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RESUMEN

Uno de los estimulos en el progreso de la biogeografia ha sido el desarrollo y aplicacién de
nuevas tecnologias computacionales como los SIG y una variedad de métodos estadisticos
espaciales. Se propone la implementacion de tres métodos de andlisis espacial para establecer las
zonas de dispersion historica y distribucion actual de las ratas y ratones pescadores en el
neotrdpico, describiendo sus bondades y limitaciones, correlacionando sus resultados y
comparandolos con el analisis zoogeografico cladistico de esta tribu de roedores ictiominos
desarrollado por Voss (1988). Como alternativa técnico-cientifica para establecer prioridades de
conservacion y de disefio de sistemas de areas protegidas.

PALABRAS CLAVE: biogeografia, SIG, dispersion historica, distribucion actual, ratas y
ratones pescadores, analisis zoogeogréfico cladistico, tribu, ictiominos.
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ABSTRACT

APPLICATION OF GEOGRAPHIC INFORMATION SYSTEMS
(GIS) FOR THE DEVELOPMENT OF ZOOGEOGRAPHICAL
MODELS: A CASE STUDY.

One of the incentives in the progress of biogeography has been the
development and application of new technologies such as GIS and a
variety of spatial statistical methods. We propose the implementation of
three spatial analysis methods in order to establish the areas of historic
dispersion and the current distribution of fish and crab-eating rats and mice
in the ncotropical zone. We described their benefits and limitations.
correlated the results, and compared them with the zoogeographical
cladistics analysis developed by Voss (1988) for this tribe of Ichthyomyini
rodents as a scientific alternative to establish conservation priorities and
design systems of protected arcas.

KEY WORDS: Biogeography, GIS. Historic dispersion, current
distribution, Fish-cating rats and mice, zoogeographical cladistics analysis,
tribe, Ichthyomyini.
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1. INTRODUCCION

La biogeografia histérica estudia la distribucion de los seres vivos en el espacio y en el tiempo,
tomando en cuenta los diversos factores que dieron lugar a la irradiacion (Vargas 1992, Morrone
2004, Contreras-Medina 2006). Intentando reconstruir las secuencias de origen, dispersion y
extincion de los taxones, asi como explicar la influencia de acontecimientos histéricos en los
modelos bidticos de distribucion actual desde una perspectiva dispersionista, de vicarianza o
mixta (Vargas 1992, Contreras-Medina et al. 2001).

Estos diferentes métodos pueden ser utilizados bajo un mismo analisis ya sea como partes
complementarias, o bien como etapas, a pesar que algunos han sido considerados como
programas de investigacion en competencia. Por lo tanto, este tipo de estudios genera
informacion que permite ampliar el conocimiento de la historia de las biotas neotropicales y sus
patrones biogeogréaficos (Contreras-Medina 2006). Méas aun, es posible reconstruir la historia
evolutiva de un taxon, postulando rutas de dispersion, corredores bidticos, barreras y centros de
evolucion (Croizat 1983, Craw et al. 1999, Morrone 2004, Morrone 2007, Morrone 2009).

Uno de los estimulos en el proceso de la biogeografia ha sido el desarrollo y aplicacién de nuevas
tecnologias computacionales como los sistemas de informacion geografica (SIG) y una variedad
de métodos estadisticos espaciales (Lira 2008). Asi, esta investigacion pretende implementar
estas teorias y procedimientos en los métodos SIG y sus analisis espaciales, como una
herramienta y alternativa tecnoldgica para el reconocimiento de unidades geogréaficas naturales
(Escalante 2003a, Escalante et al. 2007).

Para esto, se analizé las radiaciones adaptativas de los roedores ictiominos revelando factores
comunes causales en sus historias evolutivas, o diferencias de importancia para las teorias
respecto al origen, distribucién y mantenimiento de la diversidad bioldgica en los tropicos del
Nuevo Mundo, ya que aparente mente estos pequefios mamiferos estan en la base evolutiva de los
roedores sigmodontidos (Voss 1988, D'Elia y Pardinas comunicacién personal).

Este analisis de dispersion historica y distribucion potencial incluy6 la identificacion de riqueza
de especies de los ictiominos. Tomando en cuenta que la evolucion de esta taxa supra especifica
ha sido caracterizada por la divergencia morfoldgica de linajes geograficamente co-existentes,
derivadas de los esqueletos en colecciones histéricas, mostrando linajes centro y sudamericanos
atribuidos a invasiones independientes de habitats de montafa (biogeografia cladistica) (\Voss et
al. 1982, Voss 1988). Sin embargo, falta informacion basica sobre su sistematica, historia natural,
dispersion y distribucion actual (Voss 1988, Eisenberg 1989, Eisenberg & Redford 1992).

Reconociendo que el uso de modelos de distribucion mediante técnicas SIG se ha defendido
como una herramienta para guiar la exploracion de la distribucién geogréafica de las especies poco
conocidas como los pequefios mamiferos (Graham et al. 2004, Soberén & Peterson 2004, Lira
2008, Barrera-Moreno et al. 2011).

11
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Mas aun, los estudios zoogeograficos y analisis geoespaciales pueden combinar y manipular los
datos almacenados en los SIG para crear informacion nueva, la cual puede ilustrarse con mapas y
resumirse en forma de registros para ser estudiados, y decidir si el modelo adoptado constituye
una solucion plausible; incluyendo medicion de distancias y areas, andlisis de proximidad,
operaciones de disolucion y fusién de poligonos, superposicion, andlisis de superficies y analisis
de redes (Lira 2008, Barrera-Moreno et al. 2011).

Ademas, la bioconservacion y el uso sustentable del territorio requiere de evaluaciones precisas a
nivel taxondmico y ecosistémico (Cuzin 1996). Con todo esto, actualmente se estan realizado
esfuerzos importantes de conservacion de los mamiferos terrestres, relacionados con el area de
distribucion de las especies, empleando informacién historica de colecciones biologicas, para
proponer hipdtesis y analizar su utilidad en la deteccion de patrones zoogeograficos (Escalante
2003a). Esta es informacién basica para la construccion de Atlas Biogeograficos, donde la
biodiversidad se trata como un complejo espacio-temporal, analizable y documentable mediante
mapas (Morrone 2000).

Asi, el desafio para la biologia de la conservacion es documentar el caracter espacio-temporal,
para representar la estructura evolutiva de la biodiversidad a través de un sistema de clasificacion
natural, proveyendo un fundamento cientifico para establecer prioridades para la conservacion y
sistemas de areas naturales protegidas. De alli que la conservacion se relacione intimamente con
la biogeografia (Grehan 1993, Morrone & Espinosa 1998, Escalante 2003b).

Por lo anteriormente expuesto, el siguiente trabajo pretende examinar tres métodos que combinen
herramientas SIG y analisis espaciales para realizar estudios zoogeogréficos, utilizando como
estudio de caso la busqueda de patrones biogeogréaficos de las ratas y ratones pescadores de la
tribu Ichthyomyine.

2. OBJETIVOS
2.1. Objetivo general

Aplicacion de Sistemas de Informacion Geografica (SIG) para establecer los patrones de
organizacion espacial de las ratas y ratones pescadores (ICHTHYOMYINE:
SIGMODONTINAE).

2.2. Objetivos Especificos

e Determinar la dispersion historica y distribucion potencial de la tribu Ichthyomyine en el
neotropico.

e Determinar la potencialidad de los diferentes métodos de mapeo para establecer patrones
de distribucion de esta taxa.

e Generar alternativas de analisis zoogeografico como herramientas para la conservacion.

12



3. METODOLOGIA

Los progresos en hardware y software han posibilitado la aplicacion de herramientas nuevas,
incluyendo la simulacién, SIG y una variedad de métodos estadisticos, como los multivariados
geoestadisticos (Liria 2008). Por esta razon, esta investigacion pretende implementar el uso de los
SIG para manejar las etapas del analisis biogeografico a partir de capas o temas espaciales,
ademas de emplear procedimientos cuantitativos (Monrrone 2004, Contreras-Medina 2006). Para
esto se usara dos métodos de biogeografia historica basados en el dispersionismo y la vicarianza
(Croizat 1958, Craw et al. 1999, Morrone 2004, Contreras-Medina 2006).

3.1. Area de Estudio

El area asignada para esta investigacion es la anteriormente determinada para los ictiominos.
Establecida desde las montafias humedas tropicales y tierras bajas adyacentes de Oaxaca,
México, a través de Guatemala, El Salvador, Costa Rica, Panama y la parte norte de América del
Sur en Venezuela, la Guyana, Guayana Francesa, Brasil, Colombia, Ecuador y Pert (Voss 1988,
Eisenberg 1989, Eisenberg & Redford 1992, TLWP 1996, Jenkins y Barnett 1997, Barnett 1999,
Voss et al. 2001, Percequillo et al. 2005, Musser & Michael 2005, Leite et al. 2007) (Figura 1).

3

Figura 1. Mapa de distribucidén estimada de las ratas y ratones pescadores extfaido de TLWP (1996)
http://tolweb.org/ y UICN (2012) http://www.iucnredlist.org/.
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3.2. Métodos

Para el analisis de dispersion historica se utilizaron los métodos panbiogeograficos manuales
planteados por Croizat (1958), Craw et al. (1999) y Morrone (2004) utilizando el software
ArcMap 9.3 y la herramienta XTools Pro (ESRI 2006). Ademas, se realiz6 la adecuacion de estas
teorias mediante la utilizacion de modelos digitales de elevacion propuesta por Barrera-Moreno
et al. (2011), usando ArcView 3.2, Paint Shop Pro 4.12, ArcMap 9.3 y el modelo digital de
elevaciones MDE (JASC Inc. 1996, ESRI 1999, ESRI 2006, SRTM30 dataset CGIAR-SRTM
(http://srtm.csi.cgiar.org/)). Finalmente, estos resultados se compararon con las distribuciones y
nodos de dispersion de los ictiominos mediante las relaciones filogenéticas generados con la
aplicacion de andlisis de compatibilidad de caracteres y de métodos de parsimonia numérica
propuestos por Voss (1988) y modificado por Jenkins y Barnett (1997).

Para los modelos de distribucion potencial actual se utiliz6 dos métodos. La metodologia
propuesta Scheldeman y van Zonneveldpor (2011) con los software libres DIVA-GIS Version
7.3.0 y Maxent que calculan el nicho realizado de la especie y la probabilidad de ocurrencia
usando un algoritmo de maxima entropia (Philips et al. 2006). Y el método propuesto por
Eastman (2009) del programa computacional IDRISI Taiga, en el médulo Land Change Modeler
panel de Adecuacion de Habitat y Distribucidn de Especies (distancia de Mahalonobis y MCE sin
datos de entrenamiento). Empleando la presencia de las especies y las capas ambientales a una
resolucion de 2.5 minutos que resumen las medias anuales y las variaciones climaticas,
incluyendo la estacionalidad de la temperatura media anual, la temperatura media del trimestre
mas frio, la temperatura media del trimestre mas célido, la precipitacion anual, la precipitacion
estacional, la precipitacion del trimestre mas humedo las precipitaciones del trimestre mas seco y
la humedad relativa media (WorldClim, http://www.worldclim.org/).

3.3. Disefio del muestreo o experimentos y analisis estadisticos

3.3.1. Distribucion de datos de Ichthyomyine

Los puntos de ocurrencia de las especies pertenecientes a las ratas y ratones pecadores fueron
obtenidos del boletin del museo Americano de Historia Natural (AMNH, volumen 188, articulo
2, Voss 1988), bases de datos interoperables que contienen datos primarios sobre especimenes de
museo del Global Biodiversity Information Facility (GBIF, http://www.gbif.org), Mammal
Networked Information System (MaNIS, http://manis.mvz.berkeley.edu) y los datos espaciales
de la las listas rojas de la Union Internacional para la Conservacion de la Naturaleza (UICN,
http://www.iucnredlist.org/). Se incluyeron los registros de todas las especies en publicaciones en
revistas indexadas (Thomas 1893, Thomas 1906; Goldman 1912; Anthony 1921; Dickey 1928;
Goodwin 1959; Dubost & Petter 1978; Ochoa & Soriano 1991; Voss 1988, Eisenberg 1989,
Eisenberg & Redford 1992, Barnett 1997, Jenkins & Barnett 1997, Barnett 1999, Voss et al.
2001, Santos-Moreno et al. 2003; Percequillo et al. 2005, Musser & Michael 2005, Lee et al.
2006a; Lee et al. 2006b; Lee et al. 2008; Leite et al. 2007, Pacheco & Ugarte-Nufiez 2011; Garcia
et al. 2012; Miranda et al. 2012; Owen & Giron 2012) y observaciones personales.
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3.3.2. Dispersién Histdrica (ArcMap, ArcView, Paint Shop Pro) / Analisis
Panbiogeografico

La panbiogeografia enfatiza la dimension espacial o geogréafica de la biodiversidad, para
permitirnos una mejor comprension de los patrones y procesos evolutivos. La comprension de la
dimension espacial de los seres vivos, a partir del analisis de sus distribuciones geograficas, es un
prerrequisito para los estudios evolutivos, ya que la geografia es el sustrato sobre el cual tiene
lugar la historia de la vida (Craw et al. 1999, Morrone 2004).

3.3.2.1. Método Manual Panbiogeografico

En este método inicialmente se localizaron las dos localidades de ocurrencia mas cercanas y se
conectan por medio de una linea recta con la herramienta XTools Pro; luego, este par de
localidades se conectaron con la méas cercana a cualquiera de las dos; después, se unio la
localidad méas cercana a cualquiera de las tres, y asi sucesivamente hasta terminar con todos los
puntos de registro y formar un arbol de tendido minimo o trazo individual (Craw et al. 1999,
Morrone 2004).

Posteriormente, al superponer diferentes trazos individuales se buscO sus coincidencias,
obteniendo trazos generalizados que representan patrones de distribucion actuales de una biota
ancestral ampliamente distribuida en el pasado, fragmentada por eventos fisicos como fendmenos
tectonicos, climaticos, cambios en el nivel del mar, entre otros (Craw et al. 1999, Morrone 2004).
Donde los diferentes trazos generalizados convergen, se identifico el nodo de dispersion
principal, que indica las areas complejas donde los ictiominos ancestrales tuvieron contacto
bidtico y/o fisico (Craw et al. 1999, Contreras & Eliosa 2001, Grehan 2001, Morrone 2004).

3.3.2.2. Método Panbiogeografico mediante la utilizacion de Modelos Digitales de
Elevacion (MDE)

Se hizo coincidir la escala de los trazos individuales del analisis anterior con la del MDE
mediante el programa Paint Shop Pro 4.12. Posteriormente, se calculd las diferencias en distancia
(en 2 y 3 dimensiones) con la misma topologia de un trazo y el Coeficiente de Aumento de
Distancia CAD (Barrera-Moreno et al. 2011).

Finalmente, se calcularon individualmente las distancias entre cada par de puntos que tuvieran la

posibilidad de estar méas cercanos con el relieve de por medio y por ultimo se compararon con los
puntos unidos en el mapa bidimensional (Barrera-Moreno et al. 2011).
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3.3.3. Distribucion Potencial Actual (DIVA-GIS, Maxent) / Modelacién y analisis de
distribucion de especies

Los programas SIG, como DIVA-GIS y Maxent, incluyen la posibilidad de modelar nichos
ecologicos con base en informacion ambiental disponible de los sitios donde se han observado las
especies (puntos de presencia). Ya existen bases de datos que proporcionan datos climaticos
detallados (con base en interpolaciones de datos colectados por estaciones climéticas en todo el
mundo), como WorldClim (Hijmans et al., 2012). La modelacion de distribucién de especies
sigue siendo una herramienta Gtil para aproximar el nicho realizado y la distribucion natural de la
especie. Como tal, la modelacion de distribucion de especies es Util para priorizar las acciones de
conservacion (Scheldeman & van Zonneveld 2011, Hijmans et al. 2012).

3.3.3.1. Analisis del nicho realizado de una especie

Después de importar las variables climéticas de BioClim en DIVA-GIS, el nicho realizado de una
especie se pudo identificar con base en los puntos de presencia de la especie y sus respectivos
datos climaticos. Para esto, se utiliz6 la herramienta Distribution modeling para construir
histogramas de subramas de frecuencia que muestran la distribucion de las especies a través de
rangos diseflados para las diferentes variables climéaticas. Ademas, se visualizé el nicho
bidimensional con base en dos variables climaticas (Annual Mean Temperature y Annual
Precipitation). Posteriormente, se realizd la comparacion en Excel de los nichos realizados de
diferentes especies para construir graficos de los nichos climaticos bidimensionales.

Finalmente, se analizé el nicho multivariado mediante el Analisis de Componentes Principales
(ACP) con las 19 variables climéticas para describir diferencias entre las especies.

3.3.3.2. Modelacion de la distribucién potencial de una especie

Los datos requeridos para identificar estas areas de distribucion potencial incluyen los puntos de
presencia de especies asi como rasters de variables ambientales de toda el area de estudio.
Después de definir el nicho de las especies con base en los valores ambientales para cada celda
del raster en el &rea de estudio, se calculan las similitudes entre los valores ambientales en una
celda especifica y los valores del nicho de la especie modelada. Con esta informacion, el modelo
calcula la probabilidad de la presencia de una especie en cada celda del raster (Scheldeman & van
Zonneveld 2011, Gamez Pastrana 2011, Hijmans et al. 2012).

DIVA-GIS incluye la opcién Maxent que calcula el nicho realizado de la especie y la
probabilidad de ocurrencia usando un algoritmo de maxima entropia (Graham &. Hijmans 20086,
Philips et al., 2006). Se usan las capas climaticas en formato ASCII (*.asc) utilizando la opcion
Environmental layers. En este analisis, los rasters tienen una resolucion de 2.5 minutos, que
representa el valor de las 19 variables de BioClim en el area de estudio.
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3.3.4. Distribucion Potencial Actual (IDRISI) / Distribucion potencial mediante la
Adecuacion del Habitat y Distribucion de las Especies

Este panel brinda un juego de herramientas para desarrollar mapas de la adecuacion del habitat y
la distribucion de las especies, para asi desarrollar mapas de la adecuacion del habitat y la
distribucion de las ratas y ratones pescadores. Para este andlisis se utilizara el de sélo presencia,
especificando un grupo de variables ambientales del bioclim que definen el habitat o nicho de
estos roedores (Eastman 2009).

3.3.4.1. Datos de Presencia: Tipicidad de Mahalanobis

Los datos de presencia son probablemente la forma mas comun de datos de entrenamiento para el
modelamiento de especies. Estos registran donde la especie ha sido observada, pero no donde se
ha observado que la especie estd ausente. La opcion Mahalanobis Typicality (Tipicidad de
Mahalanobis) supone que la distribucion implicita de la especie es normal con respecto a las
gradientes ambientales. Mas aun, varias pruebas han mostrado que se desempefia razonablemente
aun con datos moderadamente desvirtuados. El resultado es en forma de probabilidades tipicas,
una expresion de cuan tipico es el pixel de los ejemplos sobre los que fue entrenado (Eastman
2009).

3.3.4.2. MCE - Sin Datos de Entrenamiento

La integracién de métodos de EMC y SIG es una potente herramienta de analisis espacial a través
del modelado, especialmente para la asignacion y localizacion de especies y gestion de recursos
naturales; en general, para la ordenacion del territorio (Burrough & McDonnel 1998, Gomez &
Barredo 2005). La opcién Multi-Criteria Evaluation (Evaluacion Multi-Criterio) esta disefiada
para casos donde los datos de entrenamiento no se encuentran disponibles pero en los cuales hay
estudios disponibles para guiar el desarrollo de un mapa de adecuacion o distribucion por medio
de una evaluaciéon multi-criterio (Eastman 2009).

Esta opcion muestra los valores minimos y maximos. Estandarizando el nombre de archivo de
salida del factor. Luego cada factor fue creado y agregado como un factor en la grilla de factores.
Se asignd un peso a cada factor. Los pesos de los factores tienen valor numérico para expresar la
importancia relativa de cada uno en el mapa final de adecuacion. Los pesos fueron
automaticamente normalizados a una escala de 0.0 a 1.0 antes de ser usados. Todos los factores
directamente agregados tienen una escala numerica de 0.0 a 1.0.
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4. RESULTADOS Y DISCUSIONES

4.1. Distribucion de datos de Ichthyomyine

Se registraron 99 puntos de ocurrencia en 12 paises de las 17 especies ratas y ratones pecadores,
pertenecientes a cinco géneros. De las cuales siete son endémicas, siendo Ecuador y Venezuela
(dos especies unicas para cada pais) los paises con mas especies presentes (seis y cinco,
respectivamente) (Tabla 1). Sin embargo, se reconocieron 97 localidades ya que tres especies
(Anotomys leander, Ichthyomys hydrobates y Neusticomys monticolus) compartieron dos recintos
(Guarumal y Papallacta en el Ecuador) (7.1. Anexo 1). Todos los registros fueron
georeferenciados en el Sistema de Coordenadas Geograficas, Datum WGS84, Meridiano
Principal de Greenwich, Unidad Angular Grados Decimales; ya que todos los programas SIG
utilizados trabajan en este formato (ESR1 1999, ESRI 2006, Philips et al. 2006, Eastman 2009).

Tabla 1. Especies de ratas y ratones pescadores (Tribu Ichthyomyine), con el afio y nombre de sus
descriptores, y los paises de distribucion.

Especies Ichthoymyine DESCRIPTORES . - - PAIS.ES — " -
Brasil | Colombia | Costa Rica | Ecuador | El Salvador | French Guiana | Guatemala | Guayana | México | Panamé | Per(i | Venezuela
Anotomys leander* Thomas 1906 i
Chibchanomys orcesi* Jenkins & Barnett 1997
Chibchanomys trichotis Thomas 1897
Ichthyomys hydrobates Winge 1891
Ichthyomys pittieri* Handley & Monodolfi 1963 -
Ichthyomys stolzmanni Thomas 1893
Ichthyomys tweedii Anthony 1921
Neusticomys ferreirai* Percequillo, Carmignotto & Silva 2005 -
Neusticomys monticolus Anthony 1921
Neusticomys mussoi* Ochoa & Soriano 1991
Neusticomys oyapocki Dubost & Petter 1978
Neusticomys peruviensis* Musser & Gardner 1974
Neusticomys venezuelae Anthony 1929
Rheomys mexicanus* Goodwin 1959 -
Rheomys raptor Goldman 1912
Rheomys thomasi Dickey 1928
Rheomys underwoodi Thomas 1906

* gspecies endémicas, representadas en cuadros mas oscuros

4.2. Dispersion Historica / Analisis Panbiogeogréafico

Los analisis geoespaciales combinan y manipulan los datos almacenados en el SIG para crear
informacidn nueva, lo cual puede ilustrarse con mapas y resumirse en forma de registros para ser
estudiados por el usuario y decidir si el modelo adoptado constituye una solucion plausible (Lira
2008). La panbiogeografia enfatiza la dimension espacial o geogréfica de la biodiversidad, para
permitirnos una mejor comprension de los patrones y procesos evolutivos (Craw et al. 1999). La
comprension de la dimension espacial de los seres vivos, a partir del analisis de sus distribuciones
geograficas, es un prerrequisito para los estudios evolutivos, ya que la geografia es el sustrato
sobre el cual tiene lugar la historia de la vida (Morrone 2004).
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4.2.1. Método Manual

Este método propuesto originalmente por Croizat (1958) delinea en mapas los trazos individuales
de los distintos taxones de ictiominos, para luego superponerlos con el fin de determinar trazos
generalizados. Para esto basicamente se construy6 los trazos individuales para las 17 especies con
la extension XTools Pro en ArcMap 9.3 (ESRI 2006), conectando las localidades donde se
distribuyen mediante un &rbol de tendido minimo. Posteriormente, se reconocieron trazos
individuales semejantes, a los que se considerara como parte de un mismo trazo generalizado,
para finalmente reconocer el Nodo en las &reas donde dos o mas trazos generalizados se
superponen. La distribucion geografica, trazos individuales, trazos generalizados y nodo de las
especies de ictiominos utilizadas en el presente analisis se muestran en las Figura 2.
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Figura 2. Trazos individuales 1-8, Trazos individuales todas las especies 9. Trazos generalizados y nodos
10.Trazos individuales: 1a Anotomys leander; 1b, Chibchanomys orcesi; 2a, Chibchanomys trichotis, 2b,
Neusticomys monticolus; 3a, Ichthyomys hydrobates, 3b, Ichthyomys tweedii; 4a, Ichthyomys stolzmanni, 4b,
Neusticomys peruviensis; 5a, Ichthyomys pittieri, 5b, Neusticomys mussoi, 5¢, Neusticomys venezuelae; 6a,
Neusticomys ferreirai, 6b, Neusticomys oyapocki; 7a, Rheomys mexicanus, 7b, Rheomys thomasi; 8a, Rheomys
raptor, 8b, Rheomys underwoodi; 9, Trazos individuales 17 ictiominos; 10, Trazos generalizados y nodo.

Con lo antes expuesto la hipotesis mejor sustentada de la filogenia de la tribu Ichthyomyine,
analizado tanto lo observado anteriormente por Voss (1988), como la distribucién
panbiogeogréafica de las especies indica que los miembros del género Neusticomys (incluyendo
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N. ferreirai y N. mussoi, especies no descritas para 1988) son endémicos de América del Sur y
estan distribuidos, ya sea en la region norte de los Andes (NA) o en las partes altas de Guayana
(GH). La mayor parte de eventos de especiacion de linajes endémicos posteriores se han dado
lugar en el norte de los Andes (con los géneros Chibchanomys, Anotomys y Ichthyomys).
Ademas, tanto las asignaciones de parsimonia de endemismos propuesta por Voss (1988) como
los trazos y nodo generado en esta investigacion sugieren que las especies de Ichthyomyines
tienen un ancestro comun de América del Sur y que el género Rheomys desciende de una sola
invasion de América del Sur hacia Centro América (Voss 1988, Jenkins y Barnett 1997).
Hipdtesis que son soportadas por caracteres consistentes con las simples inferencias
zoogeograficas descritas en la Figura 2 y apoyadas por lo representado en la Figura 3.

Rme

Ctr CA - Central America

GH - Guiana Highlands

NA - Northern Andes

MNve 0‘\

GH/NA

Figura 3. Asignaciones parsimoniosas de geografia para nodos internos de la hipétesis mejor sustentada para
la filogenia Ichthyomyine. La flecha indica que los linajes filéticos presumiblemente fueron dispersados desde
la region del norte de los Andes hacia América Central. (Realizado por Voss 1988). (Nve) Neusticomys
venezuelae, (Nmo) Neusticomys monticolus, (Ctr) Chibchanomys trichotis, (Ale) Anotomys leander, (Itw)
Ichthyomys tweedii, (Ihy) Ichthyomys hydrobates, (Ipi) Ichthyomys pittieri, (Rha) Rheomys raptor, (Rtt)
Rheomys thomasi, (Run) Rheomys underwoodi, (Rme) Rheomys mexicanus.

Asi, podemos sostener que este metodo panbiogeografico combinado con las herramientas SIG
aqui utilizadas, permite medir la distancia mas corta entre pares de puntos de distribucion
historica, digitalizar trazos individuales, trazos generalizados y nodos. Ademas, es bastante
eficiente cuando se tiene relativamente bastantes registros, con gran exactitud cartografica. Esto a
diferencia del método manual analogico u otros métodos digitales difundidos, que se vuelven de
dificil manejo cuando existe agregacion de muchos puntos, dificultando la determinacién de los
trazos individuales de cada taxon (Soares 2005, Lira 2011).
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4.2.2. Método Panbiogeografico mediante la utilizacion de Modelos Digitales de
Elevacién (MDE)

Esta herramienta presenta una metodologia para hacer coincidir la escala de los trazos
individuales con la del MDE, cortando el archivo del trazo a la misma medida que el del MDE.
Posteriormente, se calcul6 las diferencias en distancia (en 2 y 3 dimensiones) con la misma
topologia de un trazo, generando archivos con la distancia cenital o 2D (en metros) y distancia en
3D (en metros) (Barrera-Moreno et al. 2011) (Tabla 2).

Tabla 2. Diferencia en metros (m) de la distancia en 2D y 3D de los trazos individuales de la tribu
Ichthyomyine, incluye el Coeficiente de Aumento de Distancia (CAD).

Especies [E;Setgggr Distancia cenital | Distancia 3D | Coeficiente
02D (m) (m) CAD
Degrees
Anotomys leander 0.9 9650.7 9650.7 0.00027591
Chibchanomys orcesi 0.1 15715 1571.5| 0.000381388
Chibchanomys trichotis 17.7 1966847.5 1966847.5|  0.000542307
Ichthyomys hydrobates 11.8 1315412.2 13154122 0.000388622
Ichthyomys pittieri 2.8 313157.9 313157.9 0.00071643
Ichthyomys stolzmanni 13.3 1479398.6 1479398.6| 0.000607029
Ichthyomys tweedii 135 1508381.2 1508381.2 0.00055099
Neusticomys ferreirai 10.1 1124834.7 1124834.7]  0.000348495
Neusticomys monticolus 10.9 1206819.8 1206819.8 0.000892
Neusticomys mussoi 0.8 88141 88141.0/ 0.000453338
Neusticomys oyapocki 11.3 1259833.9 1259833.9] 0.001071273
Neusticomys peruviensis 25 281865.7 281865.7 0.00063934
Neusticomys venezuelae 15.3 1704504 1704504.01  0.000430912
Rheomys mexicanus 2.6 296626.6 296626.6 0.00048731
Rheomys raptor 7.7 860609.2 860609.2( 0.000785451
Rheomys thomasi 7.5 829910.8 829910.8|  8.12596E-05
Rheomys underwoodi 2.8 306358 306358.0f 0.001165943

Barrera-Moreno et al. (2011) en su propuesta demuestran que los modelos digitales de elevacion
y el CAD resultan ser herramientas Utiles para calcular el aumento de la distancia total de cada
trazo individual al sobreponerse a la cartografia tridimensional; asi como para calcular las
distancias entre cada segmento de los trazos individuales y obtener distancias mas cercanas a la
realidad de las especies al tomarse en cuenta los valores de altitud en el modelo. Respecto a la
influencia del relieve en la conformacion de los trazos, observaron que en su investigacion, no se
modificd sustancialmente la topologia de los trazos individuales de las 12 especies de roedores de
la provincia biogeogréafica Faja Volcanica Transmexicana (FVT). Atribuyendo estos resultados a
que el par o tercia de puntos a medir se situaban dentro de la misma cota altitudinal, el registro
mas cercano en dos dimensiones siguid siendo el mismo sobre el MDE, ya que aun con el relieve
los puntos tuvieron la misma proporcién de distancia y que se requieren curvas de nivel con una
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escala mayor (50 6 100 metros) para obtener un MDE mas detallado para calcular distancias aun
mas cercanas a las reales.

Ademaés, concluyen que los analisis panbiogeogréaficos realizados hasta el momento permiten una
buena aproximacion a la realidad, incluyendo los métodos computarizados propuestos
recientemente, aunque en adelante sera necesario considerar la forma del terreno para generar
hipdtesis mas adecuadas. Esto coincide con lo obtenido en este estudio, ya que no se modificd
sustancialmente la topologia de los trazos individuales de las 17 especies de ictiominos. Mé&s aun,
que el CAD en esta investigacion es mucho menor a la obtenida por Barrera-Moreno et al. (2011)
para los roedores de la FVT. Esto debido posiblemente a que este procedimiento funciona
adecuadamente cuando se trabaja en un area muy pequefia y con un relieve demasiado abrupto,
debido a que el efecto del relieve se pierde con la distancia y se terminan generando trazos
individuales iguales que si se utilizara el modelo en dos dimensiones (Barrera-Moreno
comunicacién personal). Tomando en cuenta que el area de estudio en la FVT es de 920 km?
mientras que esta investigacion trabaja en una superficie superior a 1500000 km?. Ademas que el
calculo de la tercera dimension es un procedimiento bastante engorroso, lo que es corroborado
también por Omar Barrera-Moreno (2011).

4.3. Distribucion Potencial Actual / Modelacion y analisis de distribucion de
especies

Los programas de SIG, incluyendo DIVA-GIS, tienen modelos simplificados de distribucion de
especies con base en datos climaticos de puntos de presencia de individuos o de grupos de
individuos de una especie. No existe un estandar para la cantidad minima de puntos requerida,
pues generalmente esto se relaciona con la naturaleza de la especie (Scheldeman & van
Zonneveld 2011). Para las especies raras o especies con nichos estrechos, puede haber pocos
puntos de presencia. Sin embargo, en estos casos, aln una pequefia cantidad de puntos puede ser
altamente representativa del nicho. Por estas razones, no se pueden establecer directrices exactas
sobre la cantidad minima de puntos de presencia necesaria para hacer modelaciones confiables de
la distribucion de las especies (Scheldeman & van Zonneveld 2011).

4.3.1 Andlisis del nicho realizado de una especie

Un nicho ecoldgico es un concepto tedrico frecuentemente utilizado en estudios de conservacion
de biodiversidad. ElI concepto se ha aplicado exitosamente para priorizar sitios para la
conservacion in situ de especies silvestres y planificar expediciones de colecta de recursos
genéticos (Jarvis et al. 2005; Scheldeman et al. 2007).

La definicion generalmente aceptada, presentada por Hutchinson (1957), distingue entre un nicho
real y un nicho realizado. Un nicho real es el rango de condiciones ambientales en las que en
teoria puede vivir una especie, mientras que el nicho realizado se define por la combinacién de
interacciones negativas (como competencia y depredacion) que restringen la presencia de una
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especie y de interacciones positivas (como facilitacion) que amplian los rangos ambientales en
los que la especie puede crecer.

Sin embargo, DIVA-GIS, incluye la posibilidad de modelar nichos ecoldgicos con base en
informacién ambiental disponible de los sitios donde se han observado las especies (puntos de
presencia) (Hijmans et al. 2012). Por tanto, estas herramientas SIG aproximan el valor del nicho

realizado utilizando variables climaticas conocidas como ‘envoltura climatica’ (Guarino et al.
2002).

Las especies de ictiominos estan distribuidos en diferentes ambientes, latitudes y altitudes. Para
evaluar estas diferencias con DIVA-GIS, extrajimos los datos climaticos de los sitios de
presencia de cada especie. Ya que si inferimos la capacidad adaptativa de cada especie a
diferentes condiciones climéticas, podremos determinar el nicho realizado de cada especie.
Ademas, la identificacion de los limites del nicho de la especie también aporta informacion clave
para la conservacion. Asi, es probable que las especies que ocurren en rangos climaticos
estrechos sean mas vulnerables a las alteraciones climaticas que las que tienen un nicho climético
amplio (Scheldeman & van Zonneveld 2011).

El nicho realizado se visualizd6 como histogramas las frecuencias de los diferentes parametros
climaticos y representando a través del nicho climético bidimensional con base en dos pardmetros
climaticos (Scheldeman & van Zonneveld 2011). Los histogramas desarrollados construyen
subramas de frecuencia, que muestran la distribucion de una especie a través de rangos disefiados
para diferentes variables climaticas. En este analisis se definieron los 5 °C y 30 °C como los
valores minimo y méaximo para generar cinco barras a intervalos de cinco grados (7.2. Anexo 2).

Estos histogramas nos muestran el amplio rango de nichos climéaticos donde esta dispersada la
tribu Ichthyomyine, desde la perspectiva de la Temperatura Media Anual. Tomando en cuenta la
gran distribucion de este grupo supra especifico a nivel latitudinal como altitudinal, lo que indica
que DIVA-GIS puede soportar y ejecutar con fidelidad analisis de una variedad de especies con
diferentes rangos de distribuciones y caracteristicas Unicas (Hijmans et al. 2012). Dando como
resultado informacion relevante sobre las particularidades y necesidades ambientales de una
especie determinada (7.2. Anexo 2).

Ademas, se gener0 el nicho climatico bidimensional (mediante analisis Envelope) visualizado
con base en las dos viables climaticas mas usadas en estudios ecoldgicos y propuestas por
Scheldeman & van Zonneveld (2011). Las dos variables climaticas en las que estard basado el
nicho climatico para este analisis son Annual Mean Temperature y Annual Precipitation.

Asi, a grandes rasgos los puntos verdes dentro del rectangulo azul del nicho climético representan
los puntos de presencia con un perfil climatico que queda dentro de los limites del rango de todas
las 19 variables climaticas de BioClim. Los puntos rojos representan puntos de presencia con un
perfil climatico para el cual uno o mas de los valores de las 19 variables climaticas de Bioclim
estan por fuera de los limites del rango. Los puntos rojos dentro del rectadngulo azul son puntos de
presencia que tienen un perfil climatico con valores para las variables seleccionadas (Annual
Mean Temperature y Annual Precipitation) dentro de los limites del rango de estas dos variables,
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pero con valores de una o mas de las otras 17 variables BioClim por fuera de los limites del rango
(Scheldeman & van Zonneveld 2011, Hijmans et al. 2012).

Los limites del nicho bidimensional son, por defecto, los percentiles 0.025 (el 2.5 % de los puntos
mas bajos) y 0.975 (el 2.5 % de los puntos mas altos), lo que quiere decir que se han tenido en
cuenta el 95 % de los puntos de presencia para desarrollar el nicho bidimensional (se considera
atipico el 5 %). El ancho del nicho se puede ajustar cambiando el valor del percentil. Ademas, se
puede estrechar el nicho para determinar los rangos ambientales del ndcleo de la distribucion de
cada especie, o ampliarlo para determinar los valores extremos en los que la especie aln puede
ocurrir (este procedimiento lo debe hacer después de haber revisado la calidad de los datos,
puesto que los valores atipicos pueden afectar significativamente el nicho ecoldgico cuando se
incluyen todos los puntos con valor percentil de 0) (Scheldeman & van Zonneveld 2011, Hijmans
etal. 2012).

Finalmente, junto con el nicho bidimensional se muestra todos los puntos (en amarillo)
correspondientes a los puntos verdes en el analisis Envelope. Los puntos restantes en el color
original (en este caso, gris) corresponden a los puntos con un perfil climatico con uno o mas de
los valores de las 19 variables climéticas de BioClim por fuera de los limites del rango. Asi, con
lo antes expuesto se presenta los graficos del nicho bidimensional con los puntos del nicho
realizado para cada especie de ictiominos (en amarillo).

Al comparar el nicho climatico bidimensional con el nicho realizado obtenido con las 19
variables bioclimaticas de Anotomys leander, Chibchanomys trichotis, Ichthyomys tweedii,
Neusticomys monticolus y Rheomys thomasi se puede notar las diferencias antes descritas. Donde
A. leander y C. trichotis no presentan puntos verdes, indicando que todos los puntos de presencia
con un perfil climatico adecuado quedan fuera de los limites del rango de todas las 19 variables
climaticas de BioClim. Mas aun, A. leander y C. trichotis presentan puntos rojos dentro del
rectdngulo azul del nicho climatico, indicando que algunos puntos de presencia tienen un perfil
climatico con valores para las variables seleccionadas (Annual Mean Temperature y Annual
Precipitation) dentro de los limites del rango de estas dos variables, pero con valores de una o
mas de las otras 17 variables BioClim por fuera de los limites del rango. Sin embargo, el analisis
de nicho realizado indica la presencia de un potencial nicho en el norte del Ecuador para A.
leander y en el norte de Colombia para C. trichotis. Esto tomando en cuenta que la primera
especie tiene una distribucion mas restringida (endémica del norte del Ecuador) y practicamente
estd distribuida solo en esa area. Mientras que C. trichotis tiene una distribucion mas amplia
(Pera, Colombia y Venezuela) con un evidente mayor rango de variabilidad climatica (Figura 4,
7.3. Anexo 3).

Por otro lado, I. tweedii, N. monticolus y R. thomasi muestran varios puntos verdes dentro del
rectangulo azul del nicho climatico (3, 4, 2 respectivamente), revelando que estos puntos de
presencia quedan dentro de los limites del rango de todas las 19 variables climaticas de BioClim.
Y mostrando con mayor claridad y coherencia las zonas de nicho realizado, que para estos casos
son mucho mas reales (Figura 4, 7.3. Anexo 3).
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Figura 4. Nicho climatico bidimensional visualizado de un representante de los cinco géneros con base a
Annual Mean Temperature y Annual Precipitation. Junto con el nicho realizado (puntos en amarillo)
correspondientes a los puntos verdes en el analisis bidimensional Envelope: 1 Anotomys leander*; 2
Chibchanomys trichotis; 3 Ichthyomys tweedii; 4 Neusticomys monticolus, 5 Rheomys thomasi; *especies
endémicas.

Por ultimo se visualizo las diferencias entre las especies en el espacio bidimensional de un nicho.

El gréafico generado en este analisis muestra los rangos climaticos para las especies de ictiominos
(Figura 5).
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Figura 5. Representa los nichos bidimensionales de las diferentes especies de Ichthyomyine, con respecto a la
precipitacion anual y la temperatura media anual, sugerido por Scheldeman & van Zonneveld (2011).

En los nichos realizados se puede observar claramente las diferencias en la precipitacion anual y
en la temperatura media anual. Los nichos de I. hydrobates, I. stolzmanni, | tweedii y N.
monticolus son grandes en comparacion las otras taxas, lo que indica que estas especies se han
adaptado a un rango mas amplio de ambientes. El nicho realizado de 1. pittieri se limita a zonas
de templadas a célidas con precipitacion anual baja (esta es una especie es endémica de la costa
caribefia de Venezuela), y el nicho de N. ferreirai estd limitado a ambientes més calientes y
himedos (especie endémica del centro norte de Brasil), lo que indica estas especies estan bien
adaptada a lugares con altos niveles de estrés ambiental (Scheldeman & van Zonneveld 2011).

La relevancia de usar DIVA-GIS es que se pueden extraer los datos de las 19 variables climéticas
de las ubicaciones de los puntos de presencia, y luego se pueden seguir analizando esos datos
mediante programas estadisticos e informaticos (Scheldeman & van Zonneveld 2011, Hijmans et
al. 2012). Asi, se calcul6é un nicho multivariado con las 19 variables climaticas para describir
diferencias entre las especies mediante un Analisis de Componentes Principales (ACP), que
brindé informacion adicional que no se pudo observar utilizando los de dos dimensiones
Unicamente.

Este andlisis dio como resultado que el 71% de la contribucién de las 19 variables biocliméticas
se encuentran en los valores propios F1 y F2. Esto nos indica cuales de estas contribuyen en
mayor medida al modelo. Para esto al restar el valor maximo (14.949) de la media (5.263)
obtenemos como derivacion 9.686, lo que indica que las variables bioclimaticas mas importantes
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para el modelo son las que tienen valores iguales o mayores a 9.686 dentro de los valores propios
Fl1yF2 (7.4. Anexo 4).

Asi, con lo antes expuesto podemos concluir que las variables més importantes para el modelo y
que cumplen con la derivacion no es la Annual Mean Temperature (BIO12), mientras que la
Annual Precipitation (BIO1) apenas aparece en el séptimo puesto. Por lo tanto, las que si
cumplen en orden de importancia son: la Precipitacion en el trimestre mas seco (BIO17), la
Precipitacion en el periodo més seco (BIO14), la Estacionalidad de la precipitacion (Coeficiente
de variacion) (BlO15), el Rango anual de temperatura (suma de BIO5-BIO6) (BIO7), la
Temperatura promedio en el trimestre mas seco (B109), la Temperatura minima del periodo més
frio (BIO6), la Temperatura promedio anual (BlO1), la Temperatura promedio en el trimestre
mas caluroso (B1010), la Temperatura promedio en el trimestre mas frio (BIO11), la
Temperatura media en el trimestre mas lluvioso (BIO8) y la Temperatura maxima del periodo
mas caliente (BIO5).

Esto nos indica que las variables bioclimaticas casi siempre escogidas y propuestas por
Scheldeman & van Zonneveld (2011), no necesariamente son las mejores, y como ya se dicho no
son las méas importantes al menos para la distribucion de los ictiominos. Por esta razon, es
necesario analizar las variables a utilizar en los modelos, tomando en cuenta siempre, que cada
grupo o taxon supra especifico tiene caracteristicas propias y que las variables bioclimaticas
pueden ser unicas incluso para cada especie. Mas aun, el cabal escogitamiento de las variables
con que vamos a trabajar, puede ser un factor fundamental en la valides y estabilidad de nuestros
modelos, y sobre las decisiones adecuadas 0 no a los que estos nos pueden llevar (Graham &.
Hijmans 2006).

Finalmente, debemos tomar en cuenta que las variables bioclimaticas antes mencionadas no
muestran o intervienen de igual manera para todas las 17 especies de ictiominos, mas aun si
consideramos los amplios rangos de distribucion y las diferencias marcadas de un género a otro y
de una especie a otra, como ya se pudo observar en los anteriores andlisis. Por esta razon, en
necesario analizar detalladamente las coordenadas de las observaciones y notar la posicion en que
cada especie esta en el espacio con respecto a las demas (Figura 6, 7.4. Anexo 4).

29



UNIVERSIDA? DEL

-- eje F2 (26.36 %) -->

Observaciones (ejes F1y F2: 71.00 %)

8
@ |. stolzmanni
6 .
4 @ N. monticolus ] ® . hydrobates
N. monticolus
N. monticous L X 156flbateresuelae
@_ A. leamdizolus R. under woo odi @ | tweedii
[ ] 2658773908 N MONEICoNe @ . tweedii
) @ ANeagigicolus ] . . tweedii N w&wenss
A
[ X 3 Grcorge® G- orcesi . nfifstiesRies ' i t""eted" epabt
e yapocki
PY R rqmaérwoo. N. ‘enezuelae NW
@ N. monticolus N. monticolgs o underwood| ap@r, o diiN. oyapocki
0 T T T
® N.mgg ] . oS 1 '?T? I St szanm @ R thoma5|
: iR colus Nl.J 85%903 @ \Rfspreesi @  R. underwoodi
N.musscu. ~ @ N.venezuelae
P n‘)gewﬁs'thqrﬂsi“@'m“ N. peruviensis
-2 iErtieri
@ R.thom@si N.
PY RME'W‘;@EL n@i N. venezuelae
@ 1. stolzmanni ) .tNomaS| -
Rf¢heinaisi
“R&Wmlcanus @ N. fer@ir&. thomasi
-4 @ . stolzmanni 7
R. i
® R.mexicanys @ R. mexicanus
_6 -
-8
-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8

-- eje F1 (44.64 %) -->

Figura 6. Coordenadas de las especies de la tribu Ichthyomyine y su posicion con respecto a cada una de las taxas.
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Esta figura muestra que la mayoria de los registros 99 de las 17 especies de ictiominos se
encuentran cercanos en el centro del plano cartesiano, lo que indica que las variables
bioclimaticas escogidas pueden funcionar en casi todo los casos para determinar la distribucion
potencial. Sin embargo, también se puede notar que algunas localidades de registro no pueden ser
necesariamente explicadas por estas condiciones climaticas. Mas aun, la Figura 6 nos deja ver
cudles de los registros y especies tienen similitudes y podrian ser las que habitan en condiciones
similares, agrupando sus caracteristicas (coordenadas) y posibilidades para un analisis mas
minucioso. Siendo esta (PCA) una herramienta indispensable para el escogitamiento de las
variables méas acordes a cada taxa y a las caracteristicas climaticas adecuadas para determinar el
nicho realizado de cada especie.

4.3.2. Modelacion de la distribucién potencial de una especie

Maxent ha sido evaluado como un buen programa para hacer los analisis de modelaciéon de
distribucion de especies (Graham &. Hijmans 2006, Elith et al. 2006, Hernandez et al. 2006). Es
importante tener en cuenta que cuando un area geografica presenta condiciones ambientales
favorables para una especie, esto no necesariamente quiere decir que la especie efectivamente se
encuentre presente en esta area. Las limitaciones a la dispersion debidas al sistema reproductivo
de la especie y a barreras geograficas pueden evitar que una especie ocupe todas las areas
geograficas que presenten ambientes similares al de su nicho realizado. También es cierto que
una especie puede no estar presente en areas donde podria ocurrir, si su hébitat natural ha sido
alterado por interferencia humana (Graham &. Hijmans 2006, Scheldeman & van Zonneveld
2011).

Maxent generd un raster de la distribucion potencial de los ictiominos, creando archivos grabados
es un documento HTML que resume todos los resultados, presentando la tasa de omision como
una estadistica que indica el rendimiento del modelo. La matriz Omission and Predicted Area
consta de tres lineas. La Omission on training samples (linea azul) muestra las fracciones de los
puntos de presencia ubicados por fuera del area potencial con base en el modelo de Maxent
(Fraction value) por los valores del umbral de probabilidad (de bajo a alto) que limita el area
predicha (Cumulative threshold). Training samples (muestras de entrenamiento) se usa como
sinonimo de “puntos de presencia”. La Fraction of background predicted (linea roja) muestra las
fracciones de los puntos de fondo (aleatorios) del area de estudio incluidos en el area predicha,
usando diferentes umbrales acumulativos (Cumulative thresholds). La Predicted omission (linea
negra) es una linea de referencia (Scheldeman & van Zonneveld 2011) (7.5. Anexo 5).

Si la linea azul (Omission on training samples) aparece bien abajo de la linea de referencia

(Predicted omission), es posible que el modelo se haya sobreajustado (overfitting) por
dependencia entre los puntos (Phillips 2009) (Figura 7, 7.5. Anexo 5).
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Figura 7. Tasa de omisidon estadistica de Neusticomys monticolus que indica el rendimiento del modelo. La

matriz Omission and Predicted Area consta de tres lineas.

Uno de los parametros utilizados para evaluar la capacidad de predecir de los modelos generados
por Maxent es el Area por Debajo de la Curva (AUC, de su nombre en inglés) de la curva de
Caracteristica Operativa Relativa (ROC, de su nombre en inglés). La fraccion del area predicha
(Fractional predicted area) en el eje-x se refiere a la fraccion del area total de estudio donde se
estd modelando la especie, mientras que la sensibilidad (Sensitivity) en el eje-y se refiere a la
proporcién de puntos de presencia dentro del area de ocurrencia predicha en relacion con el
numero total de puntos de presencia (Phillips 2009). EI AUC es equivalente a la probabilidad de
que un punto de presencia seleccionado al azar esté ubicado en una celda del raster con un valor
de probabilidad mayor para la ocurrencia de la especie que un punto de ausencia seleccionado al
azar. La modelacion de la distribucidn de especies en esta investigacion incluye solamente puntos
de presencia. Aun asi, para poder calcular el AUC, Maxent reemplaza los puntos de ausencia con
puntos del area de estudio generados aleatoriamente. EI AUC se puede entonces interpretar como
la mayor probabilidad de que un punto de presencia seleccionado aleatoriamente esté ubicado en
una celda del raster con un alto valor de probabilidad para la presencia de la especie que un punto
generado aleatoriamente (Phillips et al. 2006).

La mayor capacidad de predecir de un modelo generado por Maxent se alcanza cuando el AUC
tiene un valor de 1. Este seria el caso si todos los puntos de presencia tienen una mayor
probabilidad que los puntos generados aleatoriamente. En la practica, ningin AUC serd inferior a
0.5. En este caso, las celdas del raster en las que estan ubicados los puntos de presencia no tienen
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valores de probabilidad mayores que las celdas del raster donde estan ubicados los puntos
generados aleatoriamente y el modelo generado por Maxent no tiene ninguna capacidad de
predecir. Esta situacion se refleja en el grafico en la linea de referencia Random Prediction.
Aradjo et al. (2005) recomiendan la siguiente interpretacion del AUC para los modelos
generados: Excelente si el AUC>0.90; Buena si 0.80<AUC<0.90; Aceptable si 0.70<AUC<0.80;
Mala si 0.60<AUC<0.70; No vélida si 0.50<AUC< 0.60. En el caso de este anélisis, el AUC para
todas las especies de ictiominos se presenta en la Tabla 3 (Figura 8, 7.6. Anexo 6).

Sensitivity vs. 1 - Specificity for Neusticomys_monticolus
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Figura 8. Sensibilidad del area de ocurrencia predicha de la especie Neusticomys monticolus que indica el
rendimiento del modelo AUC.
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Tabla 3. Capacidad de prediccion del modelo de distribucion potencias para las 17 especies de ictiominos.
Incluye la media y desviacion estdndar que para este caso en minima.

Especies Ichthoymyine Tralr/lxlrchata PredRigtr;gr? r/T;uc
Anotomys leander* 0.999 0.5
Chibchanomys orcesi* 1.000 0.5
Chibchanomys trichotis 0.998 0.5
Ichthyomys hydrobates 0.990 0.5
Ichthyomys pittieri* 0.992 0.5
Ichthyomys stolzmanni 0.966 0.5
Ichthyomys tweedii 0.991 0.5
Neusticomys ferreirai* 0.981 0.5
Neusticomys monticolus 0.997 0.5
Neusticomys mussoi* 0.988 0.5
Neusticomys oyapocki 0.972 0.5
Neusticomys peruviensis* 0.989 0.5
Neusticomys venezuelae 0.823 0.5
Rheomys mexicanus* 0.884 0.5
Rheomys raptor 0.995 0.5
Rheomys thomasi 0.961 0.5
Rheomys underwoodi 0.990 0.5
Media Aritmética 0.972 0.500
Desviacion Estandar 0.047 0.000

* gspecies endémicas

Esta muestra que la mayoria de las especies de ratas y ratones pescadores presentan un AUC
(Training Data) es excelente, aunque alguno puede exceder el limite. Mientras que solo los
modelos de N. venezuelae y R. mexicanus tienen una sensibilidad buena. Indicando un alto valor
de probabilidad de prediccion del modelo en general para todas las especies.

Sin embargo, cuando el tamafio del area de ocurrencia predicha (modelada), en comparacion con
el area total del estudio, sea bajo, valores altos de AUC no necesariamente estaran reflejando un
buen rendimiento del modelo sino que pueden ser producto de las caracteristicas de la estadistica
del AUC. La Tabla 4 ilustra como se pueden usar los umbrales para limitar el area de distribucion
potencial de una especie.

Para este analisis se usé el umbral 10 percentile training presence: el valor de probabilidad en el
que el 90% de los puntos de presencia estaran dentro del area potencial. EI 10% restante de los
puntos que caen por fuera del area potencial son aquellos con un ambiente atipico, no incluido
dentro de los limites del nicho realizado. Para este analisis, seleccionamos el Logistic threshold
(Scheldeman & van Zonneveld 2011).
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Tabla 4. Probabilidad de distribucién de acuerdo al nicho realizado usando en umbral 10 percentile training
presence. Incluye la media y desviacion estandar que para este caso en bastante alta.

. . Logistic
Especies Ichthoymyine thregshold
Anotomys leander* 0.412
Chibchanomys orcesi* 0.557
Chibchanomys trichotis 0.667
Ichthyomys hydrobates 0.191
Ichthyomys pittieri* 0.452
Ichthyomys stolzmanni 0.519
Ichthyomys tweedii 0.313
Neusticomys ferreirai* 0.618]
Neusticomys monticolus 0.248,
Neusticomys mussoi* 0.520]
Neusticomys oyapocki 0.279
Neusticomys peruviensis* 0.611
Neusticomys venezuelae 0.411
Rheomys mexicanus* 0.514
Rheomys raptor 0.626
Rheomys thomasi 0.293
Rheomys underwoodi 0.350
Media Aritmética 0.446
Desviacion Estandar 0.148

* gspecies endémicas

La solidez o la posibilidad de transferir el modelo es relevante cuando se predicen las areas de
distribucion potencial por fuera de la distribucion observada o cuando se usan diferentes
escenarios climaticos (Scheldeman & van Zonneveld 2011). Esto nos indica que la mayoria de
los sitios tienen una probabilidad inferior al umbral con condiciones climaticas poco apropiadas
para la ocurrencia de la especie. Entre mas alto sea el umbral, mas restringidas las areas de
distribucién potencial (Hijmans et al. 2012). No se dispone de un valor de umbral estdndar y es
necesario definir este parametro (Scheldeman & van Zonneveld 2011, Hijmans et al. 2012). Pero
como se puede notar solo I|. hydrobates se acerca al umbral con condiciones climaticas
apropiadas para la ocurrencia de esta especie, lo que nuevamente nos indica que quiza las
variables bioclimaticas que mas contribuyen en la construccion del modelo no son las adecuadas
para determinar la distribucion potencial de esta tribu, como ya los determiné el PCA y que las
variables escogidas por Maxent para cada una de las especies deberian ser examinadas y
escogidas luego de una analisis estadistico mas profundo (7.7. Anexo 7).

Con lo antes expuesto se presenta los modelos de distribucion potencial preparados y presentados

en el software libre Maxent, con los datos histéricos de presencia obtenidos de varias fuentes
(Figura 9).
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Figura 9. Modelos de distribucién potencial preparados en el software libre Maxent, con los datos histéricos de presencia obtenidos de varias fuentes, de
un representante de los cinco géneros con base en las 19 variables bioclimaticas. 1 Anotomys leander*; 2 Chibchanomys trichotis; 3 Ichthyomys tweedii; 4
Neusticomys monticolus, 5 Rheomys thomasi; *especies endémicas.
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La modelacion de distribucion de especies realizada con Maxent completa la distribucion
observada y, en este caso, enfatiza los vacios de conocimiento existentes. Esto quiere decir que se
deben estudiar més las reas vacantes para poder determinar la ubicacion de las poblaciones de
los ictiominos y definir estrategias de conservacion para estas especies (Scheldeman & van
Zonneveld 2011). Esto tomando en cuenta que mientras méas cerca de 1 (rojo) mayor es la
probabilidad de presencia de la especie y mas cerca de 0 (azul) menor es la probabilidad. Siendo
las zona blancas donde se encontraban lo los registros historicos para cada taxa.

Es muy probable que la especie no ocupe todas las areas de distribucion potencial representadas
por el modelo porque la dispersion de la especie esta limitada por su sistema de reproduccion, y
la presencia de barreras geofisicas y climaticas. Asi, este enfoque puede reflejar adecuadamente
los factores que limitan la dispersion, debido al sistema de reproduccion de la especie, pero no
resolverd el problema de las barreras geofisicas y climéticas, que pueden estar inesperadamente
cerca de los puntos de presencia representados (Scheldeman & van Zonneveld 2011, Hijmans et
al. 2012).

Asi, que para Anotomys leander, Chibchanomys trichotis, Ichthyomys tweedii, Neusticomys
monticolus y Rheomys thomasi, obtenemos varias diferencias en sus distribuciones potenciales,
generando mapas de distribucion bastante coherentes con los datos de presencia con que se corrio
los modelos para las cuatro primeras especies. Sin embargo, para el caso de R. thomasi se puede
notar altas probabilidades de distribucion en Sudamérica. Tomando en cuenta que esta especie ha
sido registrada solo en Guatemala, El Salvador y Panama, pero sin dejar pensar que el género
Rheomys desciende de una sola invasion de América del Sur hacia Centro América (\VVoss 1988,
Jenkins y Barnett 1997).

Con todo esto, podemos obtener la distribucién potencial de la tribu Ichthyomyine tomando en
cuenta las 19 variables bioclimaticas del BioClim mediante el método propuesto por Scheldeman
& van Zonneveld (2011) para Maxent. Extendiendo el area conocida de distribucion a paises
vecinos de los registros originales como Nicaragua, Belice en Centro América, Surinam en Sur
América e inclusive a paises como Chile y Bolivia donde no se ha registrado a este taxén supra
especifico. Mas aun se puede notar un considerable aumento de distribucion en los paises donde
se ha registrado esta tribu en comparacién con lo estimado por los expertos consultados por la
TLWP (1996) http://tolweb.org/ y la UICN (2012) http://www.iucnredlist.org/ (Figura 10).
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Figura 10. Arriba en rojo Modelos de distribucion potencial preparados en el software libre Maxent, con los
datos histdricos de presencia obtenidos de varias fuentes, de la tribu Ichthyomyine con base en las 19 variables
bioclimaticas. Abajo en negro Mapa de distribucién estimada de las ratas y ratones pescadores extraido de
TLWP (1996) http://tolweb.org/ y UICN (2012) http://www.iucnredlist.org/.
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4.4. Distribucion Potencial Actual / Distribucion potencial mediante la
Adecuacion del Habitat y Distribucion de las Especies

Para el mapeo de la adecuacion del habitat, las variables usadas se relacionan en gran medida con
los datos bioclimaticos. Las variables que deberian usarse para el modelamiento de la
distribucion de especies deberian ser elegidas en el contexto de las especies a modelar. Por lo
general se incluye variables relacionadas con la disponibilidad estacional e interanual de energia
y agua (Eastman 2009). Asi, para los siguientes analisis se utilizaron las seis variables mas
importantes para el modelo obtenidas en el PCA. Descritas en el Analisis del nicho realizado de
una especie (item 4.3.1.) y que cumplen con la derivacion del analisis multivariado, en orden de
importancia: Precipitacion en el trimestre mas seco (BIO17), Precipitacion en el periodo més
seco (BIO14), Estacionalidad de la precipitacion (Coeficiente de variacion) (BlO15), Rango
anual de temperatura (suma de BIO5-B106) (BIO7), Temperatura promedio en el trimestre mas
seco (BIO9) y Temperatura promedio anual (B1O1). La Temperatura minima del periodo mas
frio (B1O6) que seria la sexta variable fue remplazada por BIO1, ya que BIO7 es la suma de
BIO5 y BIO6 y la inclusién de esta (BIO6) podria ocasionar un solapamiento de la misma
informacion, presentando informacion errénea o sobre estimada (Gomez & Barredo 2005).

4.4.1. Datos de Presencia: Tipicidad de Mahalanobis

Un recurso importante en el analisis de la biodiversidad para la planificacion de la conservacion
es el uso de poligonos de presencia de especies desarrollados sobre la base de registros historicos.
Sin embargo, se sabe que estos poligonos contienen omisiones e imprecisiones en sus limites. El
uso de herramientas desarrolladas recientemente en el SIG IDRISI y un procedimiento que se ha
desarrollado mediante mapas de confianza son elementos que pretenden generar areas de
distribucion coherente (Eastman & Sangermano 2012).

La tipicidad Mahalanobis expresa el grado en el que los valores de un conjunto de variables
ambientales son tipicos para la distribucion de un taxon especifico. Se derivan de la distancia de
Mahalanobis y representa la probabilidad de que cualquier ubicacién tenga una distancia de
Mahalanobis mayor o igual a la observada en el lugar de interés (Eastman 2009, Eastman &
Sangermano 2012).

La distancia de Mahalanobis es conocida por tener una distribucion de probabilidad y2 con
grados de libertad igual al numero de variables independientes menos uno. La Tipicidad
Mahalanobis es entonces la probabilidad de cola bajo la curva 2 interceptado por la distancia de
Mahalanobis (Eastman 2009, Eastman & Sangermano 2012).

Por lo tanto, el analisis de la distribucion potencial de las 17 especies de ictiominos empleando la
distancia de Mahalanobis, se genero usando dos tipos de poligonos para cada especie. EI primer
poligono fue generado mediante un buffer de los trazos individuales obtenidos en el analisis
panbiogeografico (item 4.2.1.) de cada taxa. Asi, se cre0 areas de distribucion potencial
utilizando como base esta herramienta de biogeografia histérica. ElI segundo poligono fue
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obtenido de las distribuciones potenciales UICN (2012), desarrolladas por expertos de cada grupo
y pais, y publicadas en http://www.iucnredlist.org/. Con estas superficies se modeldé dos
distribuciones potenciales de cada especie de ictiomino para el area de estudio y se obtuvo su
respectivo histograma de frecuencias con sus medias y desviaciones estandar (Figura 11, 7.8.

Anexo 8).
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Figura 11. Modelos de distribucion de cinco especies representativas de los cinco géneros de la tribu
Ichthyomyine, generados con los poligonos de los trazos individuales y de la UICN.

Este procedimiento tiene ventajas significativas para el tratamiento automatizado de los
poligonos de las especies. El parametro mas sensible es el umbral que se utiliza en la creacién de
un poligono endurecido por tipicidades continuas. Ademas, el procedimiento proporciona un
proceso eficaz para la deteccion post-modelado de los resultados y la seleccion de los umbrales
alternativos. Asi, este médulo proporciona una poderosa herramienta de modelado con grandes
conjuntos de datos (Eastman & Sangermano 2012). Por lo tanto, en esta investigacion se pudo
obtener los modelos para 14 especies (excepto C. orcesi, I. stolzmanni y N. peruviensis) de las 17
en estudio. Esto debido posiblemente a que IDRISI no funciond con estas taxas que tienen todos
los valores negativos en sus coordenadas geograficas. Ademas, solo se pudo generar el modelo de
N. ferreirai con el poligono construido con los trazos individuales de esta especie, posiblemente
ya que los poligonos de la UICN eran bastante dispersos.

Al comparar los modelos con los diferentes poligonos se puede notar que en su mayoria las
distribuciones presentan una mayor estabilidad de los datos con la informacion obtenida en la
UICN. Sin embargo, en el caso de A. leander la composicién de los datos con el poligono
generado con los trazos individuales muestran una mejor ordenacién, esto debido a que el
poligono es mas estable en este caso y posiblemente méas apegado a la realidad. Mas aun, en el
caso de R. mexicanus, a pesar de que esta especie es endémica de México el modelo presenta
datos en el Brasil, pero la curva de distribucion de los datos es bastante logica en el caso de los
trazos individuales, mientras que con la informacion de la UICN no se obtuvo ningln
moldeamiento (modelo vacio), otra vez esto debido a la dispersion de los poligonos. Asi,
debemos tomar en cuenta que las opciones especificas disponibles dependen de la naturaleza de
los datos de entrenamiento, debiéndose suponer que la distribucion implicita de la especie es
normal con respecto a las gradientes ambientales, aunque este mddulo se desempefia
razonablemente aun con datos moderadamente desvirtuados (Eastman 2009).

Por lo tanto, el resultado se da en forma de probabilidades tipicas, expresando cuén tipico es el
pixel de los ejemplos sobre el que fue entrenado. Por eso, un valor de 1.0 indicara una ubicacion
idéntica a la media de las condiciones ambientales que eran evidentes en los datos de
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entrenamiento. Sin embargo, hay que tener cuidado con la interpretacion de tipicidades bajas,
debido a que las tipicidades expresan toda la gama de variabilidad, asi una tipicidad baja puede
ser inusual, pero sigue siendo una ubicacion legitima que es parte del espacio vital de la especie
(Eastman 2009).

4.4.2. MCE - Sin Datos de Entrenamiento

Las técnicas de evaluacion multicriterio han sido ampliamente aplicadas en la asignacion de
zonas ambientalmente importantes, destacandose varios procesos innovadores en el desarrollo de
modelos normativos. Dichos modelos han sido implementados contando con una cantidad
considerable de factores, que nos han permitido incluir criterios de sostenibilidad (Plata et al.
2010).

La teoria de la decision y los métodos de MCE que ella concierne no estdn completamente
desarrollados den el campo de los SIG, lo cual produce cierta problematica para definir los
elementos pertenecientes a dichos métodos (Gémez & Barredo 2005). Por lo tanto, la opcién
Multi-Criteria Evaluation (Evaluacion Multi-Criterio) esta disefiada para casos donde los datos de
entrenamiento no se encuentran disponibles pero en los cuales hay estudios disponibles para
guiar el desarrollo de un mapa de adecuacion o distribucion por medio de una evaluacién multi-
criterio (Eastman 2009). Asi, el primer paso en el analisis fue convertir cada una de las variables
ambientales en factores. La diferencia entre estos dos elementos es que una variable no tiene
escala con respecto al modelo, mientras que un factor tiene una escala numérica especial que usa
un procedimiento que esta directamente relacionado con la expresion de la adecuacion. En la
transicion de la evaluacion multi-criterio, este proceso es conocido como estandarizacién, pero
en realidad lo que uno hace es remodelar los datos en una expresién de pertenencia en el grupo
difuso de terrenos adecuados (Eastman 2009).

Las opciones de agrupacion indican como se combinaran los factores para crear un solo mapa de
adecuacion. La opcion que se uso es la combinacion lineal ponderada (WLC), la cual es
apropiada cuando desea que los factores se intercambien (es decir, para permitir que las
cualidades pobres sean compensadas con cualidades buenas) (Eastman 2009). La ecuacion
utilizada para este paso es la siguiente (1) (Gomez & Barredo 2005).

R =%wiri (1)

Donde:

R es el nivel de adecuacion de la alternativa i

W es el peso del criterio j

rik es el valor ponderado de la alternativa i en el criterio k.
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Con este andlisis se pudo obtener el modelo de asignacion optima usando las seis variables
biocliméticas escogidas en el Analisis del nicho realizado (item 4.3.1.). El establecimiento de las
zonas de mayor importancia, a través de la metodologia planteada, permite identificar las
superficies naturales donde es posible la potencial evolucién y desarrollo de las especies de
ictiominos y sus ecosistemas naturales. Estas zonas identificadas se sitian donde las condiciones
medio ambientales deberian ser las 6ptimas para esta tribu (Figura 12).

Graph Type Mode Graphic Yiew Settings
¢ Bar Giraph % Frequency Dizplay graph  from |D.‘I to |‘I
™ Line Graph

" #reaGraph " Cumulative | | &+ Mew width |0.0072 ™ Mew class number Update

Histogram of MCE_ICH_F_1

Summary Statistics

Clazs width Mean Actual min Actual max M Std deviation
0.00781 0177 1] 1 36152 0108
3600
3200
2800
2400
2000
1600
1200
800
400
o
0.2483% 0.40459 0.56079 0.71699 0.87319

Figura 12. Modelo de asignacion 6ptima de la tribu Ichthyomyine, incluyendo el histograma de dispersion de
datos. En rojo los trazos generalizados y el nodo de dispersion historica.
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Esta modelo muestra la zona Optima para el desarrollo de este taxdn supra especifico, el cual es
coherente con los trazos generalizados y nodo generado en esta investigacion sugiriendo que las
especies de ictiominos tienen un ancestro comun de América del Sur, como ya fue mencionado
en el analisis panbiogeografico. Esto tomando en cuenta que la configuracion de ciertos patrones
biogeograficos puede deberse simplemente a una propiedad estadistica del sistema, sin tomar en
cuenta los procesos deterministicos de cual fue su naturaleza (Vargas 1992).

4.5. Correlacién y comparacion de resultados de los modelos de dispersion
histérica y distribucidn potencial

Para predecir hechos de distinta naturaleza a los observados, o en diferentes condiciones, es
necesario efectuar deducciones a partir de teorias generales (Real & Ramirez 1992). Por lo tanto,
un mapa de distribucion debe reflejar siempre la calidad de la informacion en la que se basa y no
pretender dar un grado de precision superior al que los datos permiten (Palomo & Antlnez 1992).

El concepto de &rea de distribucidn se utiliza para referirse a la superficie territorial ocupada por
un taxén. De un modo practico es la distribucién sobre un mapa del conjunto de localidades
donde se ha identificado una determinada especie (Margalef 1974). Sin embargo, ninguna
especie ocupa un area totalmente continua, ya que el territorio estd enmarcado por los limites de
distribucion de una especie, existiendo zonas ocupadas como zonas donde la especie esta ausente
(Antinez & Mendoza 1992).

De este modo, una representacion continua sobre un mapa resulta, en la mayoria de los casos, es
un procedimiento demasiado simple para describir y caracterizar apropiadamente la distribucion
geografica de una especie (Antinez & Mendoza 1992).

Con todo esto, al comparar los cuatro grandes andlisis desarrollados en esta investigacion, y
utilizando a las dos especies con distribuciones mas certeras y mejor evaluadas por los modelos.
Ademas que Anotomys leander es endémica del Ecuador con un distribucion conocida restringida
y Neusticomys oyapocki tiene una distribucién mucho méas amplia. Asi podemos analizar las
similitudes y diferencias para establecer la capacidad de asignacion de la dispersién historica y
distribucion potencial por parte de los programas y sus modulos. Mas aun, es necesario anotar
que para este analisis se us6 el modelo generado con los trazos individuales en IDRISI, para
poder comparar los modelos con los mismos datos de entrada, desechando los modelos generados
con los datos de la UICN. Ademas, se debe recordar que para el mapa construido en DIVA las
variables bioclimaticas mas importantes fueron (BIO5, BIO3, BIO4, BIO7, BIO10, BIO15,
BIO9, BIO16, BIOS8, respectivamente en orden de importancia); mientras que el modelo en
IDRISI fue generado con (B1017, BIO14, BIO15, BIO7, BIO9 y BIO1, respectivamente en
orden de importancia), esto tomando en cuenta el andlisis (PCA) antes desarrollado y a que
IDRISI funciona mejor con maximo siete variables (Gomez & Barredo 2005, Eastman 2009).
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Asi, se puede notar para el caso de A. leander que las distribuciones potenciales generadas por
DIVA e IDRISI son similares y corresponden a la zona de distribucion historica. Pero menos
extensa hacia al sur para el caso de DIVA y mas marcada hacia el norte en el modelo de IDRISI.
Siendo aqui el modelo de IDRISI el méas coherente debido a que esta especie ha sido registrada
solo en el norte del Ecuador, teniendo mayor probabilidad de estar distribuida en el sector del
Choc6 biogeografico. Tomando en cuenta ademas que el mapa de nicho realizado (punto en
amarillo) esta localizado en el norte del Ecuador. Sin embargo, el modelo de IDRISI, muestra
una leve posibilidad de distribucion en centro norte de Brasil, lo cual evidentemente es un error y
demuestra una debilidad del modelo. Mas aun, se puede observar también algunos rastros de
distribucion en el sur de Venezuela y en Centro América, indicando la obtencién de informacion
erronea por parte de este andlisis (Figura 13).

Figura 13. Dispersion histdrica y distribucion potencial actual de Anotomys leander generada por los tres
modelos construidos en este estudio.

Para el caso de N. oyapocki las distribuciones potenciales generadas por DIVA e IDRISI son
mucho maés disimiles, correspondiendo a la zona de distribucion historica mayormente el modelo
generado en IDRISI. Mostrando una distribucion leve en la zona de Colombia y Ecuador para el
caso de DIVA. Siendo aqui algo méas coherente el moldeamiento generado en IDRISI. Mas aun,
este modelo (IDRISI) muestra una mayor posibilidad de distribucién en centro norte de Brasil, lo
cual es coherente con los registros historicos de esta taxa. Siendo analogo con la localizacion del
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nicho realizado generado para esta especie. Sin embargo, se puede observar en el mapa de
IDRISI algunos rastros de distribucion en el sur de Brasil, indicando la obtencion de informacion
erronea por parte de este andlisis (Figura 14).

Typicalities for NO

Figura 14. Dispersion histérica y distribucion potencial actual de Neusticomys oyapocki generada por los tres
modelos construidos en este estudio.

Con todo esto, es necesario analizar con prudencia estos resultados, debido a que los modelos
presentan pros y contras, y que las técnicas y variables bioclimaticas para el caso de DIVA e
IDRISI-Maxent, si bien son las mismas no fueron usadas de la misma forma. Siendo un buen
referente de comparacion el analisis de nicho realizado. Tomando en cuenta, que el andlisis de los
procesos no son iguales y estos aparentemente tienen potencialidades y desventajas. Mas aun, que
el modelo panbiogeogréafico desarrollado en ArcMap, si bien nos da una idea de localizacion
espacial, nos sirve solo para establecer los procesos de dispersion historica y no la distribucion
potencial. Entendiendo que las posibles causas determinantes de la distribucion de las taxas son
la existencia de barreras, la ausencia de un habitat adecuado, la existencia de un &rea demasiado
pequefia para soportar una poblacién viable, las interacciones con otras especies, los factores
historicos y el azar (Antinez & Mendoza 1992).
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Por lo tanto, esta investigacion utiliza fuentes de informacion como puntos de ocurrencias, mapas
de distribucion y el modelamiento de la distribucion. Tratando de aprovechar las ventajas de cada
método. Ya que la exactitud cartogréafica y la alta resolucion espacial de los niveles previstos con
estos modelos de distribucion de las especies puede ser una ventaja, eliminando los errores de
comision fuera del rango conocido de cada especie (Graham &. Hijmans 2006).

Hay varias fuentes de variabilidad y error asociado con la aparicion de puntos y modelado de
rangos, haciendo que la magnitud de estos errores sean generalmente desconocidos y
probablemente podrian variar caso por caso. Los datos de puntos de ocurrencia casi se siempre
subestiman el verdadero espacio de ocupacion de una especie debido al sesgo de muestreo y de
estocasticidad® de las ubicaciones en el tiempo. Ademas, la disponibilidad de ocurrencias de
puntos varia y es probable que sea menor en algunas regiones, especialmente en los paises
tropicales ricos en especies (Graham &. Hijmans 2006).

Asi, la naturaleza de los mapas de distribucion depende de para que se los use y de los
conocimientos técnicos disponibles, y son por lo general mucho més grandes en extension que el
area real de ocupacion (Espinosa et al. 2002). Cuando un mapa de distribucion predice que una
especie esta presente, pero el andlisis del nicho predice su ausencia, una gama de modelos
podrian ser aceptados como correctos, habiendo que tomar en cuenta el rigor cientifico en la toma
de las muestras en el espacio geografico o medioambiental. Ademas, esfuerzo de muestreo total
en términos de cobertura del medio ambiente, sobre la base de hechos puntuales en una regién
geogréfica a través de todas las especies, podria ser utilizado para indicar la confianza en los
patrones de riqueza ya que generalmente los modelos de distribucion pueden ser afectados por la
falta de datos e informacion sobre las barreras historicas y/o competidores que podrian limitar los
modelos de distribucion (Graham &. Hijmans 2006, Tinoco et al. 2009).

Incluso en areas y taxones relativamente bien estudiadas los diferentes métodos y conjuntos de
datos podrian dar mapas riqueza de especies distintas (Graham &. Hijmans 2006). Con todo esto,
no se puede evaluar facilmente que método es mas preciso porque no tenemos perfecto
conocimiento acerca de como se distribuyen las especies. Sin embargo, mediante la exploracion
de diferentes métodos de creacion de mapas de riqueza podemos evaluar la debilidad de los
enfoques diferentes y esto puede ayudar a determinar cdbmo crear mapas de riqueza para una
aplicacion y region dada. En la mayoria de los casos, es probable que sea el enfoque hibrido que
combina la alta resolucion espacial y cartografica una opcion valida (Graham &. Hijmans 2006).

5. CONCLUSIONES

La comprension de la dimension espacial de los seres vivos es un prerrequisito para cualquier
estudio evolutivo adecuado, ya que la geografia es el sustrato sobre el cual tiene lugar la historia
de la vida (Morrone 2004). Asi, la distribucion de especies y mapas de riqueza deben tener como

1 L ~ . - . . .
poblacion pequefia y localizada geograficamente se vea gravemente afectada por alguna catéstrofe natural o por un vaivén demasiado marcado
de variacion habitual del nimero de individuos.
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objetivo la representacion de la situacion actual, un potencial escenario futuro o la situacion en
algin momento del pasado, dependiendo de la aplicacion para la que se hacen los mapas
(Graham &. Hijmans 2006).

En conclusion, se ha podido generar y sistematizar una geodatabase muy completa de la tribu de
roedores ictiominos, mediante la revision de registros histéricos de bases de datos, articulos
cientificos e informacion publicada. De la cual aun se puede desarrollar gran cantidad de
informacion, colaborando en el conocimiento de esta interesante y desconocida taxa supra
especifica, que aparentemente estd en la base evolutiva de los roedores sigmodontidos
neotropicales (\VVoss 1988).

Mas aun, en esta investigacion se desarrollado y probado varias técnicas para aplicar los sistemas
de informacion geografica en la elaboracion de modelos de dispersion y distribucion
zoogeogréfica, integrando una variedad de métodos geoestadisticos y de analisis espaciales con
los métodos Yy teorias de la biogeorafia, para determinar la configuracion de patrones e identificar
sus procesos causales. Asi se ha generado un procedimiento eficaz, eficiente, flexible y con rigor
técnico-cientifico, mediante la hibridacion de los modelos de mapeo dependientes tanto de la
magnitud de la estimacién de la de distribucion, como de la disyuncién espacial relativa de los
intervalos. No se ha explorado la posibilidad de variar los métodos utilizados en diferentes areas
o la evaluacion de la incertidumbre asociada a un método determinado.

Con todo esto, se establecié que todos los métodos desarrollados y evaluados aqui tienen pros y
contras, y que funcionan con diferentes caracteristicas. Siendo esta una ventaja para calibrar y
establecer dispersiones y distribuciones mas reales, pudiendo complementarse entre ellos y ser
alternativos en distintas situaciones y exigencias.

Sin embargo, se debe tomar en cuenta el rigor cientifico en el uso y toma de las muestras en el
espacio geografico o medioambiental, como ya se sefiala en las discusiones. Para lo cual seria
interesante incluir informacién biofisica, de barreras histéricas, abundancia y de competidores,
tratando de no generar sobreestimaciones por la acumulacion de informacién que se solapa y que
disminuye la calidad de los modelos finales.

En definitiva, los modelos generados usando los métodos biogeograficos con las herramientas
SIG, son una alternativa efectiva para manejar los datos y analizarlos réapida y eficazmente,
pudiendo ser contrastados y validados mediante las distintas técnicas. Juzgando la potencia de los
analisis en distintas circunstancias y con esto generando la hibridacion de los modelos de mapeo
de especies y de su razonamiento geoestadistico, para diferentes circunstancias. Convirtiéndose
en una alternativa técnico-cientifica para crear mapas de distribucion de variadas especies y atlas
biogeogréaficos, y asi establecer prioridades de conservacion y disefiar sistemas de areas
protegidas.
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7. ANEXOS

7.1. Anexo 1 : Localidades de registro
geogaraficas.
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de las especies de Ichthyiomyine con sus respectivas coordenadas
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7.2. Anexo 2: Histogramas de subramas de frecuencia, mostrando la distribucion
de los ictiominos a través de rangos disefiados para la variable climéatica Media
Anual de Temperatura. Las especies estan distinguidas por la abreviatura del
géneroy la especie. a) Anotomys leander*, b) Chibchanomys orcesi*, c)
Chibchanomys trichotis, d) Ichthyomys hydrobates, e) Ichthyomys pittieri*; f)
Ichthyomys stolzmanni, g) Ichthyomys tweedii, h) Neusticomys ferreirai*, i)
Neusticomys monticolus, j) Neusticomys mussoi*, k) Neusticomys oyapocki, |)
Neusticomys peruviensis*,m) Neusticomys venezuelae, n) Rheomys mexicanus*,
0) Rheomys raptor, p) Rheomys thomasi, q) Rheomys underwoodi
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7.3. Anexo 3: Nicho climatico bidimensional visualizado con base a Annual
Mean Temperature y Annual Precipitation. Junto con el nicho bidimensional se
muestra todos los puntos (en amarillo) correspondientes a los puntos verdes en el
analisis Envelope. *especies endémicas.

Anotomys leander*

6 7 8 ] 10 2 13
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7.4. Anexo 4: Tabla de contribuciones de las 19 variables bioclimaticas (%) sobre los valores propios. Ademas,
se incluye el significado de cada variable.

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12 F13 Fl14 F15 F16 F17 F18
biol 10.620 0.882 1.992 0.687 0.066 0.506 0.002 0.009 0.017 0.235 0.018 0.184 5.877 0.047 0.231 9.574 60.290 8.764
bio2 1012 6.214 5.107 37.145 4.837 2112 0.000 0.170 1677 0.062 0.205 2.303 0.850 37.395 0.197 0.714 0.000 0.000
bio3 1443 8.234 4.664 21.267 4.322 0.476 21.290 6.906 22.807 0.177 0.083 0.216 0.263 7.655 0.056 0.140 0.001 0.000
bio4 0.326 6.602 8.692 16.328 14.943 7.775 13.838 0.011 30.337 0.071 0.055 0.000 0.063 0.006 0.068 0.025 0.083 0.776
bio5 9.878 2375 0.615 1.878 0.726 0.029 0.063 0.001 0.002 0.994 0.013 0.245 11.646 3613 18.210 5153 0.172 0.001
bio6 10.654 0.003 4.220 0.029 0.172 0.307 0.159 0.223 0.227 1.020 0.039 0.040 13.364 0.873 18,514 3.179 0.169 0.001
bio7 0.220 11.062 8.848 12.052 8.236 0.802 2193 1.349 1.013 0.008 0.040 2471 0.587 41.224 0.115 0.972 0.000 0.000
bio8 10510 1.081 1597 0.700 0.044 1.399 0.019 0.011 0.004 2.898 0.049 3413 38331 4.720 0.019 32680 2.506 0.017
bio9 10.794 0.452 2435 0.637 0.069 0.035 0.049 0.013 0.025 0.486 0.589 0.872 17.107 0.000 61.172 5241 0.022 0.001
bio10 10.616 1148 1479 0.310 0.178 0.657 0.046 0.004 0.153 0.072 0.032 0.107 0.481 0.481 0.022 23.251 35.694 25.272
bioll 10.583 0.572 2677 1237 0.006 0.257 0.072 0.005 0.093 0.010 0.012 0.126 2161 0.266 0.003 15.926 0.869 65.125
bio12 5.347 6.093 9.272 0.020 0.189 2491 5.926 0.529 2232 58.162 1.700 5.986 1370 0.226 0.370 0.068 0.000 0.020
bio13 6.216 1247 14.429 0.367 4.720 4.489 1511 2410 2.836 6.916 53.811 0.055 0.337 0.115 0.510 0.031 0.001 0.000
bio14 0.496 13572 0.823 0.463 19.444 3.809 0.345 10.887 6.104 6.258 0.064 33.044 2597 0.845 0.111 1.057 0.077 0.004
bio15 0.666 12.206 6.497 0.162 8.138 0515 31416 13239 23625 2.940 0.038 0.174 0.310 0.044 0.019 0.003 0.008 0.001
bio16 6.287 1.628 14.489 0.047 3.460 3.336 1.420 2311 1.366 17.249 42.042 4.416 1141 0.562 0.022 0.211 0.000 0.013
bio17 0.497 14.949 0.727 0.827 14.276 2735 0.481 4.191 4.921 2249 1196 45.889 3.000 1.883 0.322 1.749 0.104 0.004
bio18 0.389 4.443 11.426 5.236 11.896 39.010 1.698 24.284 0.843 0.082 0.013 0.325 0.289 0.045 0.007 0.011 0.003 0.001
bio19 3.446 7.237 0.010 0.609 4.277 29.260 19.475 33.448 1717 0.111 0.001 0.135 0.226 0.000 0.032 0.014 0.002 0.000

BIO1 = Temperatura promedio anual

BIO2 = Rango medio diurno (temp max — temp min; promedio mensual)
BIO3 = Isotermalidad (BIO1/BIO7) * 100

BlO4 = Estacionalidad en temperatura (coeficiente de variacién)
BIOS5 = Temperatura maxima del periodo mas caliente

BIO6 = Temperatura minima del periodo mas frio

BIO7 = Rango anual de temperatura (BIO5-BIO6)

BIO8 = Temperatura media en el trimestre mas lluvioso

BIO9 = Temperatura promedio en el trimestre mas seco

BIO10 = Temperatura promedio en el trimestre mas caluroso

BIO11 = Temperatura promedio en el trimestre mas frio

BIO12 = Precipitacion anual

BIO13 = Precipitacion en el periodo mas lluvioso

BlO14 = Precipitacién en el periodo mas seco

BIO15 = Estacionalidad de la precipitacién (Coeficiente de variacion)
BIO16 = Precipitacién en el trimestre mas lluvioso

BIO17 = Precipitacién en el trimestre méas seco

BIO18 = Precipitacién en el trimestre méas caluroso

BIO19 = Precipitacién en el trimestre més frio
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7.5. Anexo 5: analisis Maxent de los modelos de distribucidn potencial actuales
de la tribu Ichtyomyine.

Maxent model for Anotomys_leander

This page contains some analysis of the Maxent model for Anotomys_leander, created Wed Jan 30 18:22:37 COT 2013 using Maxent version 3.3.3e. If you would like to do further analyses, the raw data used here is linked to at the
end of this page.

Analysis of omission/commission

The following picture shows the omission rate and predicted area as a function of the cumulative threshold. The omission rate is calculated both on the training presence records, and (if test data are used) on the test records. The
omission rate should be close to the predicted omission, because of the definition of the cumulative threshold.

Omission and Predicted Area for Anotomys_leander

[ Fraction of background predicted ®

Ornission on training samples ®
Predicted omission ®

Fractional value
o o

o

=

o

0.1

0.0

=

10 20 30 40 50 60 70 8O0 G0 100
Cumulative threshold

The next picture is the receiver operating characteristic (ROC) curve for the same data. Note that the specificity is defined using predicted area, rather than true commission (see the paper by Phillips, Anderson and Schapire cited on the
help page for discussion of what this means). This implies that the maximum achievable AUC is less than 1. If test data is drawn from the Maxent distribution itself, then the maximum possible test AUC would be 0.984 rather than 1;
in practice the test AUC may exceed this bound.

y vs. 1 - Specificity for _leander

Training data (AUG = 0.999) =
Random Prediction (AUG = 0.5) =

1.0 1

e o & o

Sensitivity (1 - Omission Rate)

=

0.1 1

0.0 01 02 03 0.4 05 0.6 07 08 09 1.0
1- Specificity (Fractional Predictsd Area)

Some common thresholds and corresponding omission rates are as follows. If test data are available, binomial probabilities are calculated exactly if the number of test samples is at most 25, otherwise using a normal approximation to
the binomial. These are 1-sided p-values for the null hypothesis that test points are predicted no better than by a random prediction with the same fractional predicted area. The “Balance" threshold minimizes 6 * training omission rate
+.04 * cumulative threshold + 1.6 * fractional predicted area.

Cumulative threshold  Logistic threshold Description Fractional predicted area  Training omission rate
1.000 0.001 Fixed cumulative value 1 0.146 0.000
5.000 0.009 Fixed cumulative value 5 0.031 0.000
10.000 0.081 Fixed cumulative value 10 0.012 0.000
32.325 0.412 Minimum training presence 0.002 0.000
32.325 0.412 10 percentile training presence 0.002 0.000
32.325 0.412 Equal training sensitivity and specificity 0.002 0.000
32.325 0.412 Maximum training sensitivity plus specificity 0.002 0.000
2.858 0.004 Balance training omission, predicted area and threshold value 0.067 0.000
13.514 0.116 Equate entropy of thresholded and original distributions 0.009 0.000
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Maxent model for Chibchanomys_orcesi

This page contains some analysis of the Maxent model for Chibchanomys_orcesi, created Wed Jan 30 18:23:00 COT 2013 using Maxent version 3.3.3e. If you would like to do further analyses, the raw data used here is linked to at the

end of this page.

Analysis of omission/commission

The following picture shows the omission rate and predicted area as a function of the cumulative threshold. The omission rate is is calculated both on the training presence records, and (if test data are used) on the test records. The
omission rate should be close to the predicted omission, because of the definition of the cumulative threshold.

Omission and Predicted Area for Chibchanomys_orcesi

Fractional value
= o & o

o

0.1

" | Fraction of background predicted =
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e

[

0 10

20 30 40 S0 60 70 B0 90
Cumulative threshold

100

The next picture is the receiver operating characteristic (ROC) curve for the same data. Note that the specificity is defined using predicted area, rather than true commission (see the paper by Phillips, Anderson and Schapire cited on the
help page for discussion of what this means). This implies that the maximum achievable AUC is less than 1. If test data is drawn from the Maxent distribution itself, then the maximum possible test AUC would be 0.997 rather than 1;

in practice the test AUC may exceed this bound.

ivity vs. 1 - Sp y for Chi ys_orcesi

Training data (AUG = 1.000) ®

Sensitivity (1 - Omission Rate)
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0.0

Random Prediction (AUC = 0.5) ®
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02 03 0.4 05 0.6 07 08 09 1.0
1- Specificity (Fractional Predictsd Area)

Some common thresholds and corresponding omission rates are as follows. If test data are available, binomial probabilities are calculated exactly if the number of test samples is at most 25, otherwise using a normal approximation to
the binomial. These are 1-sided p-values for the null hypothesis that test points are predicted no better than by a random prediction with the same fractional predicted area. The "Balance” threshold minimizes 6 * training omission rate

Cumulative threshold  Logistic threshold

1.000 0.005
5.000 0.051
10.000 0.114
32.350 0.557
32.350 0.557
32.350 0.557
32.350 0.557
0.262 0.000
10.766 0.114

+.04 * cumulative threshold + 1.6 * fractional predicted area.

Description Fractional predicted area  Training omission rate
Fixed cumulative value 1 0.003 0.000
Fixed cumulative value 5 0.001 0.000
Fixed cumulative value 10 0.001 0.000
Minimum training presence 0.000 0.000
10 percentile training presence 0.000 0.000
Equal training sensitivity and specificity 0.000 0.000
Maximum training sen ity plus specificity 0.000 0.000
Balance training omission, predicted area and threshold value 0.008 0.000
Equate entropy of thresholded and original distributions 0.001 0.000
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Maxent model for Chibchanomys_trichotis

This page contains some analysis of the Maxent model for Chibchanomys_trichotis, created Wed Jan 30 18:23:18 COT 2013 using Maxent version 3.3.3e. If you would like to do further analyses, the raw data used here is linked to at

the end of this page.

Analysis of omission/commission

The following picture shows the omission rate and predicted area as a function of the cumulative threshold. The omission rate is is calculated both on the training presence records, and (if test data are used) on the test records. The

omission rate should be close to the predicted omission, because of the definition of the cumulative threshold.

Omission and Predicted Area for Chibchanomys_trichotis
| | i | | i | | i | " | Fraction of background predicted =
Omission on raining samples ®
Predicted omission ®

Fractional value
e o = o

o

0.1

[

o 10 20 30 40 50 &0 70 80 490 100
Cumulative threshold

The next picture is the receiver operating characteristic (ROC) curve for the same data. Note that the specificity is defined using predicted area, rather than true commission (see the paper by Phillips, Anderson and Schapire cited on the
help page for discussion of what this means). This implies that the maximum achievable AUC is less than 1. If test data is drawn from the Maxent distribution itself, then the maximum possible test AUC would be 0.974 rather than 1;

in practice the test AUC may exceed this bound.

y vs. 1 - Specificity for Chil ys_trichotis

Training data (AUG = 0.998) ®
Random Prediction (AUC = 0.5) ®

1.0 1

- Omission Rate)
o o & o
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Sensitivity (1

['A] 1

0.0 1
00 01 02 03 04 05 06 07 08 08 10
1 - Specificity (Fractional Predicted Area)

Some common thresholds and corresponding omission rates are as follows. If test data are available, binomial probabilities are calculated exactly if the number of test samples is at most 25, otherwise using a normal approximation to

the binomial. These are 1-sided p-values for the null hypothesis that test points are predicted no better than by a random prediction with the same fractional predicted area. The "Balance" threshold mi

Cumulative threshold ~ Logistic threshold

1.000

5.000

10.000

57.649

57.649

57.649

57.649

3.411

15.285

izes 6 * training omission rate
+.04 * cumulative threshold + 1.6 * fractional predicted area.

Description Fractional predicted area  Training omission rate
0.003 Fixed cumulative value 1 0.250 0.000
0.022 Fixed cumulative value 5 0.100 0.000
0.054 Fixed cumulative value 10 0.055 0.000
0.667 Minimum training presence 0.003 0.000
0.667 10 percentile training presence 0.003 0.000
0.667 Equal training sensitivity and specificity 0.003 0.000
0.667 Maximum training sen ity plus specificity 0.003 0.000
0.013 Balance training omission, predicted area and threshold value 0.130 0.000
0.106 Equate entropy of thresholded and original distributions 0.033 0.000

Maxent model for Ichthyomys_hydrobates

This page contains some analysis of the Maxent model for Ichthyomys_hydrobates, created Wed Jan 30 18:23:36 COT 2013 using Maxent version 3.3.3e. If you would like to do further analyses, the raw data used here is linked to at

the end of this page.
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The following picture shows the omission rate and predicted area as a function of the cumulative threshold. The omission rate is is calculated both on the training presence records, and (if test data are used) on the test records. The

omission rate should be close to the predicted omission, because of the definition of the cumulative threshold.

Omission and Predicted Area for Ichthyomys_hydrobates

o7

Fractional value
= o
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o

0.2
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Cumulative threshold

Fraction of background predicted =
Omission on training samples ®
Predictzd omission ®

The next picture is the receiver operating characteristic (ROC) curve for the same data. Note that the specificity is defined using predicted area, rather than true commission (see the paper by Phillips, Anderson and Schapire cited on the
help page for discussion of what this means). This implies that the maximum achievable AUC is less than 1. If test data is drawn from the Maxent distribution itself, then the maximum possible test AUC would be 0.952 rather than 1;
in practice the test AUC may exceed this bound.

Sensitivity vs. 1 - Specificity for Ichthyomys_hydrobates
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Some common thresholds and corresponding omission rates are as follows. If test data are available, binomial probabilities are calculated exactly if the number of test samples is at most 25, otherwise using a normal approximation to
the binomial. These are 1-sided p-values for the null hypothesis that test points are predicted no better than by a random prediction with the same fractional predicted area. The “"Balance" threshold minimizes 6 * training omission rate
+.04 * cumulative threshold + 1.6 * fractional predicted area.

Fractional predicted area  Training omission rate

Cumulative threshold  Logistic threshold Description
1.000 0.011 Fixed cumulative value 1 0.325
5.000 0.041 Fixed cumulative value 5 0.210
10.000 0.068 Fixed cumulative value 10 0.151
30.903 0.191 Minimum training presence 0.035
30.903 0.191 10 percentile training presence 0.035
30.903 0.191 Equal training sensitivity and specificity 0.035
30.903 0.191 Maximum training sen ity plus specificity 0.035
2.946 0.027 Balance training omission, predicted area and threshold value 0.251
22.338 0.123 Equate entropy of thresholded and original distributions 0.068

Maxent model for Ichthyomys_pittieri

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

This page contains some analysis of the Maxent model for Ichthyomys_pittieri, created Wed Jan 30 18:23:54 COT 2013 using Maxent version 3.3.3e. If you would like to do further analyses, the raw data used here is linked to at the

end of this page.
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The following picture shows the omission rate and predicted area as a function of the cumulative threshold. The omission rate is is calculated both on the training presence records, and (if test data are used) on the test records. The

omission rate should be close to the predicted omission, because of the definition of the cumulative threshold.

Omission and Predicted Area for Ichthyomys_pittieri
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The next picture is the receiver operating characteristic (ROC) curve for the same data. Note that the specificity is defined using predicted area, rather than true commission (see the paper by Phillips, Anderson and Schapire cited on the
help page for discussion of what this means). This implies that the maximum achievable AUC is less than 1. If test data is drawn from the Maxent distribution itself, then the maximum possible test AUC would be 0.944 rather than 1;

in practice the test AUC may exceed this bound.

ivity vs. 1 - Sp icity for yomys_pittieri
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Some common thresholds and corresponding omission rates are as follows. If test data are available, binomial probabilities are calculated exactly if the number of test samples is at most 25, otherwise using a normal approximation to

the binomial. These are 1-sided p-values for the null hypothesis that test points are predicted no better than by a random prediction with the same fractional predicted area. The "Balance" threshold mil

mizes 6 * training omission rate
+.04 * cumulative threshold + 1.6 * fractional predicted area.

Cumulative threshold  Logistic threshold Description Fractional predicted area  Training omission rate
1.000 0.009 Fixed cumulative value 1 0.411 0.000
5.000 0.043 Fixed cumulative value 5 0.235 0.000
10.000 0.083 Fixed cumulative value 10 0.159 0.000
44.236 0.452 Minimum training presence 0.021 0.000
44.236 0.452 10 percentile training presence 0.021 0.000
44.236 0.452 Equal training sensitivity and specificity 0.021 0.000
44.236 0.452 Maximum training sen ity plus specificity 0.021 0.000
4.332 0.038 Balance training omission, predicted area and threshold value 0.251 0.000
17.526 0.146 Equate entropy of thresholded and original distributions 0.099 0.000

Maxent model for Ichthyomys_stolzmanni

This page contains some analysis of the Maxent model for Ichthyomys_stolzmanni, created Wed Jan 30 18:24:12 COT 2013 using Maxent version 3.3.3e. If you would like to do further analyses, the raw data used here is linked to at

the end of this page.

Analysis of omission/commission

The following picture shows the omission rate and predicted area as a function of the cumulative threshold. The omission rate is is calculated both on the training presence records, and (if test data are used) on the test records. The

omission rate should be close to the predicted omission, because of the definition of the cumulative threshold.

75



UNIVERSIDAD DEL
AY

Omission and Predicted Area for Ichthyomys_stolzmanni

Fraetion of background predicted ®
Omission on training samples ®
Predicted omission @

Fractional value
= o = o

o

['A]

0.0

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Cumulative threshold

=)

The next picture is the receiver operating characteristic (ROC) curve for the same data. Note that the specificity is defined using predicted area, rather than true commission (see the paper by Phillips, Anderson and Schapire cited on the
help page for discussion of what this means). This implies that the maximum achievable AUC is less than 1. If test data is drawn from the Maxent distribution itself, then the maximum possible test AUC would be 0.814 rather than 1;
in practice the test AUC may exceed this bound.
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Some common thresholds and corresponding omission rates are as follows. If test data are available, binomial probabilities are calculated exactly if the number of test samples is at most 25, otherwise using a normal approximation to
the binomial. These are 1-sided p-values for the null hypothesis that test points are predicted no better than by a random prediction with the same fractional predicted area. The "Balance" threshold minimizes 6 * training omission rate
+.04 * cumulative threshold + 1.6 * fractional predicted area.

Cumulative threshold ~ Logistic threshold Description Fractional predicted area  Training omission rate
1.000 0.061 Fixed cumulative value 1 0.729 0.000
5.000 0.163 Fixed cumulative value 5 0.591 0.000
10.000 0.208 Fixed cumulative value 10 0.495 0.000
59.600 0.519 Minimum training presence 0.066 0.000
59.600 0.519 10 percentile training presence 0.066 0.000
59.600 0.519 Equal training sensitivity and specificity 0.066 0.000
59.600 0.519 Maximum training sen ity plus specificity 0.066 0.000
4.203 0.150 Balance training omission, predicted area and threshold value 0.610 0.000
13.453 0.234 Equate entropy of thresholded and original distributions 0.442 0.000

Maxent model for Ichthyomys_tweedii

This page contains some analysis of the Maxent model for Ichthyomys_tweedii, created Wed Jan 30 18:24:30 COT 2013 using Maxent version 3.3.3e. If you would like to do further analyses, the raw data used here is linked to at the
end of this page.

Analysis of omission/commission

The following picture shows the omission rate and predicted area as a function of the cumulative threshold. The omission rate is is calculated both on the training presence records, and (if test data are used) on the test records. The
omission rate should be close to the predicted omission, because of the definition of the cumulative threshold.
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The next picture is the receiver operating characteristic (ROC) curve for the same data. Note that the specificity is defined using predicted area, rather than true commission (see the paper by Phillips, Anderson and Schapire cited on the
help page for discussion of what this means). This implies that the maximum achievable AUC is less than 1. If test data is drawn from the Maxent distribution itself, then the maximum possible test AUC would be 0.932 rather than 1;
in practice the test AUC may exceed this bound.
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Some common thresholds and corresponding omission rates are as follows. If test data are available, binomial probabilities are calculated exactly if the number of test samples is at most 25, otherwise using a normal approximation to
the binomial. These are 1-sided p-values for the null hypothesis that test points are predicted no better than by a random prediction with the same fractional predicted area. The "Balance" threshold minimizes 6 * training omission rate
+.04 * cumulative threshold + 1.6 * fractional predicted area.

Cumulative threshold ~ Logistic threshold Description Fractional predicted area  Training omission rate
1.000 0.015 Fixed cumulative value 1 0.387 0.000
5.000 0.060 Fixed cumulative value 5 0.265 0.000
10.000 0.094 Fixed cumulative value 10 0.198 0.000
40.263 0.313 Minimum training presence 0.035 0.000
40.263 0.313 10 percentile training presence 0.035 0.000
40.263 0.313 Equal training sensitivity and specificity 0.035 0.000
40.263 0.313 Maximum training sen ity plus specificity 0.035 0.000
3.058 0.042 Balance training omission, predicted area and threshold value 0.304 0.000
21.651 0.163 Equate entropy of thresholded and original distributions 0.110 0.000

Maxent model for Neusticomys_ferreirai

This page contains some analysis of the Maxent model for Neusticomys_ferreirai, created Wed Jan 30 18:24:48 COT 2013 using Maxent version 3.3.3e. If you would like to do further analyses, the raw data used here is linked to at the
end of this page.

Analysis of omission/commission

The following picture shows the omission rate and predicted area as a function of the cumulative threshold. The omission rate is is calculated both on the training presence records, and (if test data are used) on the test records. The
omission rate should be close to the predicted omission, because of the definition of the cumulative threshold.
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The next picture is the receiver operating characteristic (ROC) curve for the same data. Note that the specificity is defined using predicted area, rather than true commission (see the paper by Phillips, Anderson and Schapire cited on the
help page for discussion of what this means). This implies that the maximum achievable AUC is less than 1. If test data is drawn from the Maxent distribution itself, then the maximum possible test AUC would be 0.931 rather than 1;
in practice the test AUC may exceed this bound.
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Some common thresholds and corresponding omission rates are as follows. If test data are available, binomial probabilities are calculated exactly if the number of test samples is at most 25, otherwise using a normal approximation to
the binomial. These are 1-sided p-values for the null hypothesis that test points are predicted no better than by a random prediction with the same fractional predicted area. The "Balance” threshold minimizes 6 * training omission rate
+.04 * cumulative threshold + 1.6 * fractional predicted area.

Cumulative threshold ~ Logistic threshold Description Fractional predicted area  Training omission rate
1.000 0.026 Fixed cumulative value 1 0.351 0.000
5.000 0.102 Fixed cumulative value 5 0.238 0.000
10.000 0.172 Fixed cumulative value 10 0.181 0.000
57.664 0.618 Minimum training presence 0.029 0.000
57.664 0.618 10 percentile training presence 0.029 0.000
57.664 0.618 Equal training sensitivity and specificity 0.029 0.000
57.664 0.618 Maximum training sen ity plus specificity 0.029 0.000
2.796 0.067 Balance training omission, predicted area and threshold value 0.281 0.000
10.280 0.175 Equate entropy of thresholded and original distributions 0.179 0.000

Maxent model for Neusticomys_monticolus

This page contains some analysis of the Maxent model for Neusticomys_monticolus, created Wed Jan 30 18:25:39 COT 2013 using Maxent version 3.3.3e. If you would like to do further analyses, the raw data used here is linked to at
the end of this page.

Analysis of omission/commission

The following picture shows the omission rate and predicted area as a function of the cumulative threshold. The omission rate is is calculated both on the training presence records, and (if test data are used) on the test records. The
omission rate should be close to the predicted omission, because of the definition of the cumulative threshold.
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The next picture is the receiver operating characteristic (ROC) curve for the same data. Note that the specificity is defined using predicted area, rather than true commission (see the paper by Phillips, Anderson and Schapire cited on the
help page for discussion of what this means). This implies that the maximum achievable AUC is less than 1. If test data is drawn from the Maxent distribution itself, then the maximum possible test AUC would be 0.987 rather than 1;
in practice the test AUC may exceed this bound.
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Some common thresholds and corresponding omission rates are as follows. If test data are available, binomial probabilities are calculated exactly if the number of test samples is at most 25, otherwise using a normal approximation to
the binomial. These are 1-sided p-values for the null hypothesis that test points are predicted no better than by a random prediction with the same fractional predicted area. The "Balance" threshold minimizes 6 * training omission rate
+.04 * cumulative threshold + 1.6 * fractional predicted area.

Cumulative threshold  Logistic threshold Description Fractional predicted area  Training omission rate
1.000 0.002 Fixed cumulative value 1 0.131 0.000
5.000 0.030 Fixed cumulative value 5 0.031 0.000
10.000 0.099 Fixed cumulative value 10 0.017 0.000
15.972 0.214 Minimum training presence 0.011 0.000
17.757 0.248 10 percentile training presence 0.010 0.067
15.972 0.214 Equal training sensitivity and specificity 0.011 0.000
15.972 0.214 Maximum training sen ity plus specificity 0.011 0.000
2.657 0.007 Balance training omission, predicted area and threshold value 0.063 0.000
10.147 0.101 Equate entropy of thresholded and original distributions 0.017 0.000

Maxent model for Neusticomys_mussoi

This page contains some analysis of the Maxent model for Neusticomys_mussoi, created Wed Jan 30 18:26:00 COT 2013 using Maxent version 3.3.3e. If you would like to do further analyses, the raw data used here is linked to at the
end of this page.

Analysis of omission/commission

The following picture shows the omission rate and predicted area as a function of the cumulative threshold. The omission rate is is calculated both on the training presence records, and (if test data are used) on the test records. The
omission rate should be close to the predicted omission, because of the definition of the cumulative threshold.
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The next picture is the receiver operating characteristic (ROC) curve for the same data. Note that the specificity is defined using predicted area, rather than true commission (see the paper by Phillips, Anderson and Schapire cited on the
help page for discussion of what this means). This implies that the maximum achievable AUC is less than 1. If test data is drawn from the Maxent distribution itself, then the maximum possible test AUC would be 0.937 rather than 1;
in practice the test AUC may exceed this bound.
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Some common thresholds and corresponding omission rates are as follows. If test data are available, binomial probabilities are calculated exactly if the number of test samples is at most 25, otherwise using a normal approximation to
the binomial. These are 1-sided p-values for the null hypothesis that test points are predicted no better than by a random prediction with the same fractional predicted area. The "Balance" threshold minimizes 6 * training omission rate
+.04 * cumulative threshold + 1.6 * fractional predicted area.

Cumulative threshold ~ Logistic threshold Description Fractional predicted area  Training omission rate

1.000 0.013 Fixed cumulative value 1 0.420 0.000

5.000 0.049 Fixed cumulative value 5 0.256 0.000

10.000 0.094 Fixed cumulative value 10 0.176 0.000

48.658 0.520 Minimum training presence 0.022 0.000
48.658 0.520 10 percentile training presence 0.022 0.000
48.658 0.520 Equal training sensitivity and specificity 0.022 0.000
48.658 0.520 Maximum training sen ity plus specificity 0.022 0.000

4.509 0.045 Balance training omission, predicted area and threshold value 0.268 0.000

17.029 0.156 Equate entropy of thresholded and original distributions 0.117 0.000

Maxent model for Neusticomys_oyapocki

This page contains some analysis of the Maxent model for Neusticomys_oyapocki, created Wed Jan 30 18:26:17 COT 2013 using Maxent version 3.3.3e. If you would like to do further analyses, the raw data used here is linked to at
the end of this page.

Analysis of omission/commission

The following picture shows the omission rate and predicted area as a function of the cumulative threshold. The omission rate is is calculated both on the training presence records, and (if test data are used) on the test records. The
omission rate should be close to the predicted omission, because of the definition of the cumulative threshold.
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The next picture is the receiver operating characteristic (ROC) curve for the same data. Note that the specificity is defined using predicted area, rather than true commission (see the paper by Phillips, Anderson and Schapire cited on the
help page for discussion of what this means). This implies that the maximum achievable AUC is less than 1. If test data is drawn from the Maxent distribution itself, then the maximum possible test AUC would be 0.933 rather than 1;
in practice the test AUC may exceed this bound.
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Some common thresholds and corresponding omission rates are as follows. If test data are available, binomial probabilities are calculated exactly if the number of test samples is at most 25, otherwise using a normal approximation to
the binomial. These are 1-sided p-values for the null hypothesis that test points are predicted no better than by a random prediction with the same fractional predicted area. The "Balance” threshold minimizes 6 * training omission rate
+.04 * cumulative threshold + 1.6 * fractional predicted area.

Cumulative threshold  Logistic threshold Description Fractional predicted area  Training omission rate
1.000 0.020 Fixed cumulative value 1 0.369 0.000
5.000 0.078 Fixed cumulative value 5 0.235 0.000
10.000 0.143 Fixed cumulative value 10 0.172 0.000
21.464 0.279 Minimum training presence 0.105 0.000
21.464 0.279 10 percentile training presence 0.105 0.000
21.489 0.279 Equal training sensitivity and specificity 0.105 0.111
21.464 0.279 Maximum training sen ity plus specificity 0.105 0.000
3.492 0.057 Balance training omission, predicted area and threshold value 0.267 0.000
12.486 0.173 Equate entropy of thresholded and original distributions 0.152 0.000

Maxent model for Neusticomys_peruviensis

This page contains some analysis of the Maxent model for Neusticomys_peruviensis, created Wed Jan 30 18:26:35 COT 2013 using Maxent version 3.3.3e. If you would like to do further analyses, the raw data used here is linked to at
the end of this page.

Analysis of omission/commission

The following picture shows the omission rate and predicted area as a function of the cumulative threshold. The omission rate is is calculated both on the training presence records, and (if test data are used) on the test records. The
omission rate should be close to the predicted omission, because of the definition of the cumulative threshold.
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The next picture is the receiver operating characteristic (ROC) curve for the same data. Note that the specificity is defined using predicted area, rather than true commission (see the paper by Phillips, Anderson and Schapire cited on the
help page for discussion of what this means). This implies that the maximum achievable AUC is less than 1. If test data is drawn from the Maxent distribution itself, then the maximum possible test AUC would be 0.895 rather than 1;
in practice the test AUC may exceed this bound.

ivity vs. 1 - Specificity for i _per

Training data (AUC = 0.989) =
Random Prediction (AUC = 0.5) &

1.0 1

e =& & o

Sensitivity (1 - Omission Rate)

=

0.0 e

0.0 01 02 03 0.4 05 0.6 07 08 09 1.0
1 - Specificity (Fractional Predicted Area)

Some common thresholds and corresponding omission rates are as follows. If test data are available, binomial probabilities are calculated exactly if the number of test samples is at most 25, otherwise using a normal approximation to
the binomial. These are 1-sided p-values for the null hypothesis that test points are predicted no better than by a random prediction with the same fractional predicted area. The "Balance” threshold minimizes 6 * training omission rate
+.04 * cumulative threshold + 1.6 * fractional predicted area.

Cumulative threshold  Logistic threshold Description Fractional predicted area  Training omission rate
1.000 0.023 Fixed cumulative value 1 0.567 0.000
5.000 0.072 Fixed cumulative value 5 0.382 0.000
10.000 0.120 Fixed cumulative value 10 0.278 0.000
68.444 0.611 Minimum training presence 0.019 0.000
68.444 0.611 10 percentile training presence 0.019 0.000
68.444 0.611 Equal training sensitivity and specificity 0.019 0.000
68.444 0.611 Maximum training sen ity plus specificity 0.019 0.000
5.648 0.080 Balance training omission, predicted area and threshold value 0.365 0.000
14.907 0.177 Equate entropy of thresholded and original distributions 0.216 0.000

Maxent model for Neusticomys_venezuelae

This page contains some analysis of the Maxent model for Neusticomys_venezuelae, created Wed Jan 30 18:26:52 COT 2013 using Maxent version 3.3.3e. If you would like to do further analyses, the raw data used here is linked to at
the end of this page.

Analysis of omission/commission

The following picture shows the omission rate and predicted area as a function of the cumulative threshold. The omission rate is is calculated both on the training presence records, and (if test data are used) on the test records. The
omission rate should be close to the predicted omission, because of the definition of the cumulative threshold.
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The next picture is the receiver operating characteristic (ROC) curve for the same data. Note that the specificity is defined using predicted area, rather than true commission (see the paper by Phillips, Anderson and Schapire cited on the
help page for discussion of what this means). This implies that the maximum achievable AUC is less than 1. If test data is drawn from the Maxent distribution itself, then the maximum possible test AUC would be 0.779 rather than 1;
in practice the test AUC may exceed this bound.
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Some common thresholds and corresponding omission rates are as follows. If test data are available, binomial probabilities are calculated exactly if the number of test samples is at most 25, otherwise using a normal approximation to
the binomial. These are 1-sided p-values for the null hypothesis that test points are predicted no better than by a random prediction with the same fractional predicted area. The "Balance" threshold minimizes 6 * training omission rate
+.04 * cumulative threshold + 1.6 * fractional predicted area.

Cumulative threshold  Logistic threshold Description Fractional predicted area  Training omission rate
1.000 0.086 Fixed cumulative value 1 0.656 0.000
5.000 0.222 Fixed cumulative value 5 0.530 0.000
10.000 0.323 Fixed cumulative value 10 0.456 0.000
18.223 0.411 Minimum training presence 0.378 0.000
18.223 0.411 10 percentile training presence 0.378 0.000
45.292 0.534 Equal training sensitivity and specificity 0.214 0.200
18.223 0.411 Maximum training sen ity plus specificity 0.378 0.000
3.651 0.184 Balance training omission, predicted area and threshold value 0.560 0.000
3.490 0.180 Equate entropy of thresholded and original distributions 0.564 0.000

Maxent model for Rheomys_mexicanus

This page contains some analysis of the Maxent model for Rheomys_mexicanus, created Wed Jan 30 18:27:08 COT 2013 using Maxent version 3.3.3e. If you would like to do further analyses, the raw data used here is linked to at the
end of this page.

Analysis of omission/commission

The following picture shows the omission rate and predicted area as a function of the cumulative threshold. The omission rate is is calculated both on the training presence records, and (if test data are used) on the test records. The
omission rate should be close to the predicted omission, because of the definition of the cumulative threshold.
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The next picture is the receiver operating characteristic (ROC) curve for the same data. Note that the specificity is defined using predicted area, rather than true commission (see the paper by Phillips, Anderson and Schapire cited on the
help page for discussion of what this means). This implies that the maximum achievable AUC is less than 1. If test data is drawn from the Maxent distribution itself, then the maximum possible test AUC would be 0.789 rather than 1;
in practice the test AUC may exceed this bound.
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Some common thresholds and corresponding omission rates are as follows. If test data are available, binomial probabilities are calculated exactly if the number of test samples is at most 25, otherwise using a normal approximation to
the binomial. These are 1-sided p-values for the null hypothesis that test points are predicted no better than by a random prediction with the same fractional predicted area. The "Balance" threshold minimizes 6 * training omission rate
+.04 * cumulative threshold + 1.6 * fractional predicted area.

Cumulative threshold  Logistic threshold Description Fractional predicted area  Training omission rate
1.000 0.056 Fixed cumulative value 1 0.821 0.000
5.000 0.133 Fixed cumulative value 5 0.601 0.000
10.000 0.238 Fixed cumulative value 10 0.476 0.000
41.470 0.514 Minimum training presence 0.201 0.000
41.470 0.514 10 percentile training presence 0.201 0.000
41.490 0.514 Equal training sensitivity and specificity 0.201 0.250
41.470 0.514 Maximum training sen ity plus specificity 0.201 0.000
7.209 0.181 Balance training omission, predicted area and threshold value 0.534 0.000
6.456 0.164 Equate entropy of thresholded and original distributions 0.554 0.000

Maxent model for Rheomys_raptor

This page contains some analysis of the Maxent model for Rheomys_raptor, created Wed Jan 30 18:27:25 COT 2013 using Maxent version 3.3.3e. If you would like to do further analyses, the raw data used here is linked to at the end
of this page.

Analysis of omission/commission

The following picture shows the omission rate and predicted area as a function of the cumulative threshold. The omission rate is is calculated both on the training presence records, and (if test data are used) on the test records. The
omission rate should be close to the predicted omission, because of the definition of the cumulative threshold.
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The next picture is the receiver operating characteristic (ROC) curve for the same data. Note that the specificity is defined using predicted area, rather than true commission (see the paper by Phillips, Anderson and Schapire cited on the
help page for discussion of what this means). This implies that the maximum achievable AUC is less than 1. If test data is drawn from the Maxent distribution itself, then the maximum possible test AUC would be 0.925 rather than 1;
in practice the test AUC may exceed this bound.
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Some common thresholds and corresponding omission rates are as follows. If test data are available, binomial probabilities are calculated exactly if the number of test samples is at most 25, otherwise using a normal approximation to
the binomial. These are 1-sided p-values for the null hypothesis that test points are predicted no better than by a random prediction with the same fractional predicted area. The "Balance” threshold minimizes 6 * training omission rate
+.04 * cumulative threshold + 1.6 * fractional predicted area.

Cumulative threshold ~ Logistic threshold Description Fractional predicted area  Training omission rate
1.000 0.010 Fixed cumulative value 1 0.498 0.000
5.000 0.034 Fixed cumulative value 5 0.316 0.000
10.000 0.060 Fixed cumulative value 10 0.216 0.000
58.048 0.626 Minimum training presence 0.007 0.000
58.048 0.626 10 percentile training presence 0.007 0.000
58.048 0.626 Equal training sensitivity and specificity 0.007 0.000
58.048 0.626 Maximum training sen: ity plus specificity 0.007 0.000
5518 0.036 Balance training omission, predicted area and threshold value 0.303 0.000
23.033 0.128 Equate entropy of thresholded and original distributions 0.093 0.000

Maxent model for Rheomys_thomasi

This page contains some analysis of the Maxent model for Rheomys_thomasi, created Wed Jan 30 18:27:42 COT 2013 using Maxent version 3.3.3e. If you would like to do further analyses, the raw data used here is linked to at the end
of this page.

Analysis of omission/commission

The following picture shows the omission rate and predicted area as a function of the cumulative threshold. The omission rate is is calculated both on the training presence records, and (if test data are used) on the test records. The
omission rate should be close to the predicted omission, because of the definition of the cumulative threshold.
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The next picture is the receiver operating characteristic (ROC) curve for the same data. Note that the specificity is defined using predicted area, rather than true commission (see the paper by Phillips, Anderson and Schapire cited on the
help page for discussion of what this means). This implies that the maximum achievable AUC is less than 1. If test data is drawn from the Maxent distribution itself, then the maximum possible test AUC would be 0.841 rather than 1;
in practice the test AUC may exceed this bound.

ivity vs. 1 - Specificity for _thomasi
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e =& & o
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1 - Specificity (Fractional Predicted Area)

Some common thresholds and corresponding omission rates are as follows. If test data are available, binomial probabilities are calculated exactly if the number of test samples is at most 25, otherwise using a normal approximation to
the binomial. These are 1-sided p-values for the null hypothesis that test points are predicted no better than by a random prediction with the same fractional predicted area. The "Balance” threshold minimizes 6 * training omission rate
+.04 * cumulative threshold + 1.6 * fractional predicted area.

Cumulative threshold  Logistic threshold Description Fractional predicted area  Training omission rate
1.000 0.027 Fixed cumulative value 1 0.793 0.000
5.000 0.075 Fixed cumulative value 5 0.561 0.000
10.000 0.123 Fixed cumulative value 10 0.420 0.000
29.139 0.293 Minimum training presence 0.189 0.000
29.139 0.293 10 percentile training presence 0.189 0.000
42.555 0.394 Equal training sensitivity and specificity 0.111 0.111
29.139 0.293 Maximum training sen ity plus specificity 0.189 0.000
8.339 0.108 Balance training omission, predicted area and threshold value 0.458 0.000
17.286 0.195 Equate entropy of thresholded and original distributions 0.302 0.000

Maxent model for Rheomys_underwoodi

This page contains some analysis of the Maxent model for Rheomys_underwoodi, created Wed Jan 30 18:28:00 COT 2013 using Maxent version 3.3.3e. If you would like to do further analyses, the raw data used here is linked to at the
end of this page.

Analysis of omission/commission

The following picture shows the omission rate and predicted area as a function of the cumulative threshold. The omission rate is is calculated both on the training presence records, and (if test data are used) on the test records. The
omission rate should be close to the predicted omission, because of the definition of the cumulative threshold.
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Omission and Predicted Area for Rheomys_underwoodi
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The next picture is the receiver operating characteristic (ROC) curve for the same data. Note that the specificity is defined using predicted area, rather than true commission (see the paper by Phillips, Anderson and Schapire cited on the
help page for discussion of what this means). This implies that the maximum achievable AUC is less than 1. If test data is drawn from the Maxent distribution itself, then the maximum possible test AUC would be 0.908 rather than 1;
in practice the test AUC may exceed this bound.

y vs. 1 - Specificity for _underwoodi

Training data (AUC = 0.990) ®
Random Prediction (AUC = 0.5) &

1.0 1

e =& & o

Sensitivity (1 - Omission Rate)

=
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1 - Specificity (Fractional Predicted Area)

Some common thresholds and corresponding omission rates are as follows. If test data are available, binomial probabilities are calculated exactly if the number of test samples is at most 25, otherwise using a normal approximation to
the binomial. These are 1-sided p-values for the null hypothesis that test points are predicted no better than by a random prediction with the same fractional predicted area. The "Balance” threshold minimizes 6 * training omission rate
+.04 * cumulative threshold + 1.6 * fractional predicted area.

Cumulative threshold ~ Logistic threshold Description Fractional predicted area  Training omission rate
1.000 0.018 Fixed cumulative value 1 0.547 0.000
5.000 0.049 Fixed cumulative value 5 0.382 0.000
10.000 0.079 Fixed cumulative value 10 0.279 0.000
43.508 0.350 Minimum training presence 0.035 0.000
43.508 0.350 10 percentile training presence 0.035 0.000
43.508 0.350 Equal training sensitivity and specificity 0.035 0.000
43.508 0.350 Maximum training sen ity plus specificity 0.035 0.000
5.526 0.052 Balance training omission, predicted area and threshold value 0.368 0.000
22.669 0.150 Equate entropy of thresholded and original distributions 0.137 0.000
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7.6. Anexo 6: Modelos de distribucion potencial preparados en el software libre
Maxent, con los datos histdricos de presencia obtenidos de varias fuentes: *
representa las especies endémicas. Las especies estan distinguidas por la
abreviatura del género y la especie. a) Anotomys leander*, b) Chibchanomys
orcesi*, ¢) Chibchanomys trichotis, d) Ichthyomys hydrobates, €) Ichthyomys
pittieri*; f) Ichthyomys stolzmanni, g) Ichthyomys tweedii, h) Neusticomys
ferreirai*, i) Neusticomys monticolus, j) Neusticomys mussoi*, k) Neusticomys
oyapocki, ) Neusticomys peruviensis*,m) Neusticomys venezuelae, n) Rheomys
mexicanus*, 0) Rheomys raptor, p) Rheomys thomasi, q) Rheomys underwoodi
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7.7. Anexo 7: muestra las estimaciones de las contribuciones relativas de las
variables ambientales en el modelo de Maxent.

Anotomys leander
Analysis of variable contributions

The following table gives estimates of relative contributions of the environmental variables to the Maxent model. To determine the first estimate,
in each iteration of the training algorithm, the increase in regularized gain is added to the contribution of the corresponding variable, or subtracted
from it if the change to the absolute value of lambda is negative. For the second estimate, for each environmental variable in turn, the values of
that variable on training presence and background data are randomly permuted. The model is reevaluated on the permuted data, and the resulting
drop in training AUC is shown in the table, normalized to percentages. As with the variable jackknife, variable contributions should be interpreted
with caution when the predictor variables are correlated.

Variable Percent contribution Permutation importance
BIO5 47.7
BIO3 23.7
BIO4 8.9
BIO7 5

B1010 4.6
BIO15 3.9
BIO9 3.2
B1O16 2.8
BIO8 0.2
BIO2
B10O19
B1019
B1O18
B1018
BIO17
BIO17
B1O16
BIO15
BIO14
Bl1014
B1013
B1013
BIO12
BIO12
BIO11
BlO11
B1010
BIO9
BIO8
BIO7
BIO6
BIO6
BIO5
BI04
BIO3
BIO2
BIO1
BIO1

o
N -
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Chibchanomys orcesi
Analysis of variable contributions

The following table gives estimates of relative contributions of the environmental variables to the Maxent model. To determine the first estimate,
in each iteration of the training algorithm, the increase in regularized gain is added to the contribution of the corresponding variable, or subtracted
from it if the change to the absolute value of lambda is negative. For the second estimate, for each environmental variable in turn, the values of
that variable on training presence and background data are randomly permuted. The model is reevaluated on the permuted data, and the resulting
drop in training AUC is shown in the table, normalized to percentages. As with the variable jackknife, variable contributions should be interpreted
with caution when the predictor variables are correlated.

Variable Percent contribution Permutation importance
BIO5 55.9
BIO7 33.3

B1018 54
B1013 15
B10O19 11
BIO8 11
BIO3 0.7
BIO9 0.5
B1O16 0.4
BlO11 0.1
BIO15
B10O19
B1O18
BIO17
BIO17
B10O16
BIO15
BIO14
BIO14
B1013
Bl012
Bl012
BIO11
BIO9
BIO8
BIO7
BIO6
BIO6
BIO5
BI04
BI04
BIO3
BIO2
BIO2
B1010
B1010
BIO1
BIO1

o
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Chibchanomys trichotis
Analysis of variable contributions

The following table gives estimates of relative contributions of the environmental variables to the Maxent model. To determine the first estimate,
in each iteration of the training algorithm, the increase in regularized gain is added to the contribution of the corresponding variable, or subtracted
from it if the change to the absolute value of lambda is negative. For the second estimate, for each environmental variable in turn, the values of
that variable on training presence and background data are randomly permuted. The model is reevaluated on the permuted data, and the resulting
drop in training AUC is shown in the table, normalized to percentages. As with the variable jackknife, variable contributions should be interpreted
with caution when the predictor variables are correlated.

Variable Percent contribution Permutation importance
BIO4 38.7
BIO13 334
B1010 16
BIO5 49
BIO15 34
BIO3 1.7
BIO6 15
BIO9 0.4
BIO3
BIO2
BIO2
B10O19
B1019
B1018
B1018
BIO17
BIO17
B1016
B1016
BIO15
BIO14
BIO14
B1013
Bl012
Bl012
BlO11
BIO11
B1010
BIO9
BIO8
BIO8
BIO7
BIO7
BIO6
BIO5
BIO4
BIO1
BIO1
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Ichthyomys hydrobates
Analysis of variable contributions

The following table gives estimates of relative contributions of the environmental variables to the Maxent model. To determine the first estimate,
in each iteration of the training algorithm, the increase in regularized gain is added to the contribution of the corresponding variable, or subtracted
from it if the change to the absolute value of lambda is negative. For the second estimate, for each environmental variable in turn, the values of
that variable on training presence and background data are randomly permuted. The model is reevaluated on the permuted data, and the resulting
drop in training AUC is shown in the table, normalized to percentages. As with the variable jackknife, variable contributions should be interpreted
with caution when the predictor variables are correlated.

Variable Percent contribution Permutation importance
BI04 55
BI1010 18.5
BI103 11.4
BIO5 10.7
BIO1 2.8
B102 11
BIO18 0.3
BIO11 0.2
BIO5
B104
BIO3
B102
B1019
B1019
B1018
BI1017
BI1017
BI1016
BI1016
BI1015
BI1015
BIO14
BIO14
BI1013
BI1013
B1012
B1012
BI1O11
BIO10
BIO1
BI109
BI109
BI108
BIO8
BIO7
BIO7
BI106
BI106
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Ichthyomys pittieri
Analysis of variable contributions

The following table gives estimates of relative contributions of the environmental variables to the Maxent model. To determine the first estimate,
in each iteration of the training algorithm, the increase in regularized gain is added to the contribution of the corresponding variable, or subtracted
from it if the change to the absolute value of lambda is negative. For the second estimate, for each environmental variable in turn, the values of
that variable on training presence and background data are randomly permuted. The model is reevaluated on the permuted data, and the resulting
drop in training AUC is shown in the table, normalized to percentages. As with the variable jackknife, variable contributions should be interpreted
with caution when the predictor variables are correlated.

Variable Percent contribution Permutation importance
BI04 453
BI1013 33.7
B1019 10.8
BI1015 43
BI1017 31
BIO7 2.7
BIO3 0.1
B1018
BI108
BI103
B102
B102
B1019
B1018
BI1017
BI1016
BI1016
BIO15
B1014
B1014
BI1013
BI09
BI09
BIO8
BI1O7
BI106
BI1O6
BIO5
BIO5
BI04
B1012
B1012
BIO11
BI1O11
BIO10
BIO10
BIO1
BIO1
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Ichthyomys stolzmanni
Analysis of variable contributions

The following table gives estimates of relative contributions of the environmental variables to the Maxent model. To determine the first estimate,
in each iteration of the training algorithm, the increase in regularized gain is added to the contribution of the corresponding variable, or subtracted
from it if the change to the absolute value of lambda is negative. For the second estimate, for each environmental variable in turn, the values of
that variable on training presence and background data are randomly permuted. The model is reevaluated on the permuted data, and the resulting
drop in training AUC is shown in the table, normalized to percentages. As with the variable jackknife, variable contributions should be interpreted
with caution when the predictor variables are correlated.

Variable Percent contribution Permutation importance
BIO10 32.2
B104 32
BI103 23.1
BI108 5.8
BIO5 4.9
B102 1.7
BIO1 0.3
BIO11
B104
BI103
B102
BI1019
B1019
B1018
B1018
BI1017
BI1017
BI1016
BI1016
BI1015
BI1015
BIO14
BIO14
BI1013
BI1013
B1012
B1012
BI1O11
BIO10
BIO1
BI109
BI109
BI108
BIO7
BIO7
BI1O6
BI106
BIO5
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Ichthyomys tweedii
Analysis of variable contributions

The following table gives estimates of relative contributions of the environmental variables to the Maxent model. To determine the first estimate,
in each iteration of the training algorithm, the increase in regularized gain is added to the contribution of the corresponding variable, or subtracted
from it if the change to the absolute value of lambda is negative. For the second estimate, for each environmental variable in turn, the values of
that variable on training presence and background data are randomly permuted. The model is reevaluated on the permuted data, and the resulting
drop in training AUC is shown in the table, normalized to percentages. As with the variable jackknife, variable contributions should be interpreted
with caution when the predictor variables are correlated.

Variable Percent contribution Permutation importance
BIO7 46.4
B1018 21.9
B1014 12.4
B104 11.2
BI1017 5
BIO3 2.7
BIO5 0.2
BIO1 0.1
BI1015
BI103
B102
B102
B1019
B1019
B1018
BI1017
BI1016
BI1016
BI1015
B1014
BI1013
BI1013
Bl1012
Bl1012
BIO11
BIO11
B1010
BIO10
BIO1
BIO9
BI109
BI108
BI108
BIO7
BI1O6
BI1O6
BIO5
B104

o
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Neusticomys ferreirai
Analysis of variable contributions

The following table gives estimates of relative contributions of the environmental variables to the Maxent model. To determine the first estimate,
in each iteration of the training algorithm, the increase in regularized gain is added to the contribution of the corresponding variable, or subtracted
from it if the change to the absolute value of lambda is negative. For the second estimate, for each environmental variable in turn, the values of
that variable on training presence and background data are randomly permuted. The model is reevaluated on the permuted data, and the resulting
drop in training AUC is shown in the table, normalized to percentages. As with the variable jackknife, variable contributions should be interpreted
with caution when the predictor variables are correlated.

Variable Percent contribution Permutation importance
BI04 56.3
B1014 21.9
B1018 11.9
B1012 45
B1016 3.6
B102 14
BIO10 0.4
BI106
BIO5
BIO5
B104
BIO3
BIO3
B102
B1019
B1019
BIO18
BI1017
BI1017
BI1016
BI1015
BIO15
BIO14
BI1013
BI1013
B1012
BIO11
BI1O11
BIO10
BIO9
BI109
BI108
BI108
BIO7
BIO7
BI1O6
BIO1
BIO1

o

O O O O OO O OO N OO OO OO O O O OO Ul OO OO O Ulo o OO O O o o o o

O O O O O O O O O O O 0O O O O O O O OO OO0 oOo oo oo o o

99



UNIVERSIDAD DEL
AZUAY

Neusticomys monticolus
Analysis of variable contributions

The following table gives estimates of relative contributions of the environmental variables to the Maxent model. To determine the first estimate,
in each iteration of the training algorithm, the increase in regularized gain is added to the contribution of the corresponding variable, or subtracted
from it if the change to the absolute value of lambda is negative. For the second estimate, for each environmental variable in turn, the values of
that variable on training presence and background data are randomly permuted. The model is reevaluated on the permuted data, and the resulting
drop in training AUC is shown in the table, normalized to percentages. As with the variable jackknife, variable contributions should be interpreted
with caution when the predictor variables are correlated.

Variable Percent contribution Permutation importance
BI04 48.8
BI1010 235
BIO1 14.9
BI1017 49
BIO3 1.6
BI106 15
BIO18 14
BI1013 11
BI1O7 1
BI1015 0.9
BI10O11 0.4
B1016
B1019
B1019
B1018
BI1017
BI1016
BIO15
B1014
B1014
BI1013
Bl1012
Bl1012
BIO11
B1010
BIO1
BIO9
BIO9
BIO8
BIO8
BI1O7
BI106
BIO5
BIO5
BI04
BIO3
B102
B102
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Neusticomys mussoi
Analysis of variable contributions

The following table gives estimates of relative contributions of the environmental variables to the Maxent model. To determine the first estimate,
in each iteration of the training algorithm, the increase in regularized gain is added to the contribution of the corresponding variable, or subtracted
from it if the change to the absolute value of lambda is negative. For the second estimate, for each environmental variable in turn, the values of
that variable on training presence and background data are randomly permuted. The model is reevaluated on the permuted data, and the resulting
drop in training AUC is shown in the table, normalized to percentages. As with the variable jackknife, variable contributions should be interpreted
with caution when the predictor variables are correlated.

Variable Percent contribution Permutation importance
BIO3 38.8
B1019 29.7
B104 19.5
BI1O7 9.3
BIO18 21
B102 0.4
BIO8 0.1
BIO5
B104
BI103
B102
BI1019
BIO18
BI109
BI109
BI108
BIO7
BI106
BI106
BIO5
BI1017
BI1017
BI1016
BI1016
BI1015
BI1015
B1014
BIO14
BI1013
BI1013
B1012
B1012
BIO11
BI1O11
BIO10
BIO10
BIO1
BIO1
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Neusticomys oyapocki
Analysis of variable contributions

The following table gives estimates of relative contributions of the environmental variables to the Maxent model. To determine the first estimate,
in each iteration of the training algorithm, the increase in regularized gain is added to the contribution of the corresponding variable, or subtracted
from it if the change to the absolute value of lambda is negative. For the second estimate, for each environmental variable in turn, the values of
that variable on training presence and background data are randomly permuted. The model is reevaluated on the permuted data, and the resulting
drop in training AUC is shown in the table, normalized to percentages. As with the variable jackknife, variable contributions should be interpreted
with caution when the predictor variables are correlated.

Variable Percent contribution Permutation importance
B102 20.9
BI106 18.9

B1019 16.4
B1018 14.3
B104 10.5
BIO7 6.7
Bl1012 6
B1016 33
BI1015 1.8
BI109 0.6
BIO1 0.5
BI10O11 0.2
BIO3
BI1017
BI1016
BI1015
BIO14
BIO14
BI1013
BI1013
B1012
BIO11
BIO10
BIO10
BIO1
BI109
BIO8
BIO8
BIO7
BI1O6
BIO5
BIO5
B104
BIO3
B102
BI1019
B1018
BI1017
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Neusticomys peruviensis
Analysis of variable contributions

The following table gives estimates of relative contributions of the environmental variables to the Maxent model. To determine the first estimate,
in each iteration of the training algorithm, the increase in regularized gain is added to the contribution of the corresponding variable, or subtracted
from it if the change to the absolute value of lambda is negative. For the second estimate, for each environmental variable in turn, the values of
that variable on training presence and background data are randomly permuted. The model is reevaluated on the permuted data, and the resulting
drop in training AUC is shown in the table, normalized to percentages. As with the variable jackknife, variable contributions should be interpreted
with caution when the predictor variables are correlated.

Variable Percent contribution Permutation importance
BIO18 60.4
B104 25.6
B1019 9
BI1015 2.2
BIO1 18
B102 0.8
BIO8 0.1
BIO5
BIO5
B104
BIO3
BIO3
B102
B1019
B1018
BI1017
BI1017
BI1016
BI1016
BI1015
B1014
BIO14
BI1013
BI1013
B1012
B1012
BIO11
BI1O11
BIO10
BIO10
BIO1
BI109
BI109
BIO8
BIO7
BIO7
BI106
BI106
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Neusticomys venezuelae
Analysis of variable contributions

The following table gives estimates of relative contributions of the environmental variables to the Maxent model. To determine the first estimate,
in each iteration of the training algorithm, the increase in regularized gain is added to the contribution of the corresponding variable, or subtracted
from it if the change to the absolute value of lambda is negative. For the second estimate, for each environmental variable in turn, the values of
that variable on training presence and background data are randomly permuted. The model is reevaluated on the permuted data, and the resulting
drop in training AUC is shown in the table, normalized to percentages. As with the variable jackknife, variable contributions should be interpreted
with caution when the predictor variables are correlated.

Variable Percent contribution Permutation importance
BI04 94 0
BI1O7
BI108
BI1O7
BI106
BI106
BIO5
BIO5
B104
BI109
BI09
BIO8
BIO3
BI103
B102
B102
BI1019
BI1019
B1018
B1018
BI1017
BI1017
BI1016
BI1016
BI1015
BI1015
B1014
BIO14
BI1013
BI1013
B1012
B1012
BIO11
BI1O11
BIO10
BIO10

BIO1

BIO1
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Rheomys mexicanus
Analysis of variable contributions

The following table gives estimates of relative contributions of the environmental variables to the Maxent model. To determine the first estimate,
in each iteration of the training algorithm, the increase in regularized gain is added to the contribution of the corresponding variable, or subtracted
from it if the change to the absolute value of lambda is negative. For the second estimate, for each environmental variable in turn, the values of
that variable on training presence and background data are randomly permuted. The model is reevaluated on the permuted data, and the resulting
drop in training AUC is shown in the table, normalized to percentages. As with the variable jackknife, variable contributions should be interpreted
with caution when the predictor variables are correlated.

Variable Percent contribution Permutation importance
BI1019 46.1
B104 354
BI1015 17.8
BI109 0.7
BIO3
BI106
BI106
BIO5
BIO5
B104
BIO3
B102
B102
B1019
B1018
B1018
BI1017
BI1017
BI1016
BI1016
BI1015
BI09
BIO8
BIO8
BI1O7
BI1O7
B1014
BIO14
BI1013
BI1013
B1012
B1012
BIO11
BI1O11
BIO10
BIO10
BIO1
BIO1
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Rheomys raptor
Analysis of variable contributions

The following table gives estimates of relative contributions of the environmental variables to the Maxent model. To determine the first estimate,
in each iteration of the training algorithm, the increase in regularized gain is added to the contribution of the corresponding variable, or subtracted
from it if the change to the absolute value of lambda is negative. For the second estimate, for each environmental variable in turn, the values of
that variable on training presence and background data are randomly permuted. The model is reevaluated on the permuted data, and the resulting
drop in training AUC is shown in the table, normalized to percentages. As with the variable jackknife, variable contributions should be interpreted
with caution when the predictor variables are correlated.

Variable Percent contribution Permutation importance
BI10O13 46.8
B104 15.1
BIO5 125
BI1017 115
BIO10 3.6
BIO1 34
BIO7 2.2
B1012 2
B1016 1.8
BI108 1.2
BI1019
BIO3
BIO18
B1018
BI1017
BI1016
BIO15
BIO15
B1014
B1014
BI1013
Bl1012
BIO11
BIO11
B1010
BIO1
BIO9
BIO9
BIO8
BIO7
BI106
BI106
BIO5
BI04
BIO3
B102
B102
B1019

o
w
~

N OO O ©W O O O ~NUILOO OO O O Ul Ww O OO0 OO NOOOOOOOOOOOOO O

o O

[N
~

O O O O O O O O O O O 0O O O 0O O O O OO oo oo o o o
w

o

106



UNIVERSIDAD DEL
AZUAY

Rheomys thomasi
Analysis of variable contributions

The following table gives estimates of relative contributions of the environmental variables to the Maxent model. To determine the first estimate,
in each iteration of the training algorithm, the increase in regularized gain is added to the contribution of the corresponding variable, or subtracted
from it if the change to the absolute value of lambda is negative. For the second estimate, for each environmental variable in turn, the values of
that variable on training presence and background data are randomly permuted. The model is reevaluated on the permuted data, and the resulting
drop in training AUC is shown in the table, normalized to percentages. As with the variable jackknife, variable contributions should be interpreted
with caution when the predictor variables are correlated.

Variable Percent contribution Permutation importance
BI10O13 63.2
B1019 26.2

B104 33
BI1015 3.1
BI1017 2.6

BIO8 0.9

BIO7 0.6
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BIO3
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BI1013

BI09

BI109

BI108

BI1O7

BI1O6

BI1O6
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Rheomys underwoodi
Analysis of variable contributions

The following table gives estimates of relative contributions of the environmental variables to the Maxent model. To determine the first estimate,
in each iteration of the training algorithm, the increase in regularized gain is added to the contribution of the corresponding variable, or subtracted
from it if the change to the absolute value of lambda is negative. For the second estimate, for each environmental variable in turn, the values of
that variable on training presence and background data are randomly permuted. The model is reevaluated on the permuted data, and the resulting
drop in training AUC is shown in the table, normalized to percentages. As with the variable jackknife, variable contributions should be interpreted
with caution when the predictor variables are correlated.

Variable Percent contribution Permutation importance
BIO5 28.2
BI1013 24.2
B104 18
BI1O7 15
BIO14 5.9
B102 438
BI1017 2
BI10O8 0.9
B1019 0.6
BI1010 0.3
Bl1012 0.1
BIO18
BIO18
BI1017
BI1016
BI1016
BIO15
BIO15
B1014
BI1013
B1012
BIO11
BIO11
BIO10
BI109
BI109
BIO8
BIO7
BI1O6
BI1O6
BIO5
B104
BI103
BIO3
B102
BI1019
BIO1
BIO1
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7.8. Anexo 8: Mapas de confianza de reas de distribucion coherente expresada
mediante la tipicidad de Mahalanobis. * especies endémicas.
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Chibchanomys trichotis

Typicalities forCT Graph Type Mode Graphic View Settings
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Ichthyomys hydrobates

Typicalities for IH Graph Type Made Graphic: View Settings
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Ichthyomys pittieri*

Typicalities for IP Graph Type Mode Graphic View Settings
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Ichthyomys tweedii

Typlcal ities for IT Graph Type Made Graphic: View Settings
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Neusticomys ferreirai*

Typicalities for NF Giraph Typs—| — Mods Graphic Visw Setlings
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Neusticomys monticolus

Typicalities for NM Graph Type Mode Graphic Wiew Settings
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Neusticomys mussoi*

Typicalities for NMU Graph Type Mode Graphic: View Settings
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Neusticomys oyapocki

Typicalities for NO Graph Type Mode Graphic View Settings
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Neusticomys venezuelae

Typicalities for NV

Typicalities for NVU
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Rheomys mexicanus*

Typicalities for RM

Typicalities for RMU
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Rheomys raptor

Typicalities for RR

Typicalities for RRU
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Rheomys thomasi

Typicalities for RT

Typicalities for RTU
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Typicalities for RU

Typicalities for RUU
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