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1. Introduccién

La elaboracién de mapas ha sido una actividad practicada desde hace
muchos siglos, ya que estos son una forma grafica sumamente 1til para
ubicar objetos o entes de interés dentro de un area geografica. Quiza el
primer uso que se di6 a los mapas fue la ubicacién de zonas dende la caza
y la recoleccién eran adecuadas. Actualmente, los mapas son utilizados
en la mayoria de las actividades humanas, por lo que la elaboracién de
mapas precisos resulta crucial para la planificacién y ejecucién de las
labores cotidianas. Una de estas actividades es el manejo y conservacién
de la biodiversidad.

La ciencia de la biodiversidad es el estudio de la tendencia mostra-
da por la riqueza de ambientes bioldgicos Su principal objetivo es la
generacién y analisis de la informacién necesaria para el manejo y con-
servacion de los recursos naturales, actividad compleja per se debido a
las interacciones existentes entre las especies animales y vegetales con
su medio ambiente. Para estudiar un sistema tan complejo como este,
es necesario hacer una serie de simplificaciones y aproximaciones, con
el objetivo de hacer posible el estudio de la biodiversidad dentro de un
marco de referencia manejable desde el punto de vista tanto compu-
tacional como conceptual. Un componente esencial para el manejo y
conservaciéon de la biodiversidad son las bases de datos con la localiza-
cién de los sitios donde las diferentes especies han sido observadas y las
caracteristicas medio ambientales de dichas localidades. Estas bases de
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datos son potencialmente grandes, representan informacion fragmenta-
da y muestran una gran variabilidad en cuanto a precision y extension.

La creciente disponibilidad de equipo de computo de alta velocidad
permite el manejo de bases de datos de gran tamano en la busqueda
de mejores respuestas al problema de conservacion y manejo de espe-
cies. Asimismo ha permitido el desarrollo de métodos y algoritmos que
buscan la construccion de mapas basados en algin criterio de optima-
lidad. Una problematica en la construccion de estos mapas es que en
la mayoria de los casos, los datos solo incluyen sitios en donde se ob-
servé a la especie, pero no se registran localidades en donde la especie
se buscé y no fue observada (Peterson et al., 2002) es decir, la infor-
macion disponible no son datos de presencia-ausencia. Existen varios
enfoques para la elaboracién de los mapas de distribucién de especies.
Debido a la naturaleza dicotémica de la informacién base, la mayoria de
ellos utilizan variantes de la regresién logistica (Osborne y Tigar, 1992,
Buckland y Elston, 1993) con covariables basadas en informacion sobre
las caracteristicas medio ambientales de los sitios en que la especie ha
sido observada. Es importante recalcar que para propdsitos de toma de
decisiones, es de mayor relevancia contar con mapas de probabilidad
de presencia de la especie que con mapas de distribucion, por lo que el
problema de construccion de mapas de biodiversidad se puede conside-
rar como un problema de reconstruccion de imagenes tal como propone
Besag (1986). Entre estos métodos estan los basados en el ajuste de en-
volturas climaticas alrededor de los sitios donde la especie de interés fue
observada (FLORAMAP, Busby, 1991), arboles de decisién (Stockwell
et al. 1990, Moore et al. 1991), redes neuronales y clasificacién Bayesia-
na (GARP, Stockwell 1993) y campos aleatorios markovianos (Augustin
et al. 1996). Todos estos métodos han sido utilizados con mayor o me-
nor éxito para la prediccion de sitios de distribucién de especies. Sin
embargo, en todos los casos el planteamiento del problema es el mismo:
Dada una regién D dividida en AN subregiones, los métodos menciona-
dos anteriormente buscan clasificar cada region como habitada o no por
la especie de interés a partir de informacion incompleta sobre presencia
de la misma en un conjunto finito de puntos s;,1 =1,..., K , K < N.

Debido a la forma en que funcionan los diferentes métodos, existe
siempre una fraccion desconocida de pixeles o regiones que son clasifi-
cados erréneamente, ya sea porque se estima que la especie esté ausente
en sitios donde si habita o porque se estima que la especie esta presente
en areas donde no habita. Estos errores se conocen como error de fal-
so negativo y falso positivo respectivamente. Dado que métodos como
FLORAMAP, GARP y el modelo autologistico son utilizados amplia-
mente en el andlisis y cuantificacion de la biodiversidad, es de interés
comparar su desempenio en el andlisis de datos. En este documento se
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reportan los resultados de un estudio comparativo de los errores de cla-
sificacion cometidos con 4 diferentes metodologias: FLORAMAP, dos
versiones del algoritmos GARP y una modificacién al modelo auto-
logistico de Besag (1974) desarrollada por el autor . Las comparaciones
se hicieron con base en un mapa de distribucion de una especie hipotéti-
ca, obtenido mediante simulacion a partir de datos de isotermalidad,
isoyetas, elevacion y vegetacion potencial y para la cual la distribucién
geografica exacta es conocida. A diferencia del uso de datos reales, el
uso de datos hipotéticos permite cuantificar las tazas de error de clasi-
ficacion.

2. Marco teodrico y supuestos

Consideremos una regiéon D dividida en N subregiones. Estas subregio-
nes pueden ser por ejemplo pixeles en una imagen o los municipios de
algin estado. El proceso de estimacion del area de distribucién geografi-
ca de una especie en una regién D puede concebirse como un proceso
jerarquico, en donde el verdadero estado de la naturaleza es x para
X € {0,1}N , vy del cual contamos solo con informacién fragmentada.
En la notacién anterior, x = {x1,...,2x}, donde z; es el estado de la
i-ésima localidad (pixel, municipio, etc), de manera que z;=1 denota la
presencia de la especie. Los tres algoritmos comparados en este trabajo
buscan reconstruir la imagen x a partir de observaciones y en las que
y; = 1 indica que la especie fue observada en la i-ésima localidad (y
por lo tanto xz; = 1). Nétese que el hecho de que y; = 0 no necesaria-
mente implica que x; = 0. De este modo, el problema a resolver en los
tres casos es el de clasificar en forma binaria los pixeles (o regiones) en
donde y; = 0.

GARP es un algoritmo de clasificacion basado en una serie de reglas
l6gicas y es considerado un proceso de modelacion inferencial. Las reglas
légicas utilizadas por GARP se clasifican como:

e Atdémicas, del tipo «Si z, y y 2z, entonces se toma la decision A».

e BIOCLIM. Estas reglas se basan en envolturas climaticas cons-
truidas a partir de los datos y y de un conjunto de variables am-
bientales Z utilizando distribuciones multivariadas para obtener
P( z; = 1|Z). Estas reglas se construyen con base en el andlisis de
discriminantes.

e De rango, similares a las reglas BIOCLIM.

e Logit, basadas en el célculo de probabilidad de presencia utilizan-
do el predictor lineal de regresion logistica evaluado en la localidad
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7, es decir, si z; es el vector de covariables correspondiente a la lo-
calidad 1,

exp {zi}
P(x; = 1|z, 8) T+ exp (2,07
En todos los casos, si la probabilidad calculada es mayor a un umbral
(digamos 0.75) se concluye que x; = 1. El valor del umbral es fijado por
el analista.

El algoritmo utilizado por FLORAMAP se basa en el cdlculo de pro-
babilidades de presencia a partir de envolturas climaticas calculadas
con base en el andlisis de componentes principales y el andlisis de dis-
criminantes a partir de informacién sobre variables bioclimaticas. Un
supuesto implicito es que los componentes principales obtenidos a partir
de las covariables tienen distribucién normal multivariada.

2.1 Modelo autologistico con covariables

Besag (1974) propuso el modelo autologistico

exp { iy ;-1
1 +exp {’Y Z]“i xj}

para modelar reticulas en las que la variable de interés es binaria. La
notacién j ~ ¢ significa que las localidades i y j son vecinas entre si. Los
detalles técnicos del modelo autologistico estan fuera del contexto de
este reporte y se sugiere al lector interesado lea el articulo original. El
modelo autologistico nos dice que la probabilidad de que x; = 1 dado el
estado de los demas sitios depende del niimero de vecinos del sitio ¢ que
tengan valor igual a 1. Nétese que v > 0 promueve la formacién de con-
glomerados (manchones), v < 0 promueve la repulsion entre sitios con
valores iguales. La estimacién de parametros en el modelo autologistico
puede hacerse por pseudo-maxima verosimilitud o por el método Monte
Carlo con cadenas de Markov. Sin embargo, estos métodos de estima-
cion implican el conocimiento del estado de x en toda el area de interés.
En las aplicaciones que aqui nos interesan, el verdadero estado de la na-
turaleza no es observado, aunque puede de cualquier modo idealizarse
como un proceso espacial binario. Por facilidad de notaciéon tomaremos

(1)

p(xilx—i) =

1, sila especie habita en el sitio i;

Tr; =
0, en otro caso

y supondremos que todas aquellas localidades donde se sabe que la

presencia de la especie es imposible han sido eliminadas del analisis.
Asi por ejemplo, en el caso de especies terrestres todos aquellos sitios
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que representen lagos, presas, mar y lagunas costeras dentro de D seran
eliminadas del analisis.

2.2 Especificacion del modelo

Los valores de {x;} son desconocidos y en la préctica la informacién dis-
ponible proviene de observadores de campo, quienes reportan evidencia
fragmentada del tipo Y; = 1 solo para aquellas localidades donde x; = 1,
es decir, si Y; = 1 necesariamente inferimos que z; = 1. La conclusién
anterior implica que las especie a la que pertenece el organismo obser-
vado se determina sin error. Notese asimismo que para una localidad i,
y; puede tomar el valor 0 ya sea porque la especie no habita en la loca-
lidad 7 o porque atin habitando esa localidad, no fue observada durante
la prospeccién. Si asignamos arbitrariamente el valor Y = 0 para estos
casos tenemos

1 Si la especie fue observada en el sitio i
Y; =<0 laespecie no fue detectada o la localidad 7 no fue visitada
0 la especie no habita en la localidad %

Siempre que se hace una prospeccién de organismos biolégicos existe
el riesgo de no detectar a la especie objetivo atin dentro de su area de
distribucion. Denotaremos como g a la probabilidad de no detectar a
la especie de interés atin cuando esta habite en la regién ¢. La densidad
de las observaciones y es una funcién que depende de la distribucién
verdadera x y de su detectabilidad g. Para cada observacion, su funcion
de densidad de probabilidad esta dada por

e — zi(l-y;) T3 \Yi
fyilzig) =g (1—4g%)

Nuestro interés sin embargo es la reconstruccion de la imagen x =
(x1,...,2,) a partir de las observaciones y = {y;__y,}. Si suponemos
que las observaciones y; son condicionalmente independientes, la vero-
similitud de la muestra es

n
L(x,g;y) = [[ 9" (1 — g™ ) (2)
i=1
Nuestro objetivo es hacer inferencias sobre el estado de la naturaleza
x el cual no es observable. Dado nuestro conocimiento y, es razonable
hacer las inferencias sobre x via su distribucién condicional dada y es
decir, utilizando

p(xly) o< p(x,y) = p(x)L(x, 9;¥)
En el lenguaje bayesiano p(x) es la distribucién inicial o a priori de x, la
cual se obtiene ya sea con base en conocimiento previo sobre el fenémeno
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que se estudia o en supuestos razonables sobre el mismo. El estimador
maximo verosimil de x se obtendria simplemente maximizando con
respecto a X. Esto sin embargo es complicado debido al elevado niimero
de posibles configuraciones de x, lo cual dificulta la evaluacion de la
constante de proporcionalidad en p(x|y). Una alternativa es hacer las
inferencias sobre x utilizando métodos bayesianos, como se describe a
continuacion.

2.3 Estimacion bayesiana de x

Supondremos que parte de la distribucion espacial de la especie esté ex-
plicada por un conjunto de covariables z = (21, ..., 2,). Estas covaria-
bles en general estan asociadas a las caracteristicas fisicas y climéticas
del habitat de la especie y se relacionan al vector x por medio de un
predictor lineal del tipo o = z” 3. Otra parte de la estructura espacial se
supondra que es explicada por interacciones entre localidades vecinas.

Con base en los supuestos anteriores, la probabilidad de presencia de
la especie en el sitio ¢ dados los valores de las covariables asociadas a
este y dado el estatus de x en los sitios vecinos a ¢ se puede modelar
como un proceso autologistico (Besag, 1974)

NESERR s 4 i AR ®)
T L exp {28+ vs(xi)}

donde s(z;) = #{z; :x; =1} —#{x; : z; =0} y 7 es un pardmetro

que controla la interaccion espacial entre sitios. Notese que si v =0 la

distribucién de probabilidad de x corresponde a la obtenida mediante

regresion logistica. Bajo este esquema, la densidad conjunta de x puede

escribirse como

p(x[8,7)

exp {xTZB +~ Y wiz;)}
Do eXp{XTZL + 3 > wixs}

X exp {XTZB + Z Z xixj}

De esta manera, la densidad conjunta de x y y dada ¢,8 y v es
proporcional a

ﬁ gui=vi (1 — g“)yi] X exp {XTZB +7 Z Z xia:j}
i=1

Bajo el enfoque bayesiano consideraremos también a 3, g y a v co-
mo variables aleatorias con distribuciones iniciales N,(0,0721), 3(a,b)
v T'(e1,dy) respectivamente. Supondremos ademds que 02 T'(cy, dy) y
que 02,3, g y 7 son independientes. El modelo queda completamente
especificado si ademas suponemos que las observaciones y; son condicio-
nalmente independientes. La distribucion conjunta de los componentes
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del modelo es proporcional a
{Hf\il gy (1 — gf)yi} exp {XTZ5 +>2> $i£L’j} o2 x
x exp{—% BT B}y exp{—dy}o*2 exp{—dao?} £ 5105 9°(1 = 9)". (4)
A partir de estas expresiones las condicionales completas son
g" e (1 — g™ )¥exp {ai(2] B+ vs(x:)) } (5)
1+ g==v)(1 — gui)vi exp {2] B + ys(:)}

donde x_; representa el estado del proceso x en todas las localidades
excepto la i-ésima. En particular,

g" exp {ai(2] B+ ys(@:) |
Ti|X—i,Y,9,Yi) = 6
plalx—i,7:9,4:) 1+ g@exp {2} B+ ys(z:)} ©)
es la distribucion de probabilidad en los sitios donde la especie no ha
sido reportada, que son en los que nos interesa hacer inferencias.
Para el resto de los parametros en el modelo, las condicionales com-

pletas son

p) o | [ o et u»}] oo {57}

T texp{sf B +s

p(zi|x_i,7, 9,yi) =

exp l’z"VZiNj Lj .
p(yl) H<1+exi{zgﬁ+75<i)}> 7 exp{—di7v}

=1

n

p(0]) x o542 exp{—(dy + 3 5?)7}~F(§ 2,y + Y 52

p(gl) [H g" (1 — g;f”)yi] g"(1—g)".

Con las distribuciones condicionales completas, la estimacion de los
parametros del modelo se hizo utilizando el método Monte Carlo con
Cadenas de Markov (MCCM). En este método se dan valores inicia-
les x10} p10} AA0} {0} 520} 4 los pardmetros. En una segunda etapa,
cada parametro es actualizado mediante un valor simulado a partir de
su distribucién condicional completa. Por ejemplo, x{} se obtiene
simulando una realizacion de x a partir de

40 exp {x;.{l}(ziT 50} 4 7{0}5(%)}
1+ g{0i exp {2 310} + 1 0 s(a)}

A continuacion se actualiza § simulando una realizacién de

pleM x40, gl ) =
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o - P {x;’[l}zm{l}}
p(B]) o H 1+ exp {z] B} + 410s(2;)}

i=1

o’ (11T p{1}
exp —75 5

y asi sucesivamente hasta que todos los parametros han sido actuali-
zados. Una actualizacion de todos los parametros define una iteracion
del algoritmo MCCM. A medida que el ntimero de iteraciones crece,
las realizaciones obtenidas en el proceso de simulacion se parecen cada
vez mas a valores realizados a partir de las distribuciones condicionales
completas, y en ese momento podemos suponer que el algoritmo ha
convergido. Al nimero de iteraciones necesarias para alcanzar la con-
vergencia del MCCM se le conoce como «tiempo de calentamiento». A
partir de este momento, los resultados de iteraciones subsecuentes se
deben almacenar a fin de utilizarlos en la estimacién de las cantidades
de interés mediante promedios ergddicos. Por ejemplo, si se hicieron
10000 iteraciones y el tiempo de calentamiento fué de 3000 iteraciones,
la probabilidad de presencia de la especie en la localidad 7 se estima

CcOo1mo
10000

1 .

§=3001

Por ser promedios ergodicos estas cantidades convergen al verdadero
valor del parametro a medida que el nimero de iteraciones tiende a
infinito, aunque 500 6 maés iteraciones suelen dar una aproximacién
mas que aceptable.

2.4 Aplicaciéon del modelo a datos de presencia de una especie
hipotética

El modelo anterior se aplicd a datos de presencia construidos artificial-
mente para una especie hipotética distribuida en la Republica Mexi-
cana. La construccion de los datos, a los que de aqui en adelante nos
referiremos como X;, se hizo utilizando coberturas para isotermalidad,
precipitacion, elevacién y vegetacion potencial de Rzedowski propor-
cionadas por la CONABIO. Se escribié un programa en lenguaje FOR-
TRAN para implementar el proceso de estimacion Bayesiana a partir
de las distribuciones condicionales completas descritas en la seccién
anterior. En forma breve, si § = (6,...,0;) son los pardmetros del
modelos,el algoritmo consiste en actualizar un parametro 6; a partir de
una muestra simulada de su distribucién condicional completa p(6;|6_;),
manteniéndose los valores de los demas parametros fijos. Con el valor
obtenido 6, se procede a actualizar otro parametro 6, a partir de

1 Y
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Parametro Valor
fo (gran media) 0.20
p1 (ISOTM) 0.37
Bo (ISOYT) 0.24
ps (ELEV) 0.001
By (VPOTR 1) 0.00
ps (VPOTR 2) 0.00
s (VPOTR 3) 0.00
B ( )

Bs ( )

By ( )

VPOTR 4) 0.00
VPOTR 5) 0.00
VPOTR 6) 0.00
B0 (VPOTR 7) 0.00
p11 (VPOTR 8) 0.50
p12 (VPOTR 9) 0.00
¥ 0.00
g 0.50

Cuadro 1. Valores de los parametros del modelo autologistico utilizados en
la simulacién de un mapa de distribucién para una especie hipotética.

una muestra simulada de p(6x|0_g, 9?)). El ciclo en el cual se hace una
actualizacion de todos los pardametros define una iteracion del proceso.

3. Comparacién de métodos de construccién de
mapas de distribucion

Para poder comparar el desempeiio de los diferentes algoritmos de cons-
truccion de mapas de distribucion es necesario conocer el verdadero es-
tado de la naturaleza x;, es decir, es necesario conocer para cada pixel
si x; =1 o0 x; = 0 para toda i. Esto es practicamente imposible para
especies bioldgicas reales, ya que si se tuviera un método exacto para
conocer X; los algoritmos aqui comparados no serian necesarios. Una
practica comin para comparar algoritmos es construir un conjunto de
datos artificialmente mediante simulacién y utilizar dicho conjunto para
generar pseudo-observaciones.

En nuestro estudio el procedimiento de obtencién de x; fue a través
de datos simulados del modelo autologistico , manteniendo fijos los
valores de Sy v de acuerdo a lo mostrado en el cuadro 1.

Con los valores especificados en el cuadro se hicieron 1000 simula-
ciones del modelo autologistico. El resultado de la iteracién ntimero
1000 se tom6 como la imagen verdadera de presencia de la especie (x; )
en el territorio nacional. El mapa de distribucion geografica resultante
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se presenta en la figura 1. De los 380000 pixeles que conforman dicha
imagen, se tom6 al azar una muestra de tamano 10000, los cuales re-
presentan en nuestro experimento los sitios visitados por observadores
de campo. De estos 10000 pixeles, solo se retuvieron aquellos en donde
x; = 1, dando un total de 975 sitios en donde la especie se reporté como
presente y que en nuestro experimento representaran a las observacio-
nes y. De estos 975 puntos se tomaron submuestras de tamanos 490,
240, 176, 50, 30, 10 y 5 con el objeto de evaluar el efecto del niimero de
sitios con registro de la especie sobre la capacidad clasificatoria de los
tres algoritmos comparados en este estudio. La localizacion geografica
de los puntos de cada submuestra se presenta en la figura 2.

Presencia de especie hipotetica

Norte
300 400
| |

200
|

100
|

0 200 400 600 800

Figura 1. Presencia de especie hipotética en la Repiblica Mexicana (tono claro).

Los datos de las diferentes submuestras descritas en la secciéon ante-
rior se utilizaron como informacion para construir mapas de presencia
utilizando el método de algoritmos genéticos de clasificacién (GARP),
el de envolturas climaticas (FLORAMAP) y el modelo autologistico
jerarquico descrito en este reporte. Se utilizé6 una imagen base de la
Republica Mexicana dividida en pixeles cuadrados con tamano de 0.04
grados por lado, con margen izquierdo (Este) en 118°W y margen infe-
rior (Sur) en 14°N, dando una resolucién de 800 x 475. Las covariables
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utilizadas en el andlisis fueron mapas digitalizados de isotermalidad,
isoyetalidad, elevacion y vegetacion potencial de Rzedowski con la mis-
ma resolucién y georeferencia que el mapa base. En todos los casos,
los pixeles correspondientes a cobertura oceanica y a cuerpos de agua
fueron codificados como datos faltantes a fin de eliminarlos del analisis.

n=975 n=490

400
L
400
L

200 300
L L
300
L

200
L

100
L
100
L

0 200 400 600 800 0 200 400 600 800

n=240 n=176

400
L
400
L

200
L
200
L

0 200 400 600 800 0 200 400 600 800

Figura 2. Distribucién geografica de las pseudo-observaciones.

Para comparar el desempeno de los métodos conocidos como GARP
y FLORAMAP se hicieron corridas con cada método utilizando los
datos de presencia mostrados en la figura 2. En el caso de GARP se
utilizo el paquete DESKTOP GARP proporcionado por la CONABIO
y una version del algoritmo GARP implementada en sistema LINUX
(LINUX GARP). Debido a la forma en que opera este programa, el cual
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guarda un mapa de presencia para cada iteracion lo cual ocupa mucho
espacio de almacenamiento, solo se hicieron J = 100 iteraciones del
algoritmo. Para cada pixel, la probabilidad de presencia se estimé con
la proporcién de veces que x;; = 1, es decir,

Zjl'iol [[Iz'jzl]
100

Para el modelo autologistico jerarquico se hicieron 10000 iteracio-
nes del algoritmo MMCM descrito en la secciéon anterior. Como se
menciond anteriormente, en este método se debe dejar pasar un cier-
to numero de iteraciones para permitir al algoritmo converger a las
distribuciones condicionales completas y garantizar que las simulacio-
nes consecuentes corresponden al proceso que se pretende estimar. En
nuestro caso, se consideré que después de 5000 simulaciones se habia
alcanzado este objetivo, por lo que en la construccién del mapa de pro-
babilidad de presencia solo se utilizaron los resultados de las ltimas
5000 simulaciones. Cada corrida con 10000 simulaciones tomé menos
de 40 minutos en una procesador PENTIUM III. La probabilidad de
presencia bajo el modelo autologistico se estimo utilizando la ecuacion

(8).

pi =

3.1 Comparacién de la capacidad clasificatoria de los métodos
autologistico, GARP y FLORAMAP. Curva de operacion del
receptor

Los mapas de probabilidad de presencia para con los cuatro algoritmos
bajo comparacion con N=975 y N=176 pseudo-observaciones se presen-
tan en las figuras 3 y 4. En ambas figuras los tonos claros corresponden
a alta probabilidad de presencia. Para N=976 se puede observar cier-
ta similitud entre el patrén de probabilidades y el mapa de presencia
verdadera de la figura 1, aunque es aparente que los 4 métodos sobre-
estiman el area en donde la especie probablemente esta presente. Con
N=176 pseudo observaciones el patréon de probabilidades de presencia
se parece mas al mapa de la figura 1, excepto para el mapa de proba-
bilidades obtenido con Desktop GARP, el cual sigue sobreestimando el
area de presencia probable.

Para un nivel fijo de 7 siempre se corre el riesgo de tomar una mala
decisién, de tal modo que existe el riesgo tanto de decidir que la especie
esta presente cuando en realidad x; = 0 o decidir que la especie esta
ausente cuando el valor verdadero de z; es igual a uno. Tanto en el
mapa de probabilidad construido con el modelo autologistico como con
el obtenido con GARP se corren ambos riesgos, de modo que la compa-
racion de la calidad del mapa construido con cada método debe hacerse
en término de estos dos tipos de error. Una manera adecuada de hacer
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Figura 3. Distribucién geografica de las pseudo-observaciones.

esta comparacion es mediante la curva caracteristica de operacion del
receptor (CCOR) (Egan, 1975), la cual se obtiene graficando la taza de
falso positivo (TFP) vs la taza de verdadero positivo (TVP) obtenidas
con diferentes valores de m La taza de falso positivo y de verdadero

positivo se definen como

N
> ict Ipisn e=0)

TFP(m) =
. §:fil(1‘_irﬂ

)

TV P(r)
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Figura 4. Mapas de probabilidad para N=975.

Para cada valor del umbral de clasificacién 7 la TVP representa la
proporcion de pixeles clasificados con presencia de la especie y que que
ri = 1, es decir, la proporcién de clasificaciones positivas correctas.
Por su parte, TFP es la proporcién de pixeles clasificados con ausencia
de la especie cuando la especie esta presente, esto es, TF'P representa
la proporcién de clasificaciones negativas erroneas. Notese que TVP y
TFP son calculados a partir de muestras y que por lo tanto estan suje-
tas a variabilidad muestral. A la grafica de TFP vs TVP se le conoce
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Figura 5. Mapas de probabilidad para N=50.

como curva de operacién del receptor, término heredado de su origen
en el andlisis de imagenes de radar en la segunda guerra mundial. La
curva de operacién ideal une los puntos (0,0), (0,1) y (1,1) y cuando
la clasificacion de los pixeles se hace completamente al azar, la curva
de operacién es la bisectriz. Esto permite comparar los resultados ob-
tenidos con los 4 métodos aqui analizados, ya que un buen desempeno
debe verse reflejado en una curva de operacion alejada de la bisectriz y
cercana a la curva ideal. El drea bajo la curva en el intervalo (0,1) es
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Figura 6. Curvas de operacién del receptor para los 4 métodos comparados
con diferente nimero de pseudo-observaciones.

la medida aceptada de desempeno de un método clasificatorio (Egan,
1975).

La curva de operacién caracteristica para los 4 métodos con tamano
de muestra 975, 490, 240 y 176 se presenta en la figura 5. Estos niimeros
de pseudo-observaciones son relativamente grandes comparados con el
tamano de la mayoria de las bases de datos en aplicaciones reales. Co-
mo se puede apreciar de la figura, el desempeno global de los 4 métodos
es muy similar y debido a la presencia de variabilidad muestral es muy

probable una prueba de diferencia entre los valores del area bajo la
curva para los posibles pares de métodos (LINUXGARP-autologistico



MODELOS ESTOCASTICOS ESPACIALES ... 103

N=50 N=30
o o
- P < ] 7/_,/,,7—7”7'
ST o T
@ 2 ® | //1/
o / o
//// ///’/ |
o | J o | /1
IS //’ / [S) 1
= ' > T
= 0 = r‘/ /
s | r < |
o I/ <] il /

/ / I/

v v
~ // ~ ,} /

(=] I/ o
7 |
o o J
o o
T T T T T T T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
TFP TFP
N=10 N=5
S o |
- —— == — — ==
~— . —Z S
/_,f// /// //// y
o -7 e o < /
© il e © - Ve 25
P - .
r e / s
© e © 7 g
N S / - N S Y v
> 7 S 7 / ///
F (.- F | / p
< | (Y < | ;L
o | 4) <} H .

I ’ // L, ---- autolog
~ I f 5 |y Vv —— deskgarp
<} [// <} /, — — - floramap

/ [/// —— lingarp

/] g
o o
[< I (<2
T T T T T T T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
TFP TFP

Figura 7. Curvas de operacién del receptor para los 4 métodos comparados
con diferente nimero de pseudo-observaciones.

por ejemplo) resultara no significativa estadisticamente hablando. No
es claro como construir estas pruebas apareadas ya que se desconoce la
distribucion exacta de el area bajo la curva, aunque una posibilidad es
la construccion de pruebas basadas en el método Monte Carlo o alguna
modificacién del Bootstrap. Este topico requiere mayor investigacién.
Cabe hacer notar la existencia de una fuente adicional de variabiliad
asociada a FLORAMAP y a LINUXGARP, ya que estos métodos tra-
bajan con pixeles de menor resolucién a los empleados por los otros
dos métodos. Para poder comparar las curvas TFP-TVP con LINUX-
GARP y FLORAMAP fue necesario transformar su resoluciéon a pixeles
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de 4x4 km mediante interpolacion lineal, por lo que la varianza aso-
ciada a la probabilidad de presencia estimada bajo la resolucién fina es
mas elevada (Patil, et al 2001).

alfa=0.42 alfa=0.63
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Figura 8. Funcién de pérdida para los diferentes métodos con N=975.

En la figura 6 se presentan las curvas de operaciéon cuando el nimero
de registros de presencia de la especie hipotética fue 50, 30, 10 y 5.
Con excepcion de la curva obtenida con FLORAMAP que mantiene
una forma casi constante, las otras tres se acercan gradualmente a la
bisectriz a medida que el nimero de registros decrece, haciendo evidente
la sensibilidad de los algoritmos GARP y autologistico a la proporcién
de registros con respecto al tamano del area de estudio. Por su parte, el
poco cambio en la forma de la curva con FLORAMAP para cualquier
nimero de registros de presencia sugiere que el algoritmo usado por este
dos método es mas rigido en el sentido de que los resultados dependen
mas en los datos climéticos y no en las posiciones geograficas donde los
datos fueron observados. La decisién sobre si la rigidez de un algoritmo
es 0 no mas deseable que la sensibilidad requiere de investigacién en
mayor detalle y esta fuera del alcance de este proyecto.

3.2 Comparacién de algoritmos de clasificacién bajo una funcién
de pérdida

Otro posible enfoque para comparar entre los algoritmos de clasificacién
GARP, FLORAMAP y autologistico es proponer una funcién de pérdi-
da basada en el costo de los errores de mala clasificacién. Puesto que
cada pixel puede ser clasificado como «ausencia» (x; = 0) o «presencia»
(x; = 1), existen dos tipos de error:
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® Eoyr = (pi > mlo; = 0) = Ip,>nlip=q, (clasificar una ausencia
como presencia).
o g = (pi < 7wy = 1) = Ijp,<qljz,=1), (clasificar una presencia
como ausencia).
Suponiendo que Ey; y que Ejy tienen asociados costos a y ¢ respec-
tivamente, ¢ = 1 — a y que tanto o como ¢ son independientes de la
localidad, entonces el costo total del error Ey; es

Cor = « Z Y [—
i
y similarmente, para el error Fyq el costo total es

ClO = (b Z [[pi<7r][[mi:1]-

Notese que los costos dependen de x y de 7, es decir, del verdadero
estado de la naturaleza y del criterio de decisién. Una funcién de pérdida
adecuada en este caso es la funcion de pérdida cuadratica

Ax,m) = {/CE + C%,.

La figura 7 y 8 muestran la funcién de pérdida A(x,w) para cada
algoritmo de clasificaciéon cuando el nimero de registros fue 975 y 50
respectivamente, para dos valores de a. Cuando o = 0.42, el costo de
clasificar ausencias como presencias es menor que el costo de clasificar
presencias como ausencias, mientras que cuando o = 0.63 se da el caso
inverso.

Para N = 975 el minimo de A(x,7) se obtiene con el modelo au-
tologistico cuando a = 0.42 y con LINUXGARP cuando a = 0.63,
aunque la localizacién de este valor critico de la funcién de pérdida es
distinta en ambos casos. Por otro lado, cuando N = 50 el minimo de
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A(x,7) se obtiene con el modelo autologistico cuando o = 0.42 y con
DESKTOPGARP cuando o = 0.63. Al igual que en la figura 7, la lo-
calizacion del minimo en ambos valores de « se da a distinto nivel del
criterio de decision w. Cabe hacer notar que ninguna funcién de pérdi-
da es uniformemente menor que las demas, ya que en algunas regiones
del eje 7 alguno de los algoritmos se comporta mejor que los otros en
cuanto a A(x, ) se refiere. Sin embargo la forma cuadratica de A(x, )
nos garantiza la existencia de un minimo dentro del eje 7, permitiendo
la catalogar el desempeno de los diferentes algoritmos de clasificacién
en funcién del nimero de registros de presencia de la especie hipotética.
El lector no debe perder de vista que el andlisis comparativo tanto en
término de la curva de operacién como de la funcién de pérdida solo es
posible hacerlo si se conoce el verdadero estado de la naturaleza x, por
lo que un analisis de este tipo dificilmente puede hacerse con especies
biolégicas verdaderas.

4. Conclusiones

El problema de construcciéon de mapas de distribucion de especies bio-
l6gicas a partir de informacién altamente fragmentada es complejo de-
bido a los factores involucrados en la seleccion de habitat de los organis-
mos. Dado que los diferentes algoritmos que se compararon ponderan
de manera distinta tanto a las observaciones como a la informacién adi-
cional en forma de covariables, es natural esperar discrepancias entre
los resultados.

Se encontrd que las discrepancias entre los mapas de probabilidad de
presencia con los diferentes algoritmos de clasificacion son ignorables
si la proporcién de registros de presencia con respecto al tamano del
area de estudio es moderado (975/108000), y que esas discrepancias se
acentian al bajar dicha proporciéon. Los algoritmos varian en cuanto
a sensibilidad a la proporcién antes mencionada y no es claro que es
preferible, si la sensibilidad mostrada por el modelo autologistico y
GARP o la excesiva robustez mostrada por FLORAMAP. Este es un
topico que requiere mas investigacion.
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