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ATIVIDADE 4 - Resultados 

 

Aluno: Wesley Lourenco Barbosa 

NUSP: 10509976 

 

Título do artigo: Problemas de Qualidade na Aquisição e no Processo de 

Análise de Dados Bioclimáticos Utilizados em Modelos de Distribuição de 

Espécies: Uma Revisão Sistemática da Literatura 

 

Objetivo do artigo: Identificar os problemas de qualidade observados nos 

dados bioclimáticos utilizados em modelos de distribuição de espécies, tanto do 

ponto de vista da aquisição quanto do processo de análise, e investigar seus 

efeitos nos modelos. 

 

Seleção do Veículo 

O veículo escolhido para submissão do artigo é a PLOS ONE, revista 

científica multidisciplinar publicada pela Public Library of Science, que possui fator 

de impacto 3.752 e classificação Qualis A1 na área de Engenharias IV, 

Computação e Biodiversidade.  
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Resultados 

Avaliação Bibliométrica 

A Fig. 2 mostra a distribuição temporal dos artigos selecionados. Entre 2013 

e 2022 não há uma tendência discernível, oscilando de 1 a 8 trabalhos. 2018 

destaca-se por ser o ano com maior número de trabalhos selecionados. Houve 

uma queda nos dois anos seguintes, 2019 e 2020, mas em 2021 e 2022 o número 

de trabalhos selecionados dentro do tópico de interesse desta revisão sistemática 

aumentou novamente. 

 

Fig 2: Visão temporal dos artigos selecionados 

  Avaliando os tipos de fontes de publicação, foram identificadas 33 fontes 

diferentes, distribuídas em 3 congressos e 30 periódicos, listados na figura 3. 
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       Fig 3: Fontes de publicações dos artigos selecionados para leitura final da SLR. 

A revista Methods in Ecology and Evolution é a fonte com maior número de 

resultados, representando 8.7% do total de artigos selecionados. A maioria dos 
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periódicos está relacionada às áreas de conhecimento em ecologia, biogeografia 

e conservação. Na Figura 3, há apenas 2 fontes, uma conferência sobre 

Tecnologia da Informação e uma sobre Inteligência Artificial, ligadas à área de 

computação e qualidade de dados. Isso destaca uma possível lacuna para a 

cooperação em pesquisa, uma vez que os campos de biodiversidade e 

climatologia dependem fortemente de algoritmos para análise de dados. 

As nuvens de palavras são representações visuais de um documento de 

texto (KAPTEIN; HIEMSTRA; KAMPS, 2010). A nuvem de palavras extrai as 

palavras mais usadas em um texto específico e as exibe por tamanho, com base 

em suas frequências (DEPAOLO; WILKINSON, 2014). No contexto da SLR, a 

nuvem de palavras foi usada para avaliar o conteúdo e a adequação geral dos 

artigos selecionados. A nuvem de palavras foi criada a partir da análise dos títulos 

e resumos dos artigos nos arquivos de metadados do bib. A linguagem R foi 

utilizada para implementar a nuvem de palavras e o resultado é mostrado na 

Figura 4. 



 5 

 

       Fig 4: Nuvem de palavras representando os termos mais comumente presente nos 

títulos e resumos dos artigos selecionados. 

Algumas palavras da Figura 5 indicam que o procedimento adotado para a 

revisão sistemática foi capaz de resgatar artigos pertinentes às RQ (Research 

Questions). O contexto principal da pesquisa foi definido pelas palavras qualidade 

e dados. Os dados utilizados nos modelos de distribuição de espécies são 

representados por presence, absence, climate, variables, measures e citizen. Os 

problemas de qualidade são expressos por uncertainty, biased, error, misleading, 

e positional.  
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A Tabela 6 apresenta o mapeamento dos 46 artigos selecionados para as 

questões de pesquisa (Tabela 1). Os artigos foram organizados em ordem 

alfabética e foi indicado a qual pergunta de pesquisa o respectivo artigo ajudar a 

responder. Em geral, os artigos que trazem uma proposta de solução para os 

problemas de qualidade também mencionam o problema específico que eles 

desejam solucionar. Assim, dos 46 artigos, todos identificam pelo menos um tipo 

de problema de qualidade que afetam dados de ocorrência, climáticos ou de 

Citizen Science; desses 46, 36 artigos também discutem estratégias para mitigar 

problemas de qualidade. 

Table 1: Artigos selecionados e as questões de pesquisa que eles ajudam 

a responder. 

# PAPERS  RESEARCH  
QUESTION  

1 2 

1 (ARENAS-CASTRO et al., 2022) ✓  

2 (AUBRY; RALEY; MCKELVEY, 2017)* ✓   

3 (BEDIA; HERRERA; GUTIÉRREZ, 2013)* ✓  

4 (BIRD et al., 2014) ✓ ✓ 

5 (BLOOM; FLOWER; DECHAINE, 2018)  ✓ ✓ 

6 (BOYD et al., 2021) ✓ ✓ 

7 (CLARE et al., 2019) ✓ ✓ 

8 (CUGLER et al., 2013) ✓ ✓ 

9 (DORAZIO, 2014)* ✓   

10 (FEI; YU, 2016) ✓ ✓ 

11 (FELDMAN et al., 2021) ✓  

12 (FÜHRDING-POTSCHKAT; KREFT; ICKERT-BOND, 
2022) 

✓ ✓ 

13 (GELDMANN et al., 2016)  ✓ ✓ 

14 (GOMES et al., 2018)* ✓   

15 (GRAHAM; HAINES-YOUNG; FIELD, 2015) ✓ ✓ 

16 (GUETA; CARMEL, 2016)  ✓ ✓ 

17 (HEFLEY et al., 2014) ✓ ✓ 
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A Tabela 7 apresenta os tipos de problemas de qualidade de dados 

identificados nos 46 artigos (Tabela 6) analisados para RQ1. As colunas de 

problema e descrição caracterizam, respectivamente, o tipo de problema 

18 (HEFLEY; BROST; HOOTEN, 2017)* ✓ ✓ 

19 (KELLING et al., 2015) ✓ ✓ 

20 (KOSMALA et al., 2016) ✓ ✓ 

21 (LEWANDOWSKI; SPECHT, 2015) ✓ ✓ 

22 (LIN et al., 2015)  ✓ ✓ 

23 (MALDONADO et al., 2015) ✓ ✓ 

24 (NAIMI et al., 2014) ✓ ✓ 

25 (PARK; DAVIS, 2017)* ✓ ✓ 

26 (PEARSON, 2018) ✓ ✓ 

27 (PERRY; DICKSON, 2018)  ✓  ✓ 

28 (PETERSEN et al., 2021) ✓ ✓ 

29 (QUILLFELDT et al., 2017)*  ✓ ✓ 

30 (RADOVIĆ et al., 2018) ✓   

31 (RATNIEKS et al., 2016)* ✓ ✓ 

32 (RIBEIRO et al., 2022) ✓  

33 (ROBERTS; WOOD; MARSHALL, 2019)* ✓   

34 (ROBINSON; RUIZ-GUTIERREZ; FINK, 2018)* ✓ ✓ 

35 (SALIM et al., 2022) ✓ ✓ 

36 (SERRA-DIAZ et al., 2017) ✓ ✓ 

37 (SIMÕES; PETERSON, 2018) ✓ ✓ 

38 (STOKLOSA et al., 2015)* ✓ ✓ 

39 (TARR; BENSON; RUBINO, 2022) ✓ ✓ 

40 (TORRE et al., 2019)  ✓ ✓ 

41 (VAN EUPEN et al., 2021) ✓ ✓ 

42 (VELÁSQUEZ-TIBATÁ; GRAHAM; MUNCH, 2016) ✓ ✓ 

43 (WATLING et al., 2014)* ✓   

44 (YU; WONG; KELLING, 2014) ✓ ✓ 

45 (ZHANG et al., 2018)* ✓ ✓ 

46 (ZIZKA et al., 2020) ✓ ✓ 

 TOTAL 46 36 
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identificado e sua definição. A coluna de categoria de dados indica o tipo de dados 

afetados (clima, biodiversidade, CS e tudo - quando o problema está relacionado 

a 3 tipos de dados anteriores). Por fim, a coluna número de artigos apresenta o 

número de artigos em que o respectivo problema foi mencionado. 

Table 7: Issues identified in the papers analyzed. 

 

 

ISSUE DESCRIPTION DATA 
CATEGORY 

NUMBER 
OF 

PAPERS 

1 Incomplete or 
missing data 

Records with data or metadata attribute 
not filled. 

All 6 

2 Duplicated 
Records 

Multiple records that represent the same 
entity in the real world. 

All 4 

3 Outside Range Measurement values of climatic data 
inconsistent with the local reality. 

Climate 2 

4 Temporality Data in a restricted and insufficient time 
interval for analyzing long-term 
distribution changes. 

All 3 

5 Imprecise 
Location 
(Location Error) 

Data with incorrect or inaccurate location 
records. 

All 11 

6 Misidentificatio
n 

Detections of a species that are 
mistaken for another. 

Biodiversity 
and CS 

8 

7 Observer Skill Ability or experience of a non-
professional observer in detecting the 
species occurrence. 

CS 6 

8 Geographical 
Bias 

The tendency towards recording species 
observations in regions that are easier to 
access. 

All 5 

9  
Detection Bias 

Observer's tendency towards registering 
certain species at the expense of others, 
causing over and under-sampling of 
occurrences. 

CS 4 

10 Temporally 
Bias 

The trend in seasonal records of species 
occurrences. 

CS 2 

11 Positional Error Incorrect location record due to the 
observer's position in relation to the 
specimen. 

Biodiversity 1 

12 Region 
Uncertainty 

Spatial climate data sets in which some 
regions are consistently overestimated 
while others are underestimated. 

Climate 1 

13 Sampling Bias  This occurs when data are not randomly 
distributed across the ecological niche or 
are unbalanced. 

Biodiversity 1 
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