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Resumo 

Os modelos de distribuição de espécies (SDM) são ferramentas importantes para a tomada 

de decisões em diversas áreas de aplicação, sendo essenciais para a gestão dos ativos da 

biodiversidade no mundo. A capacidade de representar a realidade desses modelos depende 

fortemente da adequação dos dados a partir dos quais são gerados. Portanto, entender o 

contexto de qualidade de dados para a criação do SDM é crucial, mas é um tópico que 

ainda não foi adequadamente explorado na literatura acadêmica. Assim, este artigo realiza 

uma revisão sistemática da literatura para examinar os problemas de qualidade de dados 

observados em dados bioclimáticos aplicados ao contexto SDM e propostas de soluções. 

A revisão compilou artigos publicados entre 2013 e 2022 para selecionar pesquisas 

recentes. Seguindo o procedimento metodológico, inicialmente foram selecionados 1793 

artigos; após um filtro inicial de pertinência, 526 artigos tiveram os resumos avaliados. Os 

mailto:wesleyloubar@usp.br
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231 artigos mais pertinentes tiveram a introdução e conclusão analisados e 59 artigos foram 

classificados para leitura completa. Os resultados evidenciaram 15 problemas de qualidade 

que impactam os dados bioclimáticos. As propostas de correção dos problemas de 

qualidade de dados mais recorrentes na literatura, erro de localização, erro de identificação 

e vieses, também foram discutidos. Os impactos das questões de qualidade de dados no 

SDM precisam ser mais detalhados na literatura porque as descrições abstratas focam na 

aplicação e não na quantificação dos impactos nos modelos. Concluiu-se que os problemas 

de qualidade dos dados comprometem a capacidade explicativa dos modelos de 

distribuição, portanto, mais pesquisas devem ser realizadas para melhor caracterizar esses 

impactos. Uma definição formal de como lidar com problemas de qualidade de dados no 

contexto bioclimático precisa ser estabelecida. Portanto, ainda há frentes de pesquisas a 

serem exploradas, principalmente na convergência das áreas da computação com o campo 

especializado da biogeografia. 

Palavras-chave 

qualidade de dados, modelos de distribuição de espécies, biodiversidade, clima, 

aprendizado de máquina, algoritmos estatísticos, dados bioclimáticos. 

 

1 Introdução 

Nas últimas duas décadas, houve um aumento significativo no volume de 

informações armazenadas e disponibilizadas sobre a biodiversidade do planeta (1,2). Entre 

as razões que têm contribuído para o acúmulo acentuado de dados de distribuição de 

espécies está a digitalização de coleções de história natural, coletadas ao longo de muitos 
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séculos de exploração de campo (3,4). Os programas de Citizen science (CS) também 

contribuíram para um rápido aumento no escopo e no volume dos dados de biodiversidade 

disponíveis (5). Com o desenvolvimento de novas plataformas computacionais, várias 

iniciativas surgiram para facilitar o acesso da comunidade científica a esses dados. O 

Global Biodiversity Information Facility (GBIF1) (6), o Data Observation Network for 

Earth (DataOne2), a base de dados Plants Traits (TRY3) (7), o Global Biotic Interactions 

(GloBI4) (8) e a base de dados alemã para pesquisa integrativa de biodiversidade sPlot 5(9), 

são exemplos de esforços para tornar os dados de biodiversidade cada vez mais disponíveis.  

O avanço na acessibilidade a grandes coleções de dados bioclimáticos, 

concomitante ao rápido desenvolvimento de novas técnicas e ferramentas para processá-

los, tem permitido análises e interpretações em larga escala (10). Esses dados são, portanto, 

recursos essenciais para documentar a biodiversidade e sua distribuição no tempo e no 

espaço com aplicações para pesquisas (11) e formulação de políticas públicas (12). 

Na biodiversidade, dados de ocorrência de espécies, integrados com dados 

espaciais ambientais e climáticos, possibilitam diferentes aplicações, desde estudos sobre 

aspectos da teoria de nicho ecológico (13) até aplicações de conservação (14), biogeografia 

(15), agricultura (16), saúde (17), entre outros. De acordo com (18), as mudanças 

ambientais globais estão afetando rapidamente as distribuições de espécies e a adequação 

do habitat em todo o mundo, exigindo assim uma demanda contínua por modelos de 

distribuição de espécies (SDM) atualizados para representar o status mais atualizado do 

 
1 www.gbif.org 
2 www.dataone.org 
3 www.try-db.org 
4 www.globalbioticinteractions.org 
5 https://www.idiv.de/de/sdiv/arbeitsgruppen/wg_pool/splot.html 

 

http://www.try-db.org/
http://www.globalbioticinteractions.org/
https://www.idiv.de/de/sdiv/arbeitsgruppen/wg_pool/splot.html
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cenário da biodiversidade e para orientar decisões eficazes sobre políticas de conservação. 

No entanto, erros e incertezas nos registros de ocorrência de espécies e dados climáticos 

colocam em dúvida a exatidão dos modelos gerados a partir desses dados, comprometendo 

sua utilidade (10).  

Trabalhos sobre gestão de qualidade de dados têm sido relatados em diversas áreas 

de pesquisa: contabilidade (19),  gestão (20), segurança pública (21), saúde (22), educação 

(23), agricultura (24), entre outros. Em estudos de biodiversidade, a qualidade dos dados 

(DQ) tem sido documentada desde a década de 1970 (25), mas ainda não há um trabalho 

que consolide a análise e quantificação do reconhecimento da comunidade científica em 

relação aos problemas de qualidade que afetam os dados utilizados para a criação de 

modelos de distribuição de espécies. Assim, este artigo apresenta uma revisão sistemática 

da literatura (SLR) que examina problemas de qualidade observados em dados 

bioclimáticos usados em SDM, tanto do ponto de vista da aquisição quanto do processo de 

análise e investiga propostas de soluções para estes problemas. Os resultados desta revisão 

destacam os desafios e problemas de DQ comumente relatados e as soluções 

recomendadas. Além disso, alerta-se também para a necessidade de propor soluções 

formais de correção e tratamento de dados bioclimáticos. 

 

2 Trabalhos Correlatos 

Revisões de literatura sobre dados de biodiversidade e SDM já foram publicadas. 

Embora alguns estudos tenham destacado a importância da DQ, até onde foi possível 
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pesquisar, não foram encontrados estudos com foco na quantificação dos tipos de 

problemas podem afetar dados bioclimáticos ou em estratégias para mitigar os problemas. 

(26) analisaram estudos para entender e descrever como a escala espacial influencia os 

efeitos dos processos biológicos dos SDMs. Para projetos de CS, (27) revisaram os 

resultados e benefícios obtidos pelos participantes e voluntários dos projetos. (28) 

discutiram a influência dos preditores ambientais nas previsões do modelo, destacando os 

desafios relevantes para melhorar o SDM voltado para aplicações marítimas. (29) 

estudaram a previsão da variedade geográfica atual e futura e o nicho ambiental de espécies 

em ambientes marinhos. Eles também sugeriram que os futuros SDMs marítimos deveriam 

considerar os níveis de incerteza como parte do processo de modelagem. 

Dados de ocorrência de espécies são um recurso valioso para pesquisas 

em ecologia, conservação e biogeografia. No entanto, a qualidade desses dados 

pode variar muito, dependendo de como foram coletados, registrados e 

gerenciados. Dados de baixa qualidade podem levar a conclusões incorretas e 

prejudicar a confiabilidade dos resultados das pesquisas que empregam esses 

dados. Portanto, é essencial garantir que os dados de ocorrência das espécies 

tenham qualidade adequada para análises que resultam em tomada de decisão. 

A preocupação com a qualidade de dados tem sido uma preocupação na 

literatura científica de ecologia e conservação. Algumas publicações abordaram a 

qualidade dos dados de diferentes perspectivas no processo de modelagem da 

distribuição de espécies. Do ponto de vista dos dados brutos, erros de taxonomia 

(30,31) e imprecisões no georreferenciamento (32,33), são problemas recorrentes em dados 

de ocorrência de espécies. (30) focaram em mensurar a diferentes regiões geográficas com 



 7 

abundâncias distintas de espécies. Em (32), os autores destacam a preocupação com a 

resolução do detalhamento do georreferenciamento dos dados de ocorrência, 

principalmente quando o local de ocorrência de uma espécie é registrado em uma grande 

região ou unidade geopolítica, ao contrário de registros precisos com informações de 

latitude e longitude. Para lidar com esse tipo de inconsistência, 1(33) propõem incorporar 

as imprecisões das informações de localização da ocorrência nos modelos de distribuição 

de espécie, o que é uma abordagem diferente da tradicional que buscar tratar desse erro a 

nível de dados brutos. Nos projetos de Citizen Science (CS), além dos problemas 

mencionados, a experiência (34) e credibilidade (35,36) dos participantes são desafios 

mencionados na literatura. Propostas de solução como a de (37) visam avaliar a 

confiabilidade dos dados baseados em protocolos estruturados de CS. Em 

modelos de distribuição de espécies, a aplicação à conservação e manejo ainda é 

dificultada por vieses metodológicos espaciais (38) e amostrais 

(39) significativos, como amostras sobrepostas e interpolações 

com dados insuficientes, tanto nos dados de ocorrência das espécies quanto no 

conjunto de variáveis preditivas que representam as condições ambientais. 

Embora na literatura os problemas de qualidade de dados que afetam dados de ocorrência 

de espécies venham sendo discutidos, ainda falta um trabalho consolidado que quantifique 

os esforços que estão sendo direcionados para cada tipo de problema de qualidade. 

Identifica-se na literatura diversos artigos que abordam de erros de identificação e 

localização, no entanto, quais outros erros também afetam os dados de ocorrência de 

espécies? Quais são as propostas para mitigar ou minimizar o impacto dos problemas de 
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qualidade nos modelos de distribuição de espécies? São essas questões que o artigo 

proposto almeja responder. 

 

3 Processo de Revisão 

Uma Revisão Sistemática da Literatura (RSL) permite criar uma base sólida para o 

avanço do conhecimento científico, fornecendo subsídios para descobrir lacunas de 

pesquisa (40). O processo empregado nesta RSL foi proposto por (41) que estabelece uma 

abordagem para revisões de literatura em computação. Este processo também foi utilizado 

por outras revisões sistemáticas como em (42–44). 

Na fase de planejamento da RSL, inclui-se as especificações das questões de 

pesquisa (RQ) e um conjunto de critérios de inclusão e exclusão criados para selecionar os 

artigos apropriados. A Tabela 1 mostra as 3 RQs que tentou-se responder nesta RSL, 

seguidas da motivação de estabelecer a respectiva pergunta. 

Tabela 1: Research Questions 

QUESTION MOTIVATION 

RQ1: What are the main DQ problems 

identified in data used to build SDM?  

Conducting a survey into the main problems mentioned in 

the literature on three types of data used in SDM: 

occurrence, collected by CS projects, and climate. 

RQ2: What are the strategies adopted to 

solve DQ problems? 

Determining the main forms of correction adopted for the 

DQ problems identified. 

 

As bases de dados de pesquisa utilizadas para selecionar os artigos foram: Web of 

Science (WoS), Scopus e ACM Digital Library. A escolha dessas bases de dados foi 
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baseada em critérios de qualidade (45,46), relevância para o campo da computação e 

estudos de biodiversidade, e completude dos metadados retornados por esses repositórios. 

Cada uma das bases escolhidas possui diferentes procedimentos de busca; 

consequentemente, 6 strings de busca semanticamente equivalentes foram criadas para 

cada RQ. Como exemplo, a Tabela 2 mostra a estrutura da consulta de pesquisa usada na 

WoS. 

Tabela 2: Search Queries 

RESEARCH 

QUESTION 

QUERY 

Q1.1 TS = (((“species distribution” OR “ecolog* niche”)) AND “data” AND (“quality” OR 

“error”)) NOT TS = ('marine' OR 'water' OR 'fish' OR 'sea' OR 'ocean*' OR 'river*' OR 

'aqua*')  

Q1.2 TS = (("climat*" AND (“species distribution” OR “ecolog* niche”)) AND “data” AND 

(“quality” OR “error”) AND (“assess*” OR “control*” OR “measure*” OR “eval*” OR 

“estimat*” OR “analysis”)) NOT TS = ('marine' OR 'water' OR 'fish' OR 'sea' OR 'ocean*' 

OR 'river*' OR 'aqua*')  

Q1.3 TS = (“citizen science” AND “data quality” AND (“error*” OR "problem*" OR 

"challenge")) 

Q2 
 
TS = (“species distribution*” AND “data” AND “error*” AND (“solution” OR “solv*” 

OR “fix” OR “correct*” OR “detect”))  

 

 

A Tabela 3 apresenta os critérios de inclusão e exclusão definidos. O intervalo de 

tempo de quase 10 anos foi definido para garantir que os resultados descrevam o cenário 

mais atual. 
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Tabela 3: Inclusion and exclusion criteria 

  INCLUSION CRITERIA EXCLUSION CRITERIA 

 1 Published between January 2013 and July 2022 Published outside our time span 

 2 Full text available  Not written in English 

 3 Published in journals or proceedings  Topic related to marine ecosystems 

 4 Queried database provided the abstract within 

metadata (bib file) 

Books  

 

A revisão centra-se na distribuição das espécies terrestres. A exclusão das espécies 

marinhas deve-se à existência de diferenças significativas nos processos ecológicos 

marinhos e às características intrínsecas deste tipo de ecossistema (47). 

A Tabela 4 mostra o número de resultados retornados por banco de dados para cada 

consulta de pesquisa (Tabela 3), sem remover duplicatas. Os resultados da Tabela 4 são 

meramente informativos, não é objetivo desta RSL comparar as bases de dados de artigos 

científicos. Portanto, o detalhamento pelo banco de dados de pesquisa é apenas uma parte 

do processo de RSL. 

Tabela 4: Number of results per database – initial research 

R Q WOS Scopus ACM 

RQ1.1 516 392 42 

RQ1.2 175 183 0 

RQ1.3 65 100 125 

RQ2 76 81 38 

 

Aplicando todos os critérios de exclusão, o número total de artigos foi de 1793. 

Removendo os artigos duplicados entre as bases de dados e entre as RQ, o número de 
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artigos total foi de 1063 artigos. A partir do volume inicial de artigos, os títulos e palavras-

chaves dos artigos foram verificados para excluir aqueles cujo assunto indicava claramente 

que estavam fora do escopo da revisão pretendida. Essa etapa reduziu a amostra total de 

artigos para 526. Na etapa seguinte os resumos de todos os artigos foram avaliados. 

Atribuiu-se um grau de pertinência para os artigos de acordo com a pertinência percebida 

para cada questão de pesquisa. Os graus de relevância variaram de 1 a 5 (1 indicando 

relevância limitada e 5, relevância forte). Após a avaliação dos resumos, 231 artigos que 

foram classificados nos graus de pertinência 4 e 5 foram selecionados para a próxima etapa. 

A próxima etapa consistiu na análise das seções de introdução e conclusão dos artigos. 

Nesta fase os artigos foram selecionados de acordo com a relevância de cada artigo para 

os temas de interesse. Ao final, dos 231 artigos, 59 foram selecionados para leitura e análise 

na íntegra. O diagrama a seguir apresenta uma representação visual do diagrama do 

PRISMA (48). 
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PRISMA Flow Diagram 
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4 Resultados 

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. O ano de 2018 destaca-se 

por conter o 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: Temporal view of selected papers 

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

distribuídas em 3 congressos e 30 periódicos, listados na figura 3. 

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

N
u
m

b
er

 o
f 

P
u
b

li
ca

ti
o

n
s

Years



 14 

 

       Fig 3: Sources of publications of the papers selected for full reading in the 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 periódicos 

0 1 2 3 4

Methods in Ecology and Evolution

Biological Conservation

PLOS ONE

Diversity and Distributions

Ecography

Ecology and Evolution

Global Ecology and Biogeography

Journal of Biogeography

26th IAAI Conference

Ambio

Biodiversity and Conservation

Biodiversity Information Science and Standards

Biological Invasion

BioRxiv

Conservation Biology

Ecologial Solutions and Evidence

Ecological Applications

Ecological Informatics

Ecological Modelling

Forest Ecosystems

Frontiers in Ecology and Environment

Giga and Science

Global and Planetary Change

IEEE 9th International Conference on e-Science

Insect Conservation and Diversity

International Journal of Climatology

Journal of Avian Biology

Journal of Fish and Wilflife Management

Journal of Geophysical Research

Landscape Ecology

Scientific Reports

Transaction on GIS



 15 

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 (49). 

A nuvem de palavras extrai as palavras mais usadas em um texto específico e as exibe por 

tamanho, com base em suas frequências (50). 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. 



 16 

 

       Fig 4: Word cloud representing the terms most commonly present in the titles and abstracts of 

selected papers 

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 quality e data. 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.  

A Tabela 5 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 



 17 

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. 

Tabela 5: Selected papers and the research questions to which they contribute 

# PAPERS  RESEARCH  

QUESTION  

1 2 

1 (51) ✓  

2 (52)* ✓   

3 (53)* ✓  

4 (54) ✓ ✓ 

5 (55)  ✓ ✓ 

6 (56) ✓ ✓ 

7 (57) ✓ ✓ 

8 (58) ✓ ✓ 

9 (59)* ✓   

10 (60) ✓ ✓ 

11 (61) ✓  

12 (62) ✓ ✓ 

13 (63)  ✓ ✓ 

14 (64)* ✓   

15 (65) ✓ ✓ 

16 (66)  ✓ ✓ 

17 (67) ✓ ✓ 

18 (68)* ✓ ✓ 

19 (69) ✓ ✓ 

20 (70) ✓ ✓ 

21 (71) ✓ ✓ 

22 (72)  ✓ ✓ 

23 (73) ✓ ✓ 

24 (74) ✓ ✓ 

25 (75)* ✓ ✓ 

26 (76) ✓ ✓ 
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A Tabela 6 apresenta os tipos de problemas de qualidade de dados identificados nos 

46 artigos (Tabela 5) analisados para RQ1. As colunas de problema e descrição 

caracterizam, respectivamente, o tipo de problema 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. 

27 (77)  ✓  ✓ 

28 (78) ✓ ✓ 

29 (79)*  ✓ ✓ 

30 (80) ✓   

31 (81)* ✓ ✓ 

32 (82) ✓  

33 (83)* ✓   

34 (84)* ✓ ✓ 

35 (85) ✓ ✓ 

36 (86) ✓ ✓ 

37 (87) ✓ ✓ 

38 (88)* ✓ ✓ 

39 (89) ✓ ✓ 

40 (90)  ✓ ✓ 

41 (91) ✓ ✓ 

42 (33) ✓ ✓ 

43 (92)* ✓   

44 (93) ✓ ✓ 

45 (94)* ✓ ✓ 

46 (95) ✓ ✓ 

 TOTAL 46 36 



 19 

Tabela 6: Issues identified in the papers analyzed. 

 

A localização imprecisa é o erro mais recorrentes nos artigos analisados. Além disso, 

é um tipo de erro que pode afetar tanto os dados de ocorrência como os coletados por CS 

e dados climáticos. O segundo tipo de erro mais comum identificado é o erro de 

identificação que acometem os dados de ocorrência. Em seguida os autores destacam as 

habilidades do observador e incompletude no preenchimento dos registros de informações 

de interesse.  

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 Misidentification 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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5 Discussão 

Até onde se sabe, esta é a primeira revisão sistêmica realizada para identificar os 

problemas de qualidade que podem afetar dados utilizados na modelagem de distribuição 

de espécies, e também as propostas de soluções para os problemas identificados. Na área 

de ecologia relacionada aos modelos de distribuição de espécies, o trabalho de (96) 

examinou as tendências e lacunas relacionadas ao uso de CS como fonte de dados para 

SDMs por meio de uma revisão quantitativa da literatura, analisando 207 artigos para medir 

como a representação de diferentes táxons, regiões e tipos de dados mudou nas publicações 

SDM desde a década de 2010. Outra revisão quantitativa foi o trabalho de (97) que tinha 

como objetivo fornecer orientação prática sobre a aplicação de abordagens estatísticas para 

prever a abundância de espécies e identificar os fatores que mais afetam o desempenho 

preditivo de SDMs. Em revisões sistemáticas, o trabalho de (98) identificou que, de 236 

artigos analisados, 94% falham em relatar as incertezas derivadas de deficiências de dados 

e parâmetros de modelo. No entanto essa revisão foca somente espécies marinhas [marine-

based]. Outra revisão sistemática na área de ecologica é a de (99) que tem foco na estrutura 

da ecologia espacial para apoiar o manejo florestal na qual os autores revisaram conjuntos 

de dados de ocorrência de espécies disponíveis, dados ambientais, algoritmos de 

modelagem, processos de avaliação e projeções espaciais, discutindo as implicações das 

descobertas para ciência florestal e silvicultura. 

A qualidade de dados é comumente descrita na literatura como relacionada ao 

contexto de uso (100–102). Assim, a compreensão do conceito de qualidade é conduzida 

pela circunstância em que os dados são usados. Examinando os tipos de problemas 
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identificados nos artigos analisados, dois padrões de percepção de erro foram observados: 

um puramente relacionado aos dados e outro relacionado ao processo de modelagem de 

SDM. Os problemas puramente relacionados a dados são os gerais, ou seja, que não são 

exclusivos do contexto SDM, podendo impactar os dados em diversos contextos de 

aplicação como saúde [healthcare] (103–105), transportes (106,107) e computação 

(108,109) . Na Tabela 7, os problemas 1 a 4 se enquadram nessa categoria. Erros 

relacionados ao processo de modelagem são dependentes do contexto do SDM e não são 

facilmente resolvidos com um simples processo de limpeza de dados. Esses tipos de erros 

exigem um estudo mais profundo do contexto da aplicação para propor possíveis soluções; 

os problemas 5 a 15 (Tabela 7) podem ser classificados nesta categoria. 

5.1 RQ1 – Principais problemas de qualidade identificados em 

dados utilizados em modelos de distribuição de espécies  

Os problemas de localização imprecisa foram os mais citados na literatura, presente 

em 23.9% dos artigos analisados. (58) aborda o problema de localização imprecisa presente 

em metadados de observações de sons de animais. Segundo os autores, neste cenário 

específico, o problema ocorre devido a campos de geolocalização de metadados não 

preenchidos, ou quando a descrição da localização real é vaga, como quando o observador 

atribui o estado, ou país, como local de aquisição. Essa descrição generalista evita que os 

dados sejam usados para criar SDMs que requerem resolução geográfica fina. (68) 

descrevem o mesmo problema, mas para dados coletados por voluntários de CS. Segundo 

os autores, o erro de localização é um problema recorrente em projetos de CS porque o 

observador tende a registrar os locais de ocorrência como a estrada mais próxima, cidade 
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ou algum outro ponto de referência. Os dados climáticos também podem ter inconsistências 

na localização geográfica. Como afirmado em (75), na ausência de coordenadas 

geográficas precisas, as variáveis climáticas são frequentemente atribuídas a centróides de 

regiões geopoliticamente definidas, como municípios. Com base em (87), os problemas de 

localização podem ocorrer devido a uma entrada incorreta do sistema de coordenadas, 

mudança de longitude e latitude, confusão de sinais numéricos ou, ainda, por uma tentativa 

de aproximar o local real de ocorrência da espécie a uma referência apontar. A digitalização 

de dados históricos de biodiversidade também pode adicionar incerteza à localização das 

ocorrências porque, em muitos casos, dados geográficos não estão disponíveis (10). 

O segundo problema mais comum identificado foram erros de identificação de 

espécies. Embora as pesquisas de (10,58,110) não atribuam diretamente a ocorrência desse 

tipo de problema a projetos de CS, (57,70,81,96)  afirmam que problemas de identificação 

taxonômica são característicos de dados coletados por observadores voluntários. 

De acordo com (111), o maior impacto das iniciativas de CS ocorre em pesquisas 

de biologia, conservação e ecologia, sendo utilizadas como metodologia para coleta e 

classificação de dados. No entanto, erros taxonômicos nos dados coletados comprometem 

o potencial desses dados para descrever padrões corretos sobre a distribuição da 

biodiversidade. (70,81,96,112), indicam que erros na identificação de espécies geralmente 

são causados pela falta de experiência do observador. Assim, um voluntário inexperiente 

pode ter dificultado a identificação de espécimes animais à distância, e também na 

diferenciação de espécies semelhantes  (54). 
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Vários problemas relacionados ao viés de dados são abordados na literatura. 

Conforme relatado por (113), os vieses impactam a validade e a confiabilidade dos 

resultados de um estudo. Do ponto de vista da modelagem de distribuição de espécies, não 

reconhecer esses problemas pode comprometer a interpretação dos modelos e pode ter 

consequências importantes nos resultados. Erros de viés podem ocorrer em dois pontos no 

ciclo de vida dos dados: no processo de aquisição de dados ou no procedimento 

metodológico de seleção de dados para análise. Iniciativas para coletar dados de ocorrência 

de espécies por meio de CS tendem a apresentar esses tipos de erros (54,70,112). Segundo 

(59), os vieses geográficos ocorrem porque a facilidade de acesso a algumas áreas torna o 

registro de ocorrência nessas regiões muito maior do que em áreas mais remotas. O registro 

da ocorrência da espécie tende a ocorrer em locais convenientes, próximos a estradas, 

rodovias e trilhas, o que permite a subamostragem de áreas de interesse. Além dos vieses 

geográficos, outro problema é a sazonalidade em que os registros acontecem. Há uma 

diferença no volume de dados que os voluntários contribuem dependendo da hora do dia, 

dia da semana ou mesmo entre as estações (70). Alguns tipos de análise, como a estimativa 

das tendências de acasalamento das espécies em determinadas épocas do ano, podem ser 

comprometidos por esse desequilíbrio. 

No processo de aquisição de dados, o viés de detecção pode estar presente. Esse 

problema acontece quando os voluntários começam a documentar a ocorrência de espécies 

que acham mais fáceis de identificar. Em espécies de difícil reconhecimento, isso pode 

resultar na subnotificação de ocorrências reais. Conforme explicado por (114), esse tipo de 

erro pode levar a conclusões equivocadas sobre a abundância de algumas espécies em 
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detrimento de outras, quando na verdade o volume de indivíduos pode não ser tão diferente 

na prática. 

  Os erros de amostragem têm consequências para a integridade dos resultados do 

SDM. Existem três erros principais identificados na literatura compondo o viés da amostra: 

desequilíbrio de classe (Robinson et al., 2018), representatividade e completude (115). O 

desequilíbrio de classe ocorre quando o número de amostras de uma classe excede 

significativamente a amostra de outra classe, por exemplo, dados de ausência e presença. 

(Robinson et al., 2018) aborda o problema do viés de amostragem sob a perspectiva do 

desequilíbrio de classes para espécies raras. (115) buscam avaliar quantitativamente a 

qualidade dos dados de distribuição das espécies. Nessa análise, os autores indicam que a 

representatividade dos dados fica comprometida quando a amostra não é representativa da 

extensão do nicho ecológico da região. Assim, a amostra apresenta o erro de completude 

quando não abrange toda a extensão do nicho ecológico no espaço ambiental. 

A maioria dos artigos abordou problemas de DQ específicos para o contexto SDM. 

Os problemas de qualidade que podem estar presentes nos dados de diferentes áreas de 

pesquisa, apesar de mencionados, não receberam uma descrição detalhada. Os artigos 

tendem a se concentrar nos desafios de qualidade dos dados bioclimáticos que são mais 

difíceis de compreender sem uma compreensão mais profunda do contexto dos dados. 

Como resultado, as publicações tendem a explorar dados cujas características são bem 

conhecidas pelos autores ou pelo grupo de pesquisa da publicação. Como a contribuição 

de dados de ocorrência de espécies por voluntários para projetos de SC é o cenário mais 

viável para expandir os bancos de dados sobre biodiversidade no mundo, os autores se 
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preocuparam em estudar os erros que ocorrem nesse tipo de processo de aquisição. É 

importante conhecer os possíveis erros que podem estar presentes nos dados bioclimáticos 

para que as incertezas dos dados não produzam resultados enviesados. Os pesquisadores 

podem escolher conscientemente estudar regiões ricas em certas espécies e pobres em 

outras. Assim, é necessário esclarecer o objetivo e as características dos dados de interesse 

da pesquisa, a fim de não se chegar a resultados enviesados quando o método de aquisição 

per se já está distorcido. Lacunas geográficas e temporais também podem contribuir para 

a deterioração dos dados. Essas características precisam ser levadas em consideração em 

pesquisas que visam descrever processos de mudança ecológica, mudança climática, uso 

da terra, perda de habitat ou migração de espécies. Os vieses de dados podem influenciar 

o planejamento da política de conservação devido à super ou subestimação da distribuição 

das espécies. Para inferir padrões de distribuição de espécies, é necessário considerar os 

fatores de incerteza nos dados, para que problemas de qualidade amostral não sejam 

interpretados como um cenário real para a distribuição de espécies. Assim, reconhecer 

erros nas informações sobre biodiversidade é de grande importância. 

5.2 RQ2 - Estratégias sugeridas para lidar com problemas de 

DQ em dados utilizados em modelos de distribuição de 

espécies  

Existem diferentes abordagens para melhorar a qualidade dos dados bioclimáticos, 

desde métodos estatísticos clássicos até técnicas modernas de aprendizado de máquina. 

Analisando a Tabela 7, para os problemas de qualidade de dados 1 a 4, os autores não 



 26 

descrevem formas específicas de lidar com este tipo de dados. Por serem mais generalistas, 

as estratégias de gestão de DQ adotadas em outras áreas também podem ser aplicadas aos 

tipos de dados avaliados nesta RSL (116). 

O erro de imprecisão de localização (problema 5 - Tabela 7) pode ser bastante 

complexo de resolver dependendo de sua causa (origem). Muitos autores tentam identificar 

as inconsistências nos dados e então verificar se há solução para o problema. Identificar as 

inconsistências consiste em escanear os dados para verificar se as coordenadas de 

localização são consistentes com as espécies correspondentes. A partir desta etapa, os 

autores propõem diferentes caminhos de solução. (58) descrevem o cruzamento da 

distribuição geográfica esperada da espécie com os dados de coordenadas geográficas dos 

metadados do registro. Caso sejam identificadas inconsistências, uma ferramenta de 

referenciamento geográfico pode ser utilizada para encontrar uma aproximação do local 

real da ocorrência, com base em outras informações encontradas nos metadados, como 

país, estado e cidade. Para dados históricos, esta é uma solução viável, pois em muitas 

coletas as coordenadas exatas de ocorrência não estão disponíveis; assim, metadados 

podem ser usados para inferir áreas de ocorrência aproximadas. Para esse mesmo tipo de 

problema, (68) sugerem o uso de estatísticas espaciais aplicando mudança de suporte 

(COS) para superar as limitações da calibração de regressão em dados apenas de presença. 

Segundo os autores, esta técnica pode ser utilizada para corrigir erros de localização 

quando as localizações reais são pontos com coordenadas desconhecidas contidos em 

polígonos de forma arbitrária. 
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A correção de dados de projetos de CS é descrita na literatura sob dois aspectos: a 

metodologia de aquisição de dados e o tratamento dos dados. Avaliar dados em projetos de 

CS é uma tarefa complexa, pois envolve uma série de dimensões que podem comprometer 

sua qualidade. A preocupação com a qualidade dos dados deve estar presente desde o início 

da concepção do projeto. Adotar protocolos que previnam ou minimizem erros desde o 

início do ciclo de vida dos dados é a estratégia mais prudente. Nesse sentido, (70) defendem 

a criação de protocolos simplificados e ferramentas de verificação para geração de dados 

de alta qualidade. A formação de observadores voluntários participantes dos projetos é o 

principal ponto em comum entre os autores. (70) propõem o treinamento de voluntários 

por meio de oficinas. (81) examinam o efeito de experiências anteriores dos voluntários 

combinados com três métodos de treinamento (flayers, apresentação de slides e 

treinamento direto). Ambos os trabalhos sugerem a aplicação de testes de aptidão aos 

voluntários. Esses métodos podem mitigar os problemas de habilidade de observadores 

inexperientes e reduzir a identificação incorreta de espécies. 

Em relação ao viés de aquisição, as soluções tendem a ser mais complexas. 

Problemas relacionados às preferências de aquisição dos observadores (8, 9 e 10 na Tabela 

7) são difíceis de prevenir ou corrigir. Os autores tendem a indicar a detecção e 

quantificação desses problemas para levá-los em conta no SDM. Também houve 

abordagens em que não há ação realizada diretamente sobre os dados. Eles sugeriram 

quantificar os problemas ou marcar os dados em que a precisão é incerta. Assim, cabe ao 

pesquisador que utilizará esses dados definir a melhor forma de abordá-los no contexto de 

interesse, excluindo-os, limpando-os ou incluindo incertezas nos modelos. Essa abordagem 

é indicada para pesquisas que utilizam informações de bancos de dados públicos, pois, na 
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maioria das vezes, os autores não têm acesso aos metadados ou aos detalhes do processo 

de aquisição dos dados. Isso pode dificultar significativamente ou mesmo impossibilitar a 

correção dos dados. Assim, para usar dados públicos, é importante qualificar ou quantificar 

as incertezas da amostra. A esse respeito, (57,66) mencionam a sinalização como uma 

estratégia válida para observações anômalas, seja para revisão em etapas de validação 

subsequentes ou como informação para futuros usuários desses dados. Para qualificar as 

observações, (86) adota um sistema de avaliação sequencial composto por 10 etapas. Os 

registros de ocorrência seguem um fluxo de trabalho em que cada tarefa trata de um 

possível aspecto de incongruência. Ao final do fluxo de trabalho, é atribuída uma nota ao 

registro de acordo com a qualidade identificada. 

(74) propõem o uso da estatística K para quantificar a associação espacial local ao 

local de ocorrência das espécies. (33) argumentam que em determinados cenários, como 

quando o tamanho da amostra é pequeno, ou os erros de referência geográfica são grandes, 

ou ainda, quando os erros são regulares, o uso de modelos de erro de medição tem um 

resultado melhor do que melhoria em métodos que funcionam nos níveis de dados. (BIRD 

et al., 2014) fornecem orientações sobre como aplicar técnicas de análise estatística e 

aprendizado de máquina, como Modelos Aditivos Generalizados (GAM), Modelo Linear 

Generalizado (GLM), Regressão Geograficamente Ponderada (GWR), Árvores de 

Regressão e Maxent, para lidar com vieses presentes em bancos de dados com dados 

coletados por projetos de CS. (54) reconhecem que os dados gerados pelo CS tendem a ter 

grande variabilidade em relação aos dados coletados por cientistas e instrumentos, 

indicando assim as técnicas analíticas como as mais adequadas para diferentes tipos de 

erros e vieses. 
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Resolver problemas bioclimáticos de DQ é uma tarefa desafiadora. Conhecimentos 

específicos sobre o contexto de aquisição e características fundamentais dos dados são 

necessários para o tratamento dos dados. Em alguns casos, a correção pode não ser 

possível, tornando a caracterização qualitativa dos dados importante para futuros usuários. 

A publicação de fontes de dados em bases científicas é importante para a divulgação da 

ciência, oportunizando o acesso da comunidade científica a esses dados. Os principais 

repositórios de dados de biodiversidade e clima, como GBIF e WorldClim, realizam uma 

ampla gama de verificações automatizadas dos dados alimentados nessas plataformas, 

sinalizando, por exemplo, registros cujas coordenadas estão fora do país declarado de 

observação, ou algumas outras inconsistências. No entanto, devido à natureza heterogênea 

dos dados, não é possível criar métodos de verificação automática que detectem todos os 

tipos de erros. Assim, pela necessidade de conhecimento especializado e pela ampla gama 

de possíveis erros, cabe às iniciativas que fornecem dados para esses repositórios, detectar, 

corrigir sempre que possível, e indicar os problemas de qualidade existentes nos dados. 

5.3 Perspectivas para Direções Futuras  

Um dos efeitos mais óbvios da revolução digital observada no campo da 

biodiversidade foi a possibilidade de criar grandes volumes de dados biológicos 

sistemáticos e fornecer diferentes bancos de dados para a comunidade de pesquisa. A 

análise e derivação do conhecimento biogeográfico dependem da adequação dos dados às 

tarefas pretendidas e de técnicas computacionais capazes de extrair padrões.  

Em relação à qualidade, vários tipos de problemas podem comprometer os dados 

utilizados em SDM. Resolver esses problemas continua sendo um importante desafio de 
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pesquisa devido às características específicas dos tipos de dados envolvidos. Ao contrário 

dos erros mais comuns que aparecem em diferentes aplicações, como duplicação e falta de 

dados, os dados empregados em SDM precisam de informações contextuais adicionais para 

que qualquer solução seja proposta. Como a disponibilidade ou mesmo a existência de tal 

informação contextual é rara; em muitos casos, os pesquisadores não têm uma maneira 

eficiente de resolver tais problemas. Portanto, métodos e padrões formais devem ser 

adotados na etapa de aquisição de dados para que a DQ seja garantida desde o início do 

ciclo de vida dos dados, principalmente em projetos de CS. Para o caso de dados 

comprometidos existentes, seria importante propor instruções indicando como lidar com 

esses dados e como expressar incertezas nos resultados da análise. Pesquisadores ou grupos 

de pesquisa estão adotando atualmente procedimentos de soluções heterogêneas 

específicas para seu ambiente de estudo. Para o futuro, é importante criar uma 

sistematização para problemas de qualidade no processo de modelagem, resultando em um 

conjunto formal de instruções para padronizar a forma como esses desafios são tratados, 

sugerindo abordagens mais generalistas que funcionem em uma ampla gama de aplicações. 

O fortalecimento e implementação de processos de controle de qualidade na 

aquisição de dados primários da biodiversidade são fundamentais para a construção do 

conhecimento sobre a diversidade macrobiológica. Os dados coletados sobre a ocorrência 

das espécies são processados por algumas técnicas algorítmicas para gerar resultados que 

são os pilares para investigar características, mudanças e evolução dos padrões de 

distribuição de espécies no mundo. Além disso, a análise de dados de biodiversidade é vital 

para a tomada de decisões sobre a conservação e exploração sustentável da biodiversidade 

e dos serviços ecossistêmicos. Os desafios relacionados ao DQ e às técnicas de modelagem 
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exigirão a integração consistente de diferentes áreas de pesquisa, especialmente nas áreas 

de computação e biologia. O campo da computação deve atuar para automatizar e integrar 

tarefas que, de outra forma, exigiriam um esforço manual substancial. A disponibilidade 

de grandes quantidades de dados relacionados à biodiversidade também destaca problemas 

associados a questões como qualidade de dados e técnicas de análise, que precisam ser 

cuidadosamente abordadas e implementadas. É necessário captar o conhecimento humano 

sobre o campo da biodiversidade para tratar e automatizar, na medida do possível, a 

resolução dos problemas de DQ. As distribuições de nicho ecológico possuem 

propriedades particulares envolvendo uma complexa interação entre componentes bióticos 

e climáticos. Por esta razão, a criação de ferramentas computacionais para análise e 

modelagem de dados depende de conhecimento especializado sobre o contexto de 

distribuição das espécies. Consequentemente, há necessidade de convergência de ações e 

colaboração de áreas multidisciplinares para implementação e validação de técnicas de 

modelagem dedicadas ao SDM e soluções para problemas de qualidade de dados. 

 

6 Conclusão 

Os dados de biodiversidade e climáticos são recursos essenciais para a compreensão 

do padrão de distribuição geográfica e ocupação do hábitat das espécies. O conhecimento 

potencial que pode ser obtido a partir desses dados constitui base fundamental para a 

tomada de decisões sobre estratégias de mitigação dos impactos da atividade humana sobre 

a biodiversidade. No entanto, problemas de qualidade que comprometem esses dados 

interferem na capacidade explicativa do SDM e, consequentemente, na eficácia das 
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estratégias de preservação. Portanto, mais pesquisas são necessárias para caracterizar o 

impacto desses problemas de qualidade no SDM.  

Este trabalho realizou um levantamento sobre as características dos dados de 

biodiversidade e climáticos que podem comprometer os resultados do SDM. Foram 

identificados 15 problemas de DQ e dois deles, erros de localização e identificação, foram 

os mais discutidos na literatura. Resolver esses problemas é um desafio a ser superado. 

Algumas soluções têm sido propostas, mas, em alguns casos, é preciso aceitar a inevitável 

ocorrência desses problemas e apontar incertezas nos modelos gerados a partir deles.  

Problemas de qualidade com dados de biodiversidade e climáticos podem ter uma 

consequência direta na capacidade preditiva dos modelos de distribuição de espécies e 

podem impactar as decisões de preservação baseadas em modelos tendenciosos. Assim, é 

necessário aprimorar os processos de aquisição de dados para minimizar a ocorrência de 

erros e, também, aprimorar as técnicas de modelagem para criar modelos cada vez mais 

robustos e menos suscetíveis a problemas de DQ. 

Este artigo contribui para o corpo de conhecimento sobre qualidade de dados em 

estudos de distribuição de espécies em dois aspectos principais: resumindo 

sistematicamente os problemas de qualidade em dados bioclimáticos e seus impactos nos 

modelos de distribuição de espécies gerados, propondo as principais direções futuras para 

investigação. 
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