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SUMMARY

One of the central issues in ecology is the study of
geographical distribution of species of flora and fauna
through Species Distribution Models (SDM).
Recently, scientific interest has focused on
presence-only records. Two recent approaches have
been proposed for this problem: a model based on
maximum likelihood method (Maxlike) and an
inhomogeneous poisson process model (IPP). In this
paper we discussed two bayesian approaches called
MaxBayes and IPPBayes based on Maxlike and IPP
model, respectively. To illustrate these proposals, we
implemented two study examples: (1) both models
were implemented on a simulated dataset, and (2) we
modeled the potencial distribution of genus Dalea in
the Tehuacan-Cuicatlan biosphere reserve with both
models, the results was compared with that of
Maxent. The results show that both models,
MaxBayes and IPPBayes, are viable alternatives
when species distribution are modeled with
only-presence records. For simulated dataset,
MaxBayes achieved prevalence estimation, even
when the number of records was small. In the real
dataset example, both models predict similar potential
distributions like Maxent does.

Key words: only-presence records; species
distribution models; ocurrence probability;
inhomogeneous poisson procces; Maxlike; Maxent;
bayesian approach.

INTRODUCCION

Uno de los temas centrales en ecologia es el estudio
de la distribucion geografica de especies tanto de
flora como de fauna. Hoy en dia, se han estado
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RESUMEN

Uno de los temas centrales en ecologia es el estudio
de la distribucidon geogréafica de especies tanto de
flora como de fauna a través de Modelos de
Distribucion de Especies (MDE). Recientemente el
interés cientifico se ha centrado en aquellos registros
de solo presencias. Dos enfoques recientes se han
propuesto para este problema: un modelo basado en
el método de méxima verosimilitud (Maxlike) y un
modelo de proceso Poisson no homogéneo (IPP). En
este trabajo se discuten dos enfoques bayesianos
denominados MaxBayes e IPPBayes construidos en
base a los anteriores. Para ilustrar dichas propuestas,
se implementaron dos ejemplos de estudio: (1) se
implementaron ambos modelos en un conjunto de
datos simulados, y (2) se modelé la distribucién
potencial del género Dalea en la reserva de la
biosfera Tehuacdn-Cuicatlan con ambos modelos, los
resultados se compararon con los obtenidos mediante
Maxent. Los resultados indican que ambos modelos
aqui propuestos, constituyen alternativas viables
cuando se modelan distribuciones de especies con
registros de solo presencias. En el caso de datos
simulados, MaxBayes logra estimar la prevalencia
aun cuando el nimero de registros es pequefio. En el
ejemplo con datos reales, ambos modelos predicen
patrones de distribucion similares a Maxent.

Palabras clave: registros de solo presencia; modelos
de distribucién de especies; probabilidad de
ocurrencia; proceso Poisson no homogéneo; Maxlike;
Maxent; enfoque bayesiano.

desarrollado modelos cuyo objetivo a grandes rasgos
es modelar la distribucidn espacial de las especies de
interés. Estos Modelos de Distribucion de Especies
(MDEs) se han utilizado para diversos propositos, por
ejemplo, han sido aplicados para estudiar la
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propagacion de especies intrusas (Thuiller et al.,
2005), para investigar los impactos del cambio
climatico en la extincién de ciertas especies (Thomas
et al., 2004), para conocer la diversidad bioldgica de
una zona en particular (Graham et al., 2006), por citar
solo algunos. En todas las aplicaciones de los MDEs,
el problema central es utilizar la informacién de
donde las especies han sido observadas (y donde no)
y asociar ésta informacion con un conjunto de
covariables medioambientales para determinar la
probabilidad [o algin indice proporcional a ésta] de
que una determinada especie pueda estar presente o
no en sitios no muestreados (Latimer et al., 2006).
Generalmente, el rea de interés se divide en una
malla de celdas del mismo tamafio, donde la eleccion
del tamafio de las celdas quedara determinado segin
la resolucién deseada por el investigador, y la
probabilidad de presencia se generalizara para toda la
celda.

Recientemente el interés cientifico se ha centrado en
aquellos registros que provienen de herbarios, museos
y colecciones privadas. Estos registros de solo
presencias no provienen de un muestreo sistematico y
en la mayoria de los casos presentan sesgo muestral,
dado que fueron colectados cerca de carreteras,
poblados o areas de interés especificas (Fithian y
Hastie, 2013). A la par del interés de los ecélogos de
estudiar este tipo de datos, se han propuesto modelos
estadisticos que abordan en menor o mayor medida el
problema, por ejemplo, el implementado en el
popular software MaxEnt (Phillips et al., 2004), y
generalizaciones del modelo logistico. En la literatura
cientifica de los ultimos afios, Maxent es el software
mas citado. Su amplia utilizacion se explica en parte
por su facilidad de uso ya que funciona como una
caja negra donde las Unicas entradas que necesita el
software son las ubicaciones georeferenciadas de los
puntos de ocurrencia asociadas a un conjunto de
covariables medioambientales. También  se
proporciona un archivo donde se especifica el mismo
grupo de covariables correspondientes al background
(una muestra aleatoria de ubicaciones provenientes de
toda el area de interés). Aunado a lo anterior, en la
mayoria de los trabajos que hacen uso de Maxent se
ha hecho una incorrecta interpretacion de la salida
logistica interpretando dicha salida como una
estimacion de la probabilidad de ocurrencia. Se ha
ignorado el hecho de que Maxent, al tratar de
aproximar la probabilidad de presencia, se asume que
la prevalencia (proporcién de sitios ocupados a través
de toda el rea de interés) es 0.5.

Dos enfoques recientes se han propuesto para abordar
el problema de modelar distribuciones de especies
con registros de solo presencias. El primero de ellos
es el modelo Maxlike propuesto por Royle et al.
(2012) con el que la probabilidad de ocurrencia (y)
puede calcularse mediante el método de maxima
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verosimilitud. Para ello, con Maxlike se asume que
los registros provienen de un muestreo aleatorio y que
la probabilidad de deteccion es constante en la zona
de interés. Otro propuesta para registros de solo
presencias es un proceso Poisson no homogéneo
(IPP) propuesto por (Fithian y Hastie, 2013; Warton y
Shepherd, 2010) que modela la intensidad de
ocurrencia, no la probabilidad de ocurrencia.

En el presente trabajo se proponen dos metodologias,
en el marco de inferencia bayesiana, que se han
denominado MaxBayes e IPPBayes. Estas dos
alternativas se han construido a partir del modelo
conceptual de Maxlike y el modelo IPP,
respectivamente. Para ilustrar de forma préctica
dichas propuestas, se implementaron dos ejemplos de
estudio: (1) se  simularon  registros  de
presencia-ausencia mediante un ensayo Bernoulli en
una zona ficticia de 10,000 celdas en donde la
prevalencia fue de 0.38, de las cuales una vez
descartadas las ausencias, se muestreo aleatoriamente
las presencias que se utilizaron para ajustar los
modelos y estimar sus respectivos pardmetros, y en el
caso de MaxBayes comparar la prevalencia estimada
contra la real, y (2) se utilizaron registros de
presencia del género Dalea provenientes de la zona
de la reserva de la biosfera Tehuacan-Cuicatlan y se
compararon las distribuciones potenciales arrojadas
de ambos modelos con el software Maxent.

Los resultados indican que ambos modelos aqui
propuestos, constituyen alternativas viables cuando se
modelan distribuciones de especies con registros de
solo presencias. En el caso del ejemplo con datos
simulados y distribuciones a priori no informativas
para los parametros en el modelo MaxBayes, el
modelo calcula una prevalencia muy cercana a la real,
aun cuando el nimero de presencias es pequefio.
Dicha estimacion puede estar mas cercana a la real en
caso de utilizar distribuciones a priori informativas.
Para los datos del género Dalea, tanto MaxBayes
como el modelo IPPBayes predicen patrones de
distribucion potencial similares al obtenido con el
software Maxent, aunque dicha similitud es maés
acentuada en el caso de MaxBayes e IPPBayes. La
ventaja de MaxBayes sobre Maxent, es que el primero
estima la prevalencia y por tanto también estima la
probabilidad de ocurrencia, mientras que Maxent a
través de su salida logistica estima un indice que
informa acerca de qué tan idoneo es un sitio para
albergar a la especie con respecto a otros, y no es una
probabilidad. Por otro lado IPPBayes, estima la
intensidad de ocurrencia, es decir, el nimero esperado
de especimenes por unidad de &rea y, cuando se
utilizan distribuciones a priori no informativas para
los pardmetros, dicha intensidad es relativa al nimero
de presencias utilizadas para ajustar el modelo.
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MATERIALES Y METODOS

Método_s para el andlisis de datos de solo
presencias

la maxima verosimilitud

Método basado en
(Maxlike).

Segun Royle et al. (2012), cuando se toman muestras
aleatorias de celdas x € X, donde X representa el
conjunto de todos los valores posibles de x, es decir,
X1, ., Xy Y COmo registros  yq,..,Vn , Y
posteriormente se descartan aquellas celdas donde no
hay registro de la especie, entonces la prevalencia
puede estimarse bajo el enfoque de maxima
verosimilitud. La caracteristica principal en los datos
de solo presencias es que la variable Y ya no es
aleatoria, debido a que y =1 con probabilidad 1
para todas las observaciones. En lugar de ello se
asume que X es una v.a. y que el conjunto de n
ubicaciones de presencia xj,..,x, son los datos
sobre los cuales se basa la inferencia. Los valores de
x que aparecen en la muestra representan el sesgo en
la seleccion sobre el conjunto de todos los valores
posibles X favoreciendo aquellos donde y =1
(Royle et al., 2012).

En la notacién de Royle et al. (2012), () representa
la distribucion de propabilidad de x, y ()
representa la distribucion de probabilidad de y. La
verosimilitud estda basada en la distribucion de
probabilidad condicional de x para los cuales y =
1, es decir, w(x|y = 1). Aplicando el teorema de
Bayes se tiene

Y=1|x)m(x)
m(xly = 1) = =25 ()

La ecuacion (1) estd expresada en términos del
espacio geogréfico, sin embargo, puede expresarse en
términos del espacio medioambiental Z (donde Z
es la v.a., que denota a la variable medioambiental)
siempre que las z sean muestreadas aleatoriamente.
La distribucion de probabilidad m(x) es la que
describe los resultados posibles de la variable
aleatoria x (pixel identidad). Supoéngase que el
espacio de valores de x es discreto y que tiene M
elementos Unicos equiprobables, y por lo tanto,
m(x) =1/M . Por otra parte, Y(y =1|x) es la
probabilidad de que y =1 condicionada por x y
gue se denomina como probabilidad de ocurrencia.
Note que y(y = 1) es la probabilidad marginal de
que un pixel albergue a la especie, que por definicién
es Py =1) =Leex Yy = 1|x)m(x), que es el
promedio espacial de probabilidad de ocurrencia y
que en la literatura se denomina prevalencia (Royle et
al., 2012).
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La Verosimilitud

Note que w(y; =1|x;) depende de algunos
parametros B asociados a las covariables
medioambientales, por lo que podemos escribirla
como Y(y; = 1|x;; B), por lo tanto, n(x;|ly; =1) =
Y = 1x; BIn(x;)/ Lex i = x; B)m(x)
donde m(x;) es constante y por tanto se cancela del
numerador y del denominador resultando en

Y(yi=1lxi;B) (2)

Ty =1 = g Gt

La funcion de verosimilitud de B dada una
observacién x; dentro del conjunto de datos de solo
presencias se basa en m(x;|y;; B) considerada como
una funcion de los pardmetros B. Por lo tanto, para
una muestra de datos de solo presencias x, ..., x, la
funcién de verosimilitud es

L(B) = T, —Pwi=tixiB)
®) =1 Srex i=1xiB) @)

El denominador de la ecuacion (3) corresponde a la
probabilidad marginal de ocurrencia a través del area
de estudio, que se calcula sumando sobre todos los
elementos de x € X donde X (o sobre una muestra
aleatoria de X Illamada background y denotada
como B) corresponde al espacio de valores de x.

Enfoque bayesiano (MaxBayes)

Puede construirse un enfoque bayesiano del modelo
de Royle et al. (2012) asignando una distribucién a
priori para los parametros B del modelo. Dicha
distribucion puede ser informativa, si se dispone de
conocimiento de expertos, o bien, no informativa. Por
ejemplo, en muchas ocasiones se dispone de escasos
registros de presencias, lo que dificulta la estimacién
de la prevalencia en el modelo Maxlike, sin embargo,
en la mayoria de los casos el investigador tiene una
idea acerca de en qué rango de valores se encuentra
dicha prevalencia, lo cual puede reflejarse en una
distribucion a priori para B, que represente dicho
conocimiento.

Reescribiendo la ecuacion (3) en términos del espacio
medioambiental x(z) y suponiendo que B se
distribuye a priori como una normal multivariada , es
decir B~NM(By,Vy) ., donde By Yy V,
corresponden a la media y la covarianza a priori,
respectivamente; esto es, dichos hiperpardmetros
cuantifican el estado de conocimiento sobre los
parametros B antes de observar los datos. Aplicando
el teorema de Bayes e ignorando los términos que no
involucran a B, la distribucion a posteriori queda
expresada proporcionalmente como
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n P (yi=1[x(zi);B)
p(Bly; = 1,x(z2)) x [[L /—/———"——
(Bl: @) Hl_l Zxex Y ¥i=1[x(z));B)

exp {=7(B—Bo)'Vo™ (B — Bo)} @)
donde una forma natural de modelar Y(y; =
1|x(z); B) es mediante la funcion liga logit,

expresandola entonces como

logit (Y(; = 11x(2); B)
1o V01 = 1x@: )
1= 90 = 1x(@); B)
= x@)'B.

Proceso Poisson no Homogéneo (IPP)

Otro modelo estadistico que aborda el problema de
hacer inferencia con datos de solo presencias es un
proceso Poisson no homogéneo propuesto en el
contexto de los MDEs por Warton y Shepherd (2010)
y ampliado por Fithian y Hastie (2013). En el
contexto del modelo IPP, en lugar de modelar la
probabilidad de ocurrencia, se modela la intensidad
de ocurrencia; esto es, la cantidad correspondiente al
ntmero esperado de especimenes por unidad de &rea.

Sea D el area geografica de interés, tipicamente un
conjunto en R?. Asociado a cada ubicacion
geogréfica ze€ D se tiene un vector x(z) de
variables medioambientales medidas o estimadas. El
conjunto de datos de solo presencias consiste de n,
ubicaciones de avistamientos z; € D para i=
1,2,..,n; , ademds de mn, observaciones del
background  z para i=n;+1,..,n+n
(generalmente un grid regular o muestra aleatoria
uniforme de D).

El modelo IPP es un modelo simple para un conjunto
de puntos aleatorios Z que caen dentro algln
dominio D y puede definirse por su funcion de
intensidad como A:D — [0,00) que representa la
verosimilitud de que un punto caiga dentro o cerca de
z. Para cualquier subconjunto A € D, al integrar
A(z)dz se obtiene el nimero de registros de
presencias en A y se expresa como A(4) =
fA A(z)dz donde la Unica restriccion es que la

integral sea finita, A(D) < oo.

Existen dos formas de expresar a un modelo IPP con
intensidad A. El primer enfoque consiste en que del
nimero de puntos es una variable aleatoria Poisson
con media A(D) y condicionada sobre el nimero de
puntos, sus ubicaciones son independientes e
idénticamente distribuidas (i.i.d) con densidad
pa(z) = A(z)/A(D). El otro enfoque consiste en
pensar al modelo IPP como un limite continuo de un
modelo de conteo Poisson independiente para una
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discretizacion muy fina de D. Si N(A) = #(Z n A)
es el nimero de puntos que caen en el conjunto A,
entonces N(A)~Poisson(A(A)). En el caso de un
dominio finito y discreto D = {zy,2,,...,Z,}, el
modelo IPP se reduce a un modelo Poisson discreto
con N(z;)~Poisson(A(z;)) . En este sentido el
modelo IPP puede verse como una discretizacion
muy fina (es decir, de celdas muy pequefias) de D
(Fithian y Hastie, 2013).

Funcién de verosimilitud del modelo IPP

Sea A(z;) la intensidad en el punto z;, que limita el
numero esperado de presencias por unidad de area en
funcién de k variables explicativas, ésta puede
modelarse como una funcién log-lineal, A(z;) =
e®tF*(@) donde x(z) representa a las covariables
medioambientales. La log-verosimilitud en términos
de la muestra de presencias en el modelo IPP se
expresa como

e, B,y) = Ziy=1 (@ + 'x()) —
S, e**F*@dz —logn,!. (5)

Note que en la ecuacién ((5)), para cualquier B, &
juega el rol de constante de normalizacion que
garantiza que A(z) integre a nq, esto es, el total de
registros de presencias, y que por tanto, si n; no es
de interés para el investigador tampoco lo sera a.
Segun Fithian y Hastie (2013) al diferenciar (5) con
respecto a « se obtiene que n, = [, e**F*@dz =
A(D), el nimero de registros utilizados para ajustar el
modelo. Segin Fithian y Hastie (2013), cuando no
sea posible evaluar analiticamente la integral en (5),
ésta puede evaluarse numéricamente con base en el
background. Por tanto, una aproximacién de (5) es:

W@, B,y) = Liy=1 (@ + B'x(2)) -

S yimo € — logn, ! (6)

donde |D| = fD 1dz representa el éarea total de la
region de estudio. Los puntos del background pueden
ser tanto una muestra uniforme de D o bien un grid
regular.

Enfoque bayesiano (IPPBayes)

De manera andloga que en el modelo MaxBayes,
puede construirse un enfoque bayesiano del modelo
IPP para datos de solo presencias. El enfoque
adoptado hace que D (&rea de interés) sea un espacio
discreto compuesto por una rejilla de celdas muy
pequefias del espacio geografico de interés. Resulta
natural asignar a B una distribucién a priori normal
multivariada, es decir, B~NM(B,,Vy), donde al
igual que en el modelo MaxBayes, By ¥ Vp
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corresponden a la media y la covarianza a priori,
respectivamente. Recuerde que a es el pardmetro
asociado al nimero de presencias en el area de
estudio (abundancia) y que en muchas ocasiones el
experto tiene una idea de en qué rango de valores se
encuentra dicha cantidad. Este conocimiento puede
reflejarse  asignado una distribucion a priori
informativa para «a.

Tomando como funcién de verosimilitud el
antilogaritmo de (6) tal que B = (a,B)’ se tiene que

L(Bly) =
I (—HZ- ex(zi)rﬂ) iy €X@B. (7)
ny! 14 o i:y;=0 iyi=1 .

Aplicando la regla de Bayes e ignorando aquellos
términos que no involucren a B se tiene que la
distribucion a posteriori de B es proporcional a

p(Bly) x
D Y} Y

exp {=3(B = Bo)'Vo ' (B - Bo)}

Note que el calculo de momentos, marginales y otras
cantidades de interés a partir de (8) no puede
realizarse analiticamente, por lo que es factible la
implementacion de algin algoritmo de simulacion de
cadenas de Markov Monte Carlo (MCMC, por sus
siglas en Inglés), por ejemplo, el algoritmo de
Metropolis-Hastings cuya teoria pude consultarse en
Chib y Greenberg (1995).

Estudio de caso

Para ilustrar de forma practica los métodos
estadisticos descritos en el presente trabajo se
implementaron ambos modelos en un conjunto de
datos simulados, y en un conjunto de datos reales. En
el segundo caso, los resultados de MaxBayes e
IPPBayes se compararon con los de Maxent.

Simulacién de datos

Para la simulacion se contemplé un zona de interés
compuesta por 10,000 celdas. Se consideraron dos
covariables x(z;) y x(z,) para las cuales se
simularon 10,000 valores provenientes de una
distribucion normal estandar ( x(z,)~N(0,1) vy
x(z,)~N(0,1)). La probabilidad de presencia ¥ (x)

se calcul6 a partir del log(&)=—2+2*

1=y )/
x(z1) — 2 *x(z,) Los registros de

presencia-ausencia (y € {0,1}) para cada celda se
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calcularon como un ensayo Bernoulli con
probabilidad ¥ (y;~Ber(1,y)). La proporciéon de
sitios ocupados o prevalencia en este ejemplo de
simulacion fue de 0.38. Para implementar el modelo
MaxBayes se tomaron muestras aleatorias de tamafio
2,000, 1,000 y 100 del subconjunto de celdas
ocupadas con la finalidad de comparar las
estimaciones de los pardmetros y la prevalencia al
variar los registros de presencias. El background se
definié como el conjunto de datos correspondientes a
las covariables en las 10,000 celdas.

Para implementar el modelo MaxBayes se parti6 de la
ecuacion (4), asignando para B una distribucion
normal con media cero y varianza grande, para
reflejar el desconocimiento a priori. Esto es,
B~NM(0,V,) , donde B = (By B1,B2) son los
parametros asociados al intercepto y a las covariables
x(z1) Y x(z,) simuladas, y

10° 0 0
Vo =10 10° 0
0 0 10°

Para implementar el modelo IPPBayes, se asigno t)
misma distribucién a priori para B que en modelo

MaxBayes, utilizando n; = 2000, n, =1000 y

n, = 100 registros de presencias para mostrar como

afecta el nimero de presencias en el parametro a y

como consecuencia las intensidades de ocurrencia

estimadas.

Datos de género Dalea

Como ejemplo con datos reales se eligié el género
Dalea cuyos datos constan de 301 presencias (Ver
figura 1b) provenientes de la Reserva de la Biosfera
Tehuacan-Cuicatlan, disponibles en el portal de la
CONABIO como parte del proyecto Q014
(http://www.conabio.gob.mx/remib/doctos/remibnodo
sdb.html). El género Dalea se considera endémico de
la zona que comprende a la Provincia Floristica del
Valle de Tehuacdn-Cuicatlan (Méndez et al., 2004),
cuyos limites abarcan los estados de Oaxaca y Puebla.
La zona total de estudio (landscape) se considerd a
los estados de Veracruz, Oaxaca y Puebla. La
informacion de las covariables medioambientales fue
descargado del portal
http://www.worldclim.org/bioclim que corresponde a
la base de datos global BIOCLIM. Las covariables
medioambientales utilizadas fueron la precipitacion
anual (Pp), la altitud sobre el nivel del mar (Alt), la
temperatura media anual (Tmedia), el rango de la
temperatura anual (RangoT), ademas de la latitud
(Lat) y la longitud (Lon).
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(a) Zona de estudio.

(b) Presencias Dalea.
(c)

Figura 1: Zona de estudio y Reserva Cuicatlan-Tehuacan.

Para la implementacion de cada uno de los modelos
(Maxent, MaxBayes e IPPBayes), se dividio el area
total de estudio en wuna rejilla regular de
(30 arcseg x 30 arcseg) = (1 km x1 km) por
celda. Se extrajeron los valores de cada una de las
covariables medioambientales asociadas al centroide
de cada celda, los cuales se utilizaron para formar el
background o conjunto de datos en toda el area de
estudio. En ninguno de los modelos implementados
en este apartado se abord6 el problema del posible
sesgo en los registros de presencia. Las covariables
medioambientales fueron estandarizadas siguiendo la
recomendacion de Royle et al. (2012). En el caso de
Maxent se utilizo el valor por defallt para la
prevalencia t = 0.5 recomendado por Elith et al.
(2011).

Para ajustar el modelo MaxBayes se partié de la
ecuacion (4), asignando para B una distribucion
normal con media cero y varianza grande, para
reflejar el desconocimiento a priori. Esto es,
B~NM(0,Vy), donde B = (By, B, - Bs) son los
parametros asociados al intercepto y a las covariables
medioambientales, y

105 .. 0 ]

0 . 10°

En el caso del modelo IPPBayes, se partio de la
ecuacion (8). Se especificd la misma distribucién a
priori para B utilizada en MaxBayes. El intensidad
de ocurrencia se modelo como A(z) =

exp (x(z;))'B) donde B = (a,pBy...Bs) e€s el
vector de coeficientes que incluye al intercepto a.
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Simulacién de la distribucion a posteriori mediante
MCMC

Las distribuciones a posteriori derivadas de (4) y (8)
no pueden integrarse en forma analitica por lo que se
utilizé el algoritmo Metrépolis-Hastings mediante el
paquete MHadaptive (Chivers, 2012) de R (R Core
Team, 2013). En ambos ejemplos de aplicacién, tanto
en MaxBayes como en IPPBayes se simularon
50,000 valores de las distribucién a posteriori,
tomando como burnin a los primeras 25,000
iteraciones.  Posteriormente se calcularon los
estimadores bayesianos bajo pérdida 0—1 para
cada componente de B, esto es, la moda de los
valores simulados después del periodo de
calentamiento.

El procedimiento anterior se repiti6 en ambos
ejemplos en tres ocasiones, proporcionando diferentes
valores de inicio para cada cadena, lo anterior con el
fin de medir la convergencia de las cadenas a la
distribucion estacionaria. Dicha convergencia se
midié mediante la prueba de Gelman y Rubin (1992)
implementada en el paquete coda (Plummer et al.,
2006) de R.

RESULTADOS Y DISCUSION
Datos de simulacién

En el Tabla (1) se presenta la informacion
correspondiente al modelo MaxBayes. El nimero de
registros n, para ajustar el modelo en este ejemplo de
simulacion fue de 2,000, 1,000 y 100. La tabla
contiene las estimaciones de los parametros B con
sus respectivos intervalos de maxima probabilidad a
posteriori (HPD). Note que la estimacion de S,
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asociado al intercepto en el modelo MaxBayes es muy
similar ain variando n, y cercana al valor real B, =
—1, sin embargo, la incertidumbre asociada a la
estimacion del parametro crece, lo que se refleja en
intervalos HPD con mayor longitud. Un
comportamiento similar lo presentan las estimaciones
para S, Yy B, , donde las estimaciones
correspondientes se acercan al valor real (8, =2y
B, =-2), y los intervalos HPD tienen mayor
amplitud a medida que n disminuye. Recuerde que
este ejemplo, se han utilizado distribuciones a priori
no informativas, por lo que la inferencia del modelo
bayesiano se basa en los datos y que por tanto, hereda
las propiedades asintéticas de los estimadores de
maxima verosimilitud (EMV) y a medida que n
crece, la incertidumbre asociada a los pardmetros
disminuye.

La prevalencia estimada por MaxBayes se ilustra en
la figura (2). Note que a medida que el n
incrementa, el valor estimado de la prevalencia se
acerca mas la prevalencia real (linea azul en 2).
Recuerde que a través de S, MaxBayes estima la
prevalencia, por lo que en el caso de muestras
pequefias, cualquier informacion de expertos en
relacion a la especie de interés que ayude a identificar
la prevalencia, debe hacerse a través de una
distribucion a priori informativa sobre todo para el
parametro f,.

Por otra parte, en la Tabla (2) se presenta la
informacién del modelo IPPBayes. Note que la
estimacion del parametro a es quien tiene mayor
variacion a medida que n; lo hace, mientras que las
estimaciones para B; y B, son menores. Al

disminuir el nimero de los registros, los intervalos
HPD tienen mayor amplitud en virtud de que se han
utilizado distribuciones a priori no informativas para
a, B1 Y B2 V¥ la inferencia bajo las distribuciones a
posteriori se basan casi por completo en la
verosimilitud. Como ya se menciond, en el modelo
IPPBayes, a garantiza que n; =Y, eX@'F s
decir, el nimero de registros utilizados para ajustar el
modelo. Note que a medida que n; disminuye, la
estimacion de a es menor, ajustando en cada caso
las intensidades de ocurrencia hacia abajo. En este
sentido el modelo IPPBayes bajo distribuciones a
priori no informativas proporciona intensidades de
ocurrencia relativas al tamafio de registros utilizados
para ajustar el modelo.

Tabla 1: Resumen de MaxBayes para distintos n
(simulacion).

Prevalencia

Variable Pardmetro Estimacién HPD Inf HPD Sup
n = 2000
Intercepto Bo -0.88 -1.06 -0.70
x(z,) B 1.87 1.73 2.16
x(z,) B> -1.86 -2.19 -1.75
n = 1000
Intercepto Bo -0.96 -1.13 -0.62
x(z1) B 1.84 1.66 2.26
x(z3) B> -1.79 -2.29 -1.68
n =100
Intercepto Bo -1.05 -1.61 0.52
x(z1) B1 1.97 1.35 4.60
x(Z3) B, -1.96 -3.69 -1.02
Modelo
MaxBayes

Mimero de presencias
Figura 2: Prevalencia estimada por MaxBayes en funcion del tamafio de presencias.
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En muchos estudios en relacion a los MDEs, el
investigador lleva afios investigando una determinada
especie de interés, por lo que posee informacién en
relacion a ésta, como por ejemplo, un estimado de la
abundancia. Dicha informacién puede emplearse por
medio de distribuciones a priori informativas para B
en el modelo IPPBayes. Esto representa una ventaja
del modelo IPPBayes con respecto a su contraparte
frecuentista.

La prueba de convergencia de de Gelman y Rubin
(1992) que se aplicd a las muestras simuladas de la
distribucion a posteriori en ambos casos de estudio,
tanto para MaxBayes como el modelo IPPBayes,
indic6 que dichas cadenas convergieron a la
distribucion estacionaria.

Género Dalea

En las figuras (3a-3b) se observan los mapas de
probabilidad de presencia obtenidas con MaxBayes y
la salida logistica de Maxent, respectivamente. En la
Tabla (3) se resumen las estimaciones de B tanto
para el modelo MaxBayes como el modelo Maxent.

Value
P High:091

. Low:0

Note que los signos asociados a cada estimador son
iguales en ambos modelos, lo que nos da cuenta en
qué sentido las covariables afectan la presencia del
género estudiado. También se resumen los intervalos
de maxima probabilidad a posteriori (HPD) asociadas
a la estimacion de cada parametro en el modelo
MaxBayes.

Tabla 2: Resumen de IPPBayes para distintos n,
(simulacién).

Variable Parametro Estimacién HPD Inf HPD Sup

n; = 2000
Intercepto a -1.94 -2.00 -1.89
x(z1) B1 0.58 0.54 0.63
x(z,) B -0.57 -0.61 -0.53
n; = 1000
Intercepto a -2.65 -2.72 -2.56
x(z1) B4 0.60 0.52 0.65
x(z5) B -0.55 -0.62 -0.49
n; =100
Intercepto a -4.97 -5.24 -4.72
x(z1) By 0.72 0.48 0.88
x(z,) B, -0.48 -0.69 -0.30

Value

M High: 0992

"Low:0

Value

B High:0.133

“Low: 0

Salida logistica de Maxent. Probabilidad de ocurrencia Intensidad de ocurrencia
MaxBayes. IPPBayes.

Figura 3: Distribucion potencial del género Dalea obtenidos mediante los modelos Maxent, MaxBayes e IPPBayes.

Tabla 3: Resumen de MaxBayes y Maxent para distintos tamafios de muestra.

n =301 MaxBayes Maxent
Variable Pardmetro  Estimacion HPD Inf HPD Sup  Estimacién

Intercepto Bo -10.39 -12.26 -9.49 -
Altitud B, -11.90 -13.17 -8.38 -19.45
Tmedia B, -11.05 -12.22 -8.21 -27.38
Pp B3 -5.35 -6.57 -4.46 -24.95
RangoT B4 4.34 3.08 4.92 10.08
Lon Bs 1.33 -0.27 2.48 0.74
Lat B -1.40 -2.26 -0.71 -5.49
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Tal como se aprecia en la Figura (3), tanto Maxent
como MaxBayes proporcionan el mismo patrén de
prediccion, aunque como sefiala Royle et al. (2012),
Maxent tiende a subestimar la presencia de la especie
en aquellas areas donde se le ha observado, mientras
gue sobreestima para zonas donde no se encuentran
registros de la misma. ElI hecho de que Maxent
aparentemente subestime la probabilidad de presencia
(a través de la salida logistica) en aquellas zonas con
registros y sobrestime aquellas donde no existen, se
debe basicamente a dos razones; la primera obedece
al hecho de que Maxent asume que aquellos sitios con
condiciones tipicas para la especie tienen
probabilidad de 0.5 (a través de 7), y la segunda
razén obedece al hecho de que se utilizan diferentes
funciones de enlace para v, en el caso de MaxBayes
se utiliza el modelo logistico Y(y; =
11x(2;), Bo, B) = eBo+Bx(Zl)/(1 + eﬁo+BX(ZL))

mientras que Maxent utiliza un modelo log-lineal de
la forma Y(y; = 1|x(z), B) = eF* Como
acertadamente sefiala Merow y Silander (2014), la
principal diferencia entre estas dos funciones es el
intercepto B, que incluye MaxBayes, el cual define
la prevalencia esperada en el area de estudio.

Por otra parte, en la figura 3 se ilustra el mapa de
intensidades de ocurrencia del género Dalea mientras
que en la Tabla (4) se resume las estimaciones de los
pardmetros del modelo IPPBayes, también se
incluyen los intervalos de méxima probabilidad a
posteriori respectivos.

Tabla 4: Resumen del modelo IPPBayes

Variable Pardmetro Estimacion HPD inf  HPD sup
Intercepto a -12.99 -13.97 -11.43
Altitud B1 -3.95 -5.31 -2.97
Tmedia B2 -4.31 -5.48 -3.73
Pp Bs -4.73 -5.26 -3.55
RangoT Ba 1.92 1.47 2.42
Lon Bs -0.26 -1.17 0.84
Lat Be -1.37 -2.02 -0.86

Como ya se sefialé6 anteriormente, el parametro «a
Unicamente garantiza que al integrar A(z) sobre todo
D, nos de como resultado n,, es decir, integre al total
de registros de presencias que en nuestro caso es
n, = 301 (para nuestro caso de estudio, dado que
hemos discretizado D , implica que n; =

3, eX@B),

Recuerde que en el modelo IPPBayes lo que se
modela es la intensidad de ocurrencia de la especie
por unidad de &rea. Note que el concepto de
intensidad de ocurrencia estd intimamente ligada al
concepto de probabilidad de presencia, dado que en
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aquellos sitios donde la intensidad de ocurrencia es
mayor corresponde a las maximas probabilidades
asignadas por MaxBayes, y como se observan en la
figura 3, el modelo IPPBayes proporciona la misma
distribucion potencial del género Dalea que el
modelo MaxBayes. Es importante destacar que las
intensidades de ocurrencia calculadas el modelo
IPPBayes son intensidades de ocurrencia relativas ya
que los registros utilizados en el modelo conforman
una fraccién de la poblacion de la especie de interés,
sin embargo, constituye una forma alternativa para
modelar la distribucién potencial de la especie.

Recomendaciones

En ambos modelos propuestos en este trabajo, es
factible incluir un término que represente la
dependencia espacial entre celdas vecinas del grid,
concretamente en la funcion de enlace de cada
modelo. En el caso del modelo MaxBayes, la
presencia/ausencia de la especie puede asociarse con
la presencia/ausencia en ubicaciones vecinas por lo
que la funcién de enlace quedaria expresada como
logit (W(y; = 1|x(2); B) = x(2)'B + p;. De forma
similar, en el modelo IPPBay la intensidad de
ocurrencia se afectaria por p; a través de A(z;) =
exp{a+B'x(2) +p} . El término p; puede
modelarse mediante un modelo normal condicional
autoregresivo (CAR).

CONCLUSIONES

Los resultados indican que ambos modelos aqui
propuestos, MaxBayes e IPPBayes, constituyen
alternativas viables cuando se modelan distribuciones
de especies con registros de solo presencias. Ambos
modelos permiten incorporar conocimiento a priori
en relacion a las especies de interés que pueden
resultan en predicciones mas acordes a la naturaleza
estudiada, sobre todo cuando el investigador cuenta
con escasos registros de presencia, como suele ser en
la mayoria de los casos. Lo anterior es una mejora
sustancial con respecto a los modelos Maxlike e IPP.

En el caso del ejemplo con datos simulados y
distribuciones a priori no informativas para los
parametros de MaxBayes, éste es un modelo que
aproxima muy bien la prevalencia ain cuando el
numero de presencias es pequefio. Dicha estimacion
puede ser mejor cuando se utilizen distribuciones a
priori informativas. Para los datos del género Dalea,
tanto MaxBayes como el modelo IPPBayes predicen
patrones de distribucion potencial similares al
obtenido con el software Maxent, aunque dicha
similitud es mas acentuada en el caso de MaxBayes e
IPPBayes. La ventaja de MaxBayes sobre Maxent, es
que el primero estima la prevalencia y por tanto
también estima la probabilidad de ocurrencia, Maxent
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por el contrario solo proporciona un indice que indica
que tan idéneo es el sitio para albergar a la especie
con respecto a otros y generalmente ese indice
sobrestima la presencia de la especie en sitios donde
no existen registros, mientras que subestima para
aquellas zonas donde la especie ha sido registrada.
Por otro lado IPPBayes, estima la intensidad de
ocurrencia, es decir, el nimero esperado de
especimenes por unidad de area, y cuando se utilizan
distribuciones a priori no informativas para los
parametros, dicha intensidad es relativa al tamafio de
presencias utilizadas para ajustar el modelo.
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