o futuro (ndvi, human footprint, etc)

Suelen hacerse solo con clima y topografia

Uso mas extendido: cambio climatico,
paleodistribuciones

Problemas: a million...



FUENTES DE PALEOCLIMA

Ultimo interglacial (120 — 140 kyr BP) disponible en
www.worldclim.org/past (resolucion: 1 km)

Ultimo maximo glacial (21 kyr BP) segun los
modelos CCSM y MIROC, procedente de PMIP3
(pmip3.Isce.ipsl.fr) y disponible en
www.worldclim.org/past (resolucion: S5km)

Holoceno medio (6 kyr BP) solo disponibles en
PMIP3 (pmip3.Isce.ipsl.fr)

TraCE-21ka (21 kyr BP — presente) disponible en
www.cgd.ucar.edu/ccr/TraCE a resolucion grosera
(2°, solo para escalas continentales)



¢, COMO PODEMOS EVALUAR
ESTOS MODELOS?

El AUC de un modelo actual no representa la
capacidad predictiva del modelo en el pasado o el
futuro

Los modelos de paleodistribucion de plantas se
pueden evaluar con polen fosil y macrorrestos

Los modelos de paleodistribucion de animales se
pueden evaluar con datos de registro fosil

Los datos de evaluacion y los modelos deben ser
coetaneos.



ALGUNAS PREMISAS

Una proyeccion NO representa la distribucion
futura o pasada (o en otro lugar) de una especie.

Una proyeccion SOLO representa donde habra
condiciones ecologicas similares a aquellas en
las que se ha observado la especie (jsiempre
gue el modelo no extrapole!) .

Las proyecciones asumen que el nicho ecologico
de las especies es constante.

Los mapas climaticos del pasado o futuro son
ESCENARIOS, no representan la realidad.
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