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El proceso del modelado de nichos 

Step 1

Collate GIS database of 
environmental layers (e.g. 

temperature, precipitation, soil 
type)

Collate species occurrence data 
(localities where the species has 
been observed, and sometimes 
also localities where the species 

is known to be absent)

Process environmental layers to 
generate predictor variables 

that are important in defining 
species’ distributions (e.g. 

maximum daily temperature, 
frost days, soil water balance)

Evaluate predictive performance 
and significance through 

additional data collection or 
data-splitting approach 

(statistical assessment using test 
such as AUC or Kappa)

Map prediction in 
geographic space

Predict species’ potential 
distribution in a different region 

(e.g. for an invasive species) or 
for a different time period (e.g. 

under climate change scenarios)

If possible, evaluate prediction 
against observed data, such as 

occurrence records in an 
invaded region, or distributional 

shifts over decades

Apply modeling algorithm (e.g. 
Generalized Linear Model, 

boosted regression tree, genetic 
algorithm)

Model calibration (select 
suitable parameters, test 
importance of alternative 

predictor variables, set threshold 
for binary prediction)

Step  2

Step  3

Step 4



Existe una gran variedad de algoritmos de modelación en 
el mercado (entre 20 y 30), así como una serie de 
plataformas en donde se han implementado 

BIOdiversity MODelling 



Plataformas con múltiples algoritmos 

Biomod: http://cran.r-project.org/web/packages/biomod2/index.html 

Dismo: http://cran.r-project.org/web/packages/dismo/index.html 

OpenModeller: http://openmodeller.sourceforge.net/ 

ModEco: http://gis.ucmerced.edu/ModEco/ 

Div-GIS: http://www.diva-gis.org 



? 
? 

? 
? 

? 

? 
? 

? 

? 
? 

? 

? ? 

? 

? 

? 

? 

? 
? 

? 
? 

? ? 
? 

? 

? 
? 

? 
? 

? 
? 

? 
? 

? 
?

? 
? 

Para tomar una decisión en cuál algoritmo usar, primero hay 
que saber el tipo de datos que tenemos 

+
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Presencia/ausencia 
(e.g. ANN) 

Sólo presencia 
(e.g. BIOCLIM) 

Presencia/pseudo-
ausencia 

(e.g. GARP) 

Después hay que saber como funcionan….. 
 



Clasificación de métodos para modelar 

Algoritmo Ontogenia Tipo de datos de 
entrada 

Bioclim, Aquamaps, Envelope 
Score, SVM, Surface range 
envelopes 
 

Envolturas ambientales Sólo Presencia 

Euclidiana, Mahalanobis, 
Manhattan, Chebishev 
 

Distancias ambientales Sólo Presencia 

Regresiones Logit, GLM, GAM, 
MARS, CART 
 

Regresiones y 
clasificaciones 

Presencia/ausencia 

Redes Neuronales (ANN), BRT, 
Algoritmos genéticos, SVM 

Inteligencia Artificial 
 
 

Presencia/ausencia 

GARP Algoritmos Genéticos Presencia/pseudo-
ausencia 

ENFA, Climate Space Model (PCA), 
Multiple Discriminant Analysis 

Estadística multivariada: 
Estructura de varianzas 
 

Presencia/entorno 

MaxEnt Máxima Entropía Presencia/entorno 



Algoritmos que usan datos de 
solo presencia 



Fue el primer algoritmo de modelado y fue desarrollado en 

Australia a finales de los 70’s. 

BIOCLIM 

Es bastante simple pues contruye una caja alrededor de los 
puntos de presencia en cada variable, resultando en una 
envoltura ambiental multidimensional rectilinea 

Algoritmos 



BIOCLIM 
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Para evitar el efecto negativo de sobrepredicción provocado 
por los datos extremos, la envoltura ambiental se puede 
reducir a diferentes desviaciones estándar 

Algoritmos 



G 

Calcula la distancia euclidiana multidimensional para 
identificar los pixeles que pertenecen a una envoltura 
ambiental esférica 

Distancias Ambientales: Euclidiana 

Variable x 
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y 
Algoritmos 



G 

Calcula la distancia de Mahalanobis multidimensional para 
identificar los pixeles que pertenecen a una envoltura 
ambiental elíptica, dada la correlación entre las variables 

Variable x 
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y 
Algoritmos 

Distancias Ambientales: Mahalanobis 



Gower / Manhattan 
(Domain) Chebyshev 

Otras Distancias Ambientales 
Algoritmos 



Diferencia entre las Distancias Ambientales 
Algoritmos 

Euclidiana Mahalanobis Gower 
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Algoritmos que usan datos de 
presencia-ausencia 



Modelos Lineales Generalizados (GLM) 
Algoritmos 

Es una forma de regresión. Busca una relación estadística entre una 
variable de respuesta y variables predictoras por medio de una 
función de enlace. 
 
Permite trabajar con distribuciones de distinta naturaleza, así como 
con datos no lineales y no constantes   



Modelos Aditivos Generalizados (GAM) 
Algoritmos 

Es una extensión no paramétrica del GLM que es más flexible para 
identificar y describir relaciones no lineales entre los predictores y la 
variable de respuesta. Usa una función de suavizado para modelar 
mejor el comportamiento de los datos. 
 
Tiene una función de suavizado que permite modelar mejor la función 
de distribución de los datos 



Boost Regression Trees (BRT) 
Algoritmos 

BRT es una técnica que busca mejorar el rendimiento de un 
modelo único, mediante el ajuste de muchos modelos, los 
cuales combina para la predicción. Utiliza de forma iterativa 
árboles de regresión para construir ensambles de árboles 

Utiliza dos algoritmos: 
1.  Arboles de regresión (arboles de decisión). 
2.  Boosting (combina los modelos). 
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Algoritmos que usan datos de 
presencia-pseudoausencia 



Genetic Algorithm for Rule-set Prediction (GARP) 
Algoritmos 

Es un método heurístico de aprendizaje de máquina que usa un 
algoritmo genético para construir “reglas” que describen el nicho 
de la especie con base en el principio de selección natural. Es 
un meta-algoritmo porque usa métodos de bioclim y regresión 
logística para construir las reglas iniciales 



Support Vector Machine 
Algoritmos 

Es un método heurístico de clasificación no lineal que se basa en 
estadística y teoría de la optimización. Es un método de aprendizaje 
de máquina que es útil para cuando se tienen sólo datos de 
presencia o de presencia y ausencia. 



Algoritmos que usan datos de 
presencia-entorno 



Ecological Niche Factor Analysis (ENFA) 
Algoritmos 

Implementa un análisis de factores para identificar la 
“marginalidad” y la “especialización” de los datos con 
respecto al área de análisis (M) 
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Marginalidad 

Especialización 



Climate Space Model 
Algoritmos 

Implementa un análisis de componentes principales (PCA) 



Máxima Entropía (MaxEnt) 
Algoritmos 

Es una técnica de aprendizaje de máquina que combina 
estadística, máxima entropía y métodos bayesianos, cuyo 
propósito es estimar distribuciones de probabilidad sujeto a 
restricciones dadas por la información ambiental.  



Máxima Entropía (MaxEnt) 
Algoritmos 

sample of L, and could by chance include presence locations.

Using a random background sample implies a belief that the

sample of presence records is also a random sample from L1.

We deal later with the case of biased samples.

Description of the model

MaxEnt uses the covariate data from the occurrence records

and the background sample to estimate the ratio f1(z)/f(z). It

does this by making an estimate of f1(z) that is consistent with

the occurrence data; many such distributions are possible, but

it chooses the one that is closest to f(z). Minimizing distance

from f(z) is sensible, because f(z) is a null model for f1(z):

without any occurrence data, we would have no reason to

expect the species to prefer any particular environmental

conditions over any others, so we could do no better than

predict that the species occupies environmental conditions

proportionally to their availability in the landscape. In MaxEnt,

this distance from f(z) is taken to be the relative entropy of

f1(z) with respect to f(z) (also known as the Kullback-Leibler

divergence).

Using background data informs the model about f(z), the

density of covariates in the region, and provides the basis for

comparison with the density of covariates occupied by the

species – i.e., f1(z) (Fig. 1). Constraints are imposed so that the

solution is one that reflects information from the presence

records. For example, if one covariate is summer rainfall, then

constraints ensure that the mean summer rainfall for the

estimate of f1(z) is close to its mean across the locations with

observed presences. The species’ distribution is thus estimated

by minimizing the distance between f1(z) and f(z) subject to

constraining the mean summer rainfall estimated by f1 (and

the means of other covariates) to be close to the mean across

presence locations.

We note that previous papers describingMaxEnt focused on a

location-based definition over a finite landscape (typically a grid

of pixels).We will call this a definition based in geographic space

and compare it with our new description, which focuses on

environmental (covariate) space. Note, though, that we are not

implying by this wording that in either definition there is any

consideration of the geographic proximity of locations unless

geographic predictors are used. In the original definition

(Phillips et al., 2006), the target was p(x) = Pr(x|y = 1), which

was a probability distribution over pixels (or locations) x. This

was called the ‘‘raw’’ distribution (Phillips et al., 2006), and gave

theprobability, given the species ispresent, that it is foundatpixel

x.Maximizing the entropy of the rawdistribution is equivalent to

minimizing the relative entropy of f1(z) relative to f(z), so the two

formulations are equivalent (see Appendix S2 for equations

showing the transition from the geographic to environmental

definitions). The null model for the raw distribution was the

uniform distribution over the landscape, since without any data

we would have no reason to think the species would prefer any

location to any other. Asmentioned at the start of this section, in

environmental space, the equivalent null model for z is f(z).

Constraints were described earlier in reference to covariates,

but – as explained in the section on covariates and features –

MaxEnt actually fits the model on features that are transfor-

mations of the covariates. These allow potentially complex

relationships to be modelled. The constraints are extended

from being constraints on the means of covariates to being

constraints on the means of the features. We will call the vector

of features h(z) and the vector of coefficients b (note, this

notation is different to previous papers: Table 2). As explained
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Figure 1 A diagrammatic representation of the probability densities relevant to our statistical explanation, using data presented in case
study 1. The maps on the left are two example mapped covariates (temperature and precipitation). In the centre are the locations of the
presence and background samples. The density estimates on the right are not in geographic (map) space, but show the distributions of values
in covariate space for the presence (top right) and background (bottom right) samples. These could represent the densities f1(z) and f(z) for a
simple model with linear features.

Statistical explanation of MaxEnt
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Red Neuronal (ANN) 

Algoritmos 

D. Mahalanobis D. Gower D. Euclidiana 

ENFA Support Vector Machine GARP-BS 

Bioclim 



¿Y cuál uso? 



Hay varios estudios 
en donde comparan 
el desempeño de 
los algoritmos 



¿Qué método es mejor? 

? 

A la fecha no existe un algoritmo que sea mejor 
que los demás para todos los tipos de datos. 

Algunos funcionan mejor cuando el número y la 
calidad de registros es baja y otros son más 

robustos cuando la calidad de los datos mejora. 



Además, su comportamiento es distinto cuando los modelos 
se transfieren en espacio o tiempo 

1.  ANN1 (SPECIES) 
2.  ANN2 (SPLUS) 

3.  BIOCLIM 
4.  CTA 
5.  GA 

6.  GAM 
7.  GARP 
8.  GLM 

9.  DOMAIN 
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Evaluación de la Incertidumbre 
Se ha propuesto al ensamble de modelos para reducir la incertidumbre 



Es práctica común que la decisión del método de 
modelación se base en criterios ajenos a los datos; por 
ejemplo, por moda, por escuela, por dogma de fe, por las 
(in)habilidades personales. 
 
La modelación de nichos y distribuciones no es como una 
técnica de laboratorio en donde se tienen protocolos, dosis 
y recetas ya estandarizados, y seguramente no los habrá. 



•  La selección del método de modelación es un paso 
crítico en el proceso 

•  Para tomar una decisión es necesario conocer el tipo de 
datos con los que uno cuenta y el funcionamiento de los 
algoritmos de modelado 

•  Probar el desempeño de más de un método es una 
buena práctica, pero hay que ser cuidadosos en el 
proceso de evaluación 

En conclusión 


