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Distribuição Geográfica Atual e Potencial do  
Ácaro-vermelho-das-palmeiras 
(Raoiella indica Hirst) no Brasil

George Amaro1

Elisangela Gomes Fidelis2

Cristian Madeira de Medeiros3

Ricardo Siqueira da Silva4

Resumo – Considerando as pragas que foram recentemente introduzidas nas 
Américas, o ácaro-vermelho-das-palmeiras, Raoiella indica Hirst, é a mais in-
vasiva, tendo se espalhado rapidamente por vários países do Caribe, Estados 
Unidos, México, Venezuela, Colômbia e Brasil. No Brasil, ele já está presente 
em vários estados, com elevado potencial de dispersão outras regiões, podendo 
impactar severamente o cultivo de coco, banana, palmeiras nativas e exóticas e 
flores tropicais, como as da família Heliconiaceae. Desta forma, o objetivo deste 
trabalho foi estimar a distribuição geográfica potencial de R. indica no Brasil a 
partir da utilização de um modelo de distribuição geográfica que utiliza o méto-
do da de máxima entropia (Maxent). Os dados de ocorrência utilizados foram 
obtidos através de pesquisa na literatura, bases de dados online e levantamen-
tos realizados em campo. O modelo indicou alto probabilidade para o estabe-
lecimento de R. indica nas seguintes localidades: grande parte do Estado de 
Roraima, parte leste do Estado do Amazonas, norte e centro-oeste do Estado do 
Pará e partes dos estados do Acre e Amapá (Região Norte); o litoral do Brasil, do 
Rio Grande do Norte aos estados da Paraíba, Pernambuco, Alagoas, Sergipe e 
Bahia (Região Nordeste); os estados do Rio de Janeiro e Espírito Santo, extre-
mo leste de Minas Gerais e quase todo o estado de São Paulo, exceto a parte 
norte (Região Sudeste); grande parte do Estado de Mato Grosso do Sul e a por-
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ção mais meridional do Estado de Mato Grosso (Região Centro-Oeste); e norte 
do Estado do Paraná e pequenas partes dos estados de Santa Catarina e Rio 
Grande do Sul (Região Sul).

Palavras-chave: Raoiella indica; modelagem de nicho ecológico; mode-
lagem ambiental.
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Distribuição Geográfica Atual e Potencial do  
Ácaro-vermelho-das-palmeiras 
(Raoiella indica Hirst) no Brasil

Abstract – The red palm mite, Raoiella indica Hirst, is the most invasive pest, 
having spread quickly to several countries. In Brazil it is already present in 
several regions and has a high potential for dispersion to other regions, which 
could severely affect the cultivation of coconuts, bananas, native and exotic 
palm trees, and tropical flowers, such as those of the Heliconiaceae family. 
Thus, we aimed to determine the regions of Brazil most prone to the occur-
rence of R. indica using Maxent with updated data on its occurrence and a 
selection of bioclimatic variables that may influence its establishment. The 
occurrence data used were obtained through a literature search, online data-
bases, and surveys carried out in the field. The model indicated a high poten-
tial for the establishment of R. indica in the following locations: a large part of 
the State of Roraima, the eastern part of the State of Amazonas, the northern 
and central-western parts of the State of Pará, and parts of the states of Acre 
and Amapá (North Region); the coast of Brazil from Rio Grande do Norte to 
the states of Paraíba, Pernanbuco, Alagoas, Sergipe and Bahia (Northeast 
Region); the states of Rio de Janeiro and Espírito Santo, the far east of Minas 
Gerais, and almost the entire state of São Paulo, except the northern part 
(Southeast Region); most of the State of Mato Grosso do Sul and the most 
southern portion of the State of Mato Grosso (Midwest Region); and the north-
ern part of the State of Paraná and small parts of the states of Santa Catarina 
and Rio Grande do Sul (South Region).

Keywords: Raoiella indica; ecological niche modeling; environmental 
modeling.
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Introdução
O ácaro-vermelho-das-palmeiras, Raoiella indica Hirst (Tenuipalpidae), foi 

introduzido nas Américas a cerca de 15 anos atrás, tendo sido reportado por 
Flechtmann e Etienne (2004), na Martinica, de onde se espalhou rapidamen-
te pelo continente, para várias ilhas do Caribe (Kane; Ochoa, 2005; Etienne; 
Flechtmann, 2006), sul da Flórida (Welbourn, 2006), México (NAPPO, 2009), 
Venezuela (Vásquez et al., 2008), Colômbia (Carrillo et al., 2011) e norte do 
Brasil (Navia et al., 2011; Rodrigues; Antony, 2011). 

Várias colônias desse ácaro fitófago podem ser encontradas nas folhas de 
plantas infestadas, que mais tarde se tornam necróticas, levando a grandes 
perdas de rendimento (até mais de 70%), como as relatadas para a produção 
de coco no Caribe (Roda et al., 2012) e no México (Otero-Colina et al., 2016) 
e coco e banana no Brasil (Gondim Júnior et al., 2012). Nas Américas, R. in-
dica não apenas espalhou rapidamente, formando grandes populações, mas 
também ampliou sua gama de hospedeiros, atacando várias espécies de pal-
meiras exóticas ou nativas (Arecaceae) e plantas de várias famílias de mo-
nocotiledôneas, como Cannaceae, Cycadaceae, Heliconiaceae, Musaceae, 
Pandanaceae, Strelitziaceae e Zingiberaceae (Carrillo et al., 2012a; Gondim 
Júnior et al., 2012; Navia et al., 2015; Gómez-Moya et al. 2018).

O Brasil é o terceiro maior produtor mundial de frutas, de acordo com a 
Associação Brasileira dos Produtores Exportadores de Frutas e Derivados 
(Abrafrutas5).  Em 2018 a produção de coco-da-baía foi de 1.564.500 tone-
ladas e a produção de banana, de 6.752.171 toneladas de cachos, segun-
do a pesquisa de Produção Agrícola Municipal (PAM), do Instituto Brasileiro 
de Geografia e Estatísticas (IBGE)6. De acordo com dados da Secretaria de 
Comércio Exterior (Secex) compilados pela Abrafrutas7, as exportações cres-
ceram 21% frente o mesmo período de 2018, para 429,7 mil toneladas, en-
quanto a receita aumentou 15%, para US$ 384,4 milhões. As exportações de 
banana aumentaram 57%, apenas no primeiro semestre de 2019.

5  https://abrafrutas.org/2019/03/07/brasil-e-o-terceiro-maior-produtor-de-frutas-do-mundo-diz-abrafrutas/. 
6  IBGE – Produção Agrícola Municipal 2018. Disponível em: https://sidra.ibge.gov.br/pesquisa/pam/tabelas. 
7  https://abrafrutas.org/2019/07/17/estatistica-de-exportacoes-de-frutas-no-primeiro-semestre-de-2019/. 

https://abrafrutas.org/2019/03/07/brasil-e-o-terceiro-maior-produtor-de-frutas-do-mundo-diz-abrafrutas/
https://sidra.ibge.gov.br/pesquisa/pam/tabelas
https://abrafrutas.org/2019/07/17/estatistica-de-exportacoes-de-frutas-no-primeiro-semestre-de-2019/
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A produção brasileira de banana está distribuída por todo o território nacio-
nal, sendo a região Nordeste a maior produtora (34%), seguidas das Regiões 
Sudeste (32%), Sul (15%), Norte (14%) e Centro-Oeste (4%), conforme dados 
de produção do IBGE, sendo os principais estados produtores no Brasil: Bahia 
(16%), São Paulo (16%), Minas Gerais (11%), Santa Catarina (10%) e Pará 
(9%). Além disso, a bananicultura cumpre importante papel social, na geração 
de renda para a agricultura familiar, representando um forte componente de 
Sistemas Agroflorestais (SAFs) na Amazônia Brasileira (Gama, 2003; Arco-
Verde, 2008; Calvi, 2009; Freitas, 2008; Sá et Al., 2008; Amaro, 2010) e de 
outros sistemas produtivos integrados, conforme ficou estabelecido no âmbito 
do Projeto Transição Produtiva e Serviços Ambientais, da Embrapa. 

A produção mundial de coco concentra-se (mais de 83%) na Ásia. O 
Brasil é o quarto produtor, conforme dados da FAO (http://faostat3.fao.org), 
com volume superior a 2,8 milhões de toneladas em 2013, aproximadamen-
te 2 milhões de frutos, sendo que cerca de 70% são produzidos na Região 
Nordeste, segundo o IBGE, que indica os principais estados produtores de 
coco como sendo: Bahia (29%), Sergipe (12%), Pará (11%), Ceará (11%) e 
Espírito Santo (9%). 

Estudos apontam que 90% da produção de coco do mundo advém de pe-
quenos agricultores, com áreas de até 5 hectares, sendo que esta produção 
é praticamente consumida internamente nos países produtores. Situação que 
no Brasil se repete, com cerca de 70% da exploração de coqueiro em proprie-
dades de até 10 ha (Siqueira et al., 2002). 

A previsão de habitats potencialmente favoráveis para esta espécie inva-
sora é importante para dar suporte e auxiliar no planejamento e implementa-
ção de medidas fitossanitárias e políticas públicas que previnam ou retardem 
a dispersão de R. indica no Brasil, especialmente nas áreas cuja dependên-
cia econômica da produção de seus hospedeiros seja significativa.

A Modelagem de Distribuição de Espécies (SDM) ou Modelagem de Nicho 
Ecológico (ENM), onde modelos preditivos da distribuição geográfica de es-
pécies são desenvolvidos com base nas condições ambientais dos locais de 
ocorrência (habitat favorável), tem aplicações no planejamento de políticas 
de conservação, ecologia, estudos de evolução, epidemiologia e gestão de 
espécies invasoras, entre outros campos (Yom-Tov; Kadmon, 1998; Corsi et 
al., 1999; Peterson et al., 1999; Scott et al., 2002; Welk et al., 2002; Peterson; 
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Shaw, 2003). Conforme Phillips et al. (2006), um modelo de distribuição de 
uma espécie, basicamente promove ajuste a uma função entre os pontos de 
ocorrência de uma espécie e um conjunto multivariado de dados ambientais.

A maioria das aplicações de SDM considera que o nicho ecológico é o mode-
lo básico que sustenta a possibilidade de produzir predições sobre a ocorrência 
de espécies (Peterson, 2001; Thuiller et al., 2005; Elith et al., 2006; Stockwell, 
2006). O nicho ecológico é definido como o espaço geográfico que apresenta 
as condições e os recursos mais adequados, sob os quais uma espécie é ca-
paz de sobreviver, crescer e se reproduzir. Logo, o conhecimento dessas con-
dições e recursos deve servir para predizer os locais de ocorrência da espécie.

Quando dados de ausência e de presença de uma espécie estão disponí-
veis para modelagem, métodos estatísticos de uso genérico, tais como mo-
delos lineares generalizados (GLM), modelos aditivos generalizados (GAM), 
árvores de classificação e regressão (CARTs), análise de componentes prin-
cipais (PCA) e redes neurais artificiais (RNAs) podem ser utilizados (Guisan; 
Zimmermann, 2000; Moisen; Frescino, 2002; Guisan et al., 2002; Berg et al., 
2004). No entanto, embora dados apenas de presença sejam abundantes, da-
dos de ausência são limitados (Soberón, 1999; Ponder et al., 2001; Anderson 
et al., 2002). Além disso, mesmo quando estão disponíveis, dados de ausên-
cia podem ter um valor questionável em muitas situações (Anderson et al., 
2003). Dessa forma, técnicas de modelação que necessitem apenas dados 
de presença são extremamente úteis (Graham et al., 2004). Portanto, um se-
gundo grupo de métodos, incluindo algoritmos genéticos (GARP) (Stockwell; 
Peters, 1999) e BIOCLIM (Busby, 1991), vem ganhando mais atenção das 
pesquisas. Dentre estes, mais recentemente, o algoritmo de Máxima Entropia 
(Maxent) que permite o uso apenas de dados de presença e preditores cate-
góricos tem sido bastante utilizado (Phillips et al., 2006).

O Maxent apresenta desempenho superior a outros métodos de modela-
gem (Elith et al., 2006; Ortega-Huerta; Peterson, 2008) e ainda pode ser efi-
ciente apesar de amostras de pequenas dimensões (Carroll; Ruppert, 1981; 
Hernandez et al., 2006; Pearson et al., 2007; Papes; Gaubert, 2007; Wisz et 
al., 2008; Benito et al., 2009). Elith et al. (2006), Ashraf et al. (2017), Ray et al. 
(2018), demonstraram que o Maxent apresentou um desempenho melhor do 
que outros métodos já estabelecidos, como BIOCLIM, GARP, GAM e GLM. 
Além disso, Barry; Elith (2006) observaram que o Maxent, o GLM e o GAM 
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foram semelhantes em sua capacidade de ajustar superfícies de respos-
ta não-lineares que são frequentemente observadas em dados biológicos. 
Hernandez et al. (2006) testaram quatro métodos de modelagem e demons-
traram que o Maxent obteve os resultados mais robustos, apresentando um 
bom desempenho e mantendo a precisão de suas estimativas razoavelmente 
estáveis em todas as categorias e tamanhos de amostras, com níveis máxi-
mos para as amostras de menor tamanho.

Esse trabalho visou estimar a distribuição geográfica potencial de R. indi-
ca no Brasil a partir da utilização do Maxent, utilizando dados atuais de sua 
ocorrência e a seleção de variáveis bioclimáticas que podem influenciar o seu 
estabelecimento.

Material e Métodos

Pontos de Ocorrência

As coordenadas geográficas (convertidas em graus decimais e Datum 
WGS 84) dos pontos de ocorrência disponíveis para R. indica foram obtidas a 
partir da literatura existente (Adepará, 2016; Arbabi et al., 2002; CABI/EPPO, 
2007; CAPS/FFD, 2008; Carrillo et al., 2011b; Dowling et al., 2012; Estrada-
Venegas et al., 2010; Etienne; Fechtmann, 2006; Fechtmann; Etienne, 2004; 
Giliomee; Ueckermann, 2016; Hirtst, 1924; Hountondji et al., 2010; Hutchinson, 
1957; IPCC, 2019; Kamali et al., 2001; Kane et al., 2005b; Melo et al., 2018; 
Mendes et al., 2015; Moraes et al., 2017; Moutia, 1958; NAPPO, 2019; Navia 
et al. 2011; Nusantara et al., 2017; Oliveira et al., 2016; Rodrigues et al., 
2007; Rodrigues; Antony, 2011; Santana et al., 2010; SEPROR, 2012; Silva 
et al., 2016; Souza et al., 2016; Vásquez; de Moraes, 2013; Welbourn, 2006; 
Zannou et al., 2010; Zouba; Raeesi, 2010), de bases de dados online (CABI, 
2019; EPPO, 2019) e de levantamentos realizados nos estados de Roraima e 
Amazonas durante pesquisas de campo. No total, 220 locais de ocorrências 
conhecidas foram utilizados no modelo (Figura 1), em comparação às 83 dis-
poníveis anteriormente (Amaro; Morais, 2013; Amaro; Morais, 2014).

Após a organização dos dados em uma tabela Excel, procedeu-se a re-
moção dos pontos imprecisos e não confiáveis, a limpeza das ocorrências 
com coordenadas duplicadas, a remoção dos pontos de fora dos limites das 
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variáveis ambientais e a compilação das referências bibliográficas. Foram 
descartados três pontos apenas, para futuras verificações, permitindo a utili-
zação de 217 pontos (Figura 1) para o desenvolvimento do modelo.

Figura 1. Distribuição de R. indica: pontos de ocorrência atuais (217, pontos verme-
lhos), e área de extensão para calibração e treinamento do modelo (retângulo azul).

Variáveis Bioclimáticas

Variáveis bioclimáticas (Nix, 1986) são as mais ecologicamente sensíveis 
para demarcar tolerâncias fisioecológicas dos habitats (Hijmans et al., 2005; 
Thompson et al., 2009) e usadas para SDM. Dados de 19 variáveis   bioclimá-
ticas, consideradas como preditores potenciais da distribuição do nicho eco-
lógico de R. indica (Tabela 1), ou seja, aquelas que podem ser significativas 
para a definição dos limites de tolerância ecofisiológica da espécie (Graham; 
Hijmans, 2006; Murienne et al., 2009), foram baixados como camadas de 
dados matriciais (raster) no portal WorldClim, versão 2, que contém médias 
anuais do período 1970 a 2000 (Fick; Hijmans, 2017), representadas em um 
grid genérico de 10 arco-minutos.
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As variáveis com coeficiente de correção de Pearson (r), r > |0,80| (signifi-
cantes ao nível α = 0,05), foram agrupadas de acordo com análise hierárquica 
de clusters (Figura 2). Os valores das variáveis foram então testados quanto 
à sua colinearidade utilizando o fator de inflação da variância (VIF), que apon-
ta o quanto da variância de um coeficiente de regressão estimado por uma 
variável é inflacionado devido à colinearidade com todas as outras (Naimi; 
Araújo, 2016). Os procedimentos para seleção das variáveis foram executa-
dos a partir da utilização das funções vif.corr e vif.step do pacote usdm (Naimi 
et al., 2014) no ambiente R (R Core Team, 2019). Embora a colinearidade 
diminua a eficiência e aumente a incerteza dos modelos de distribuição de 
espécies, a diferença no desempenho entre conjuntos de dados ambientais 
colineares e não colineares foi baixa para métodos como o Maxent, o que 
pode apoiar a alegação de que o processo de ajuste desse tipo de modelo 
beneficia-se da colinearidade (de Marco; Nóbrega, 2018).

Foram excluídas as variáveis com VIF > 10 (Naimi et al., 2014), apenas 
após avaliar o seu provável significado biológico (Fitzpatrick et al., 2013), 
sendo mantidas aquelas que consideramos ser biologicamente informati-
vas, conforme resultados obtidos por Fidelis et al. (2019). O uso de todas 
as variáveis ambientais foi criticado com base nos efeitos de colinearidade 
na construção de modelos de distribuição de espécies. Contudo, de acordo 
com de Marco; Nóbrega (2018), isso não é um problema para algoritmos de 
modelagem como Maxent e SVM, que tiram proveito da colinearidade para 
estimativa de parâmetros. Dessa forma, as seguintes variáveis bioclimáticas 
foram utilizadas nos modelos (grifadas na Tabela 1 em azul): variação mé-
dia da temperatura diurna (Bio2), Isotermalidade (Bio3), temperatura média 
do trimestre mais chuvoso (Bio8), temperatura média do trimestre mais seco 
(Bio9), precipitação do mês mais chuvoso (Bio13), precipitação do mês mais 
seco (Bio14), sazonalidade da precipitação (Bio15), precipitação do trimestre 
mais frio (Bio18) e do trimestre mais quente (Bio19).
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Figura 2. Correlação entre as variáveis bioclimáticas. Cor azul com inclinação para a 
direita indica correlação positiva, enquanto a cor vermelha com inclinação para a esquer-
da indica correlação negativa. A intensidade do coeficiente de correlação de Pearson (r) 
aumenta do círculo (r = 0) para a elipse (r = intermediário) para linha (r = 1). Variáveis com 
correlação, r > 0.80 foram agrupadas de com a análise hierárquica de clusters. 

Procedimento de Modelagem

Foi utilizado o Maxent (Máxima Entropia, versão 3.4.1, Philips et al., 2004, 
2006, 2017, 2019), executado a partir do pacote sdm (Naimi; Araújo, 2016). O 
Maxent foi escolhido pela natureza dos dados (pontos apenas de presença) 
e pelo seu desempenho quando comparado a outros modelos. O princípio da 
entropia máxima proposto por Jaynes (1957) é a ideia fundamental por trás 
do algoritmo Maxent.
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O modelo utiliza o princípio da máxima entropia em dados de presença 
para estimar um conjunto de funções que se relacionam com as variáveis 
ambientais (covariáveis ou preditores) do habitat a fim de se aproximar da 
distribuição geográfica potencial das espécies (Phillips et al., 2004; 2019).

O software Maxent implementa funcionalidades (features), que são um 
conjunto expandido de transformações das covariáveis preditoras originais, 
de cinco classes: linear (L), quadrática (Q), produto (P), limiar (T) e hinge 
(H) – semelhante ao limiar, mas com a inclusão de uma função linear. Essas 
funcionalidades restringem médias, variâncias e covariâncias das variáveis   
para corresponder aos seus valores empíricos (Phillips et al. 2006). 

Para obter uma solução, o Maxent maximiza a função de ganho, uma fun-
ção de máxima verossimilhança que possui um termo de penalização para 
reduzir a super parametrização do modelo (Phillips et al. 2006; 2017; Merow 
et al. 2013, 2019). O peso da penalidade (para evitar a super parametrização) 
é determinado pelo coeficiente de regularização, definido por default para 
cada tipo de feature. Os coeficientes de regularização podem ser ajustados 
sendo multiplicados por uma constante definida pelo usuário, o multiplica-
dor de regularização (RM), para produzir modelos mais ou menos complexos 
(Elith et al. 2011).

Como os modelos baseados apenas em pontos de ocorrência podem ser 
altamente susceptíveis a um viés amostral (Pearce; Boyce, 2006), recorre-
-se à utilização de pontos de background (ou pseudo-ausências, proxy para 
a ausência da espécie). Foram gerados 10.000 (padrão do Maxent) pontos 
aleatórios dentro da área de ocorrência da espécie (retângulo vermelho na 
Figura 1), conforme Phillips (2008), utilizando-se a função randomPoints do 
pacote dismo (Hijmans, 2015) do R.

Embora as configurações padrão atuais do Maxent tenham sido basea-
das em um extenso estudo de sintonia empírica (Phillips; Dudìk, 2008), 
trabalhos recentes mostraram que sua utilização pode resultar em mo-
delos com desempenho insatisfatório (Shcheglovitova; Anderson. 2013; 
Radosavljevic; Anderson, 2014). Além disso, a autocorrelação espacial 
artificial entre as partições de dados de treinamento e teste (por exem-
plo, devido ao viés de amostragem) pode aumentar as métricas usadas 
para avaliar o desempenho do modelo (Veloz, 2009; Wenger; Olden, 2012; 
Radosavljevic; Anderson, 2014).
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A seleção das melhores configurações para o multiplicador de regularização 
e quais features utilizar, o que determina a complexidade do modelo, requer 
avaliação quantitativa (Phillips, 2008). Uma vez que é de extrema importância 
analisar a combinação de parâmetros para seleção do melhor modelo (Morales 
et al., 2017), os parâmetros ideais do modelo utilizado foram ajustados utili-
zando-se a função ENMevaluate do pacote ENMeval (Muscarella et al., 2014) 
para R, foram avaliadas as combinações de features: L, Q, H, LQ, LQH, LQHP, 
LQHPT, com multiplicadores de regularização nos valores de 0,50 até 2,00 em 
incrementos de 0,25 (metade e o dobro do padrão do Maxent = 1,00).

Para particionamento do conjunto de dados em 10 grupos para treinamen-
to e teste do modelo, foi utilizado o método K-fold (Burman, 1989) de valida-
ção cruzada (cross-validation), conforme Fielding e Bell (1997) e Peterson 
et al. (2011), que é adequado para estudos que envolvam transferência de 
modelos no espaço ou no tempo, incluindo a possibilidade de encontrar con-
dições não análogas (por exemplo, regiões nativas versus regiões invadidas, 
efeitos das mudanças climáticas; Wenger; Olden, 2012). Grupos de 5, 10 ou 
20 são recomendados como sendo estatisticamente estáveis, sendo a esco-
lha do tamanho do grupo determinada pelo tamanho da população do estudo 
(Kohavi, 1995; Salzberg, 1997).

Assim, considerando o conjunto total de features (s = 7 + 7 = 14 parâme-
tros) – incluindo os multiplicadores de regularização – e o particionamento dos 
dados (k = 10), foram executados s(k + 1) (Muscarella et al., 2014), ou seja, 
154 modelos, para que fosse determinado o melhor modelo a ser calibrado. Os 
diversos modelos gerados foram classificados através do Akaike Information 
Criterion corrigido – AICc, (Hurvich; Tsai, 2008), sendo o melhor corresponden-
te àquele com o menor valor AICc, conforme sugerido por Morales et al. (2017). 

Embora a seleção do modelo tenha sido feita com base no AICc, como 
atualmente não existe consenso sobre a métrica ou abordagem mais apro-
priada para avaliar o desempenho dos SDMs (Fielding; Bell 1997; Lobo; 
Jiménez-Valverde; Real, 2008; Peterson et al. 2011; Warren; Seifert, 2011; 
Pascoe et al. 2019), também são apresentados outros indicadores de avalia-
ção. Cada uma das métricas deve ser utilizada dentro do contexto do modelo, 
considerando seus méritos e limitações. Ao avaliar SDMs, a adequação do 
modelo é melhor determinada por uma mistura de métricas de avaliação, 
conforme Muscarella et al. (2014) e Radosavljevic; Anderson (2014).
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A curva de característica de operação (ROC), embora bastante criticada 
(Lobo et al., 2008), ainda é, a partir do cálculo da área sob a curva (AUC), 
uma medida única de desempenho do modelo e é o indicador mais utilizado 
para avaliar modelos SDM. Este valor (AUC) mede a capacidade discrimina-
tória do modelo, permitindo interpretar seu resultado como a probabilidade 
de que, ao se sortear dois pontos – um do conjunto de presença e outro do 
conjunto de ausência – o modelo consiga prever os dois corretamente. 

A curva ROC é obtida plotando-se a sensibilidade (taxa de verdadeiros po-
sitivos: ausência de erro de omissão) no eixo y e o valor 1-especificidade (taxa 
de falsos positivos: erro de super ajustamento – over fitting), sendo que a área 
abaixo dessa curva (AUC) tem a seguinte interpretação: quanto mais próximo 
do valor unitário, ou seja, quanto mais distante o resultado do modelo for da 
previsão aleatória, melhor o desempenho do modelo (Phillips et al. 2006). 

O TSS (True Skill Statistic) foi introduzido por Allouche et al. (2006) como 
uma alternativa ao Kappa (Cohen, 1960; Shao; Halpin, 1995), buscando cor-
rigir os problemas de prevalência deste último. Nas próprias palavras dos 
autores, “TSS é um caso especial de Kappa”, mantendo todos os benefícios 
dessa métrica e mitigando o problema de prevalência”. Existem algumas críti-
cas menores ao TSS, mas os problemas parecem ser casos extremos, e não 
sistemáticos (Leroy et al. 2018).

Já o AICc (Akaike Information Criterion, com correção) é uma comparação 
da complexidade e do ajuste do modelo. É uma variação da métrica completa 
da AIC, com ajustes na fórmula para levar em consideração pequenos tama-
nhos de amostra (Burnham; Andersos, 1998; 2002). Sob o princípio estatísti-
co da parcimônia, o AICc procura encontrar um equilíbrio entre pouca e muita 
complexidade do modelo, considerando ao mesmo tempo o ajuste geral do 
modelo. Modelos com escores mais baixos de AICc são desejáveis pois indi-
cam menor complexidade e melhor ajuste.

Além dessas métricas mais tradicionais, os resultados apresentados pelo 
pacote ENMeval incluem métricas adicionais usadas para avaliar os SDMs: 
a avg.test.orMTP (Minimum Training Presence Omission Rate) , a avg.test.
or10pct (10% Training Omission Rate) e a var.diff.AUC, que é a diferença 
da AUC entre os dados de treinamento e teste, são fornecidas como indi-
cadores de potencial super ajustamento. As métricas avg.test.orMTP e avg.
test.or10pct são medidas baseadas em limiares (thresholds), sugeridas por 
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Radosavljevic e Anderson (2014), com a avg.test.orMTP indicando a propor-
ção de locais de presença de espécies nos dados de teste que ficam abaixo 
dos locais de treinamento mais baixos. Da mesma forma, o avg.test.or10pct 
define o limite de teste no nível de 10% dos dados de treinamento. A medida 
var.diff.AUC é simplesmente a diferença entre a AUC dos dados de treina-
mento menos a AUC dos dados de teste (Warren; Seifert 2011). Valores altos 
de indicam que o modelo está super ajustado.

Resultados e Discussão

A Figura 3 apresenta gráficos de comparações entre as combinações de 
classes de features (FC) com os valores do multiplicador de regularização 
(RM), permitindo identificar qual a melhor combinação. Com base no AICc, a 
melhor combinação é obtida pela utilização de features lineares e quadráticas 
(LQ), com um multiplicador de regularização de 0,5, cujos valores médios, 
para o conjunto de dados de teste do modelo, obtidos para as métricas de 
avaliação foram: delta.AICc = 0, AICc = 5490, train.AUC = 0.8722, avg.test.
AUC = 0.8648, avg.diff.AUC = 0.02163, avg.test.orMTP = 0.009091, avg.test.
or10pct = 0.1019, and TSS = 0.3077.

Figura 3. Métricas para seleção do conjunto de features e do valor do multiplicator de 
regularização para o modelo final
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A curva ROC do modelo final (Figura 4), resultado da avaliação das previ-
sões positivas verdadeiras (sensibilidade) com relação às previsões positivas 
falsas (1 - especificidade), demonstra sua alta capacidade preditiva. Os valores 
de AUC obtidos indicam a capacidade do modelo discriminar entre as condições 
nos locais de ocorrência retidos (para teste) e as das localidades de background 
(classificando a primeira mais alta que a segunda, com base em seus valores de 
adequação previstos). O valor baixo de AUCDIFF indica que o modelo definido não 
sofre de problemas de sobreajuste (Warren; Seifert 2011), o que pode ainda ser 
confirmado pelos valores de ORMTP e OR10 (Pearson et al., 2007). 

Figura 4. Curva de característica de operação (ROC) do modelo utilizado para proje-
tar a distribuição geográfica potencial de R. indica no Brasil.

As variáveis bioclimáticas que mais influenciam a distribuição geográfica 
potencial de R. indica, de acordo com o modelo, considerando a importância 
de permutação, foram: variação média da temperatura diurna (Bio2), precipi-
tação do mês mais seco (Bio14), Isotermalidade (Bio3), precipitação do mês 
mais seco (Bio14) e sazonalidade da precipitação (Bio15), cujas contribui-
ções podem ser observadas na Tabela 1. 

As curvas de resposta (efeito marginal da alteração dos valores) para to-
das as variáveis bioclimáticas utilizadas são apresentadas na Figura 5, onde 
se pode observar a probabilidade prevista de condições adequadas, com to-
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das as outras variáveis definidas para seu valor médio sobre o conjunto de 
localidades de presença. Essas curvas apresentam uma relação quantitativa 
entre a probabilidade de distribuição (de acordo com o resultado no formato 
logístico do modelo) e as variáveis ambientais.

De acordo com as curvas de resposta, foram observadas as seguintes 
tendências da aptidão ambiental para a distribuição geográfica potencial de 
R. indica: De acordo com as curvas de resposta, foram observadas as se-
guintes tendências na adequação prevista: se mantém estável em 0,8 com 
variação média da temperatura diurna (Bio2) de -5 a 5 °C, depois diminui; 
atinge o pico quando a isotermalidade (Bio3) está em torno de 70; aumenta, 
com a temperatura média do trimestre mais úmido (Bio08) em torno de 15 °C 
a 40 °C e então se mantém estável; aumenta até que a temperatura média do 
trimestre mais seco (Bio09) esteja em torno de 40 °C; diminui rapidamente a 
partir de pequenos aumentos na precipitação do mês mais chuvoso (Bio13); 
apresenta pico com precipitação do mês mais seco (Bio14) próxima a 80 mm; 
atinge o pico quando a sazonalidade da precipitação (Bio15) é de cerca de 80 
mm e a precipitação do trimestre mais frio (Bio18) é de cerca de 1.200 mm; 
e aumenta linearmente com a precipitação do trimestre mais quente (Bio19).

Figura 5. Curvas de respostas das nove variáveis bioclimáticas que foram utilizadas 
como preditoras para a modelagem da distribuição potencial de R. indica para o Brasil.
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A distribuição geográfica potencial de R. Indica para o Brasil, resultante do 
ajuste dos pontos de ocorrência às variáveis ambientais com o uso do Maxent 
parametrizado conforme já descrito é apresentada na Figura 6, onde pode-se per-
ceber que as áreas com habitat apropriado ainda superam às áreas de ocorrência 
relatada. Resultados semelhantes foram obtidos por Amaro e Morais (2013), com 
menos pontos de presença e uma parametrização distinta para o modelo Maxent.

Uma vez que o ciclo de vida completo de R. indica depende de tempera-
turas entre 20 e 30 oC (Fidelis et al. 2019), o que também já foi comprovado a 
partir de estudos de dinâmica populacional (como Taylor et al., 2012). Assim, 
corroborando com evidência empíricas, o modelo apresentou como regiões 
mais adequadas ao estabelecimento desse ácaro, aquelas de temperatura 
mais elevada e com baixa variação.

Figura 6. Distribuição geográfica potencial de Raoiella indica no Brasil, conforme 
modelo Maxent ajustado (probabilidade de ocorrência de 0 a 1: cores mais quentes 
representam áreas com melhores condições ambientais, com base nos registros de 
ocorrência (pontos em azul).
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A projeção do modelo para o Brasil apresentou alta probabilidade de esta-
belecimento de R. indica nas seguintes localidades: grande parte do Estado 
de Roraima, parte leste do Estado do Amazonas, norte e centro-oeste do 
Estado do Pará e partes dos estados do Acre e Amapá (Região Norte); o lito-
ral do Brasil, do Rio Grande do Norte aos estados da Paraíba, Pernambuco, 
Alagoas, Sergipe e Bahia (Região Nordeste); os estados do Rio de Janeiro e 
Espírito Santo, extremo leste de Minas Gerais e quase todo o estado de São 
Paulo, exceto a parte norte (Região Sudeste); grande parte do Estado de 
Mato Grosso do Sul e a porção mais meridional do Estado de Mato Grosso 
(Região Centro-Oeste); e norte do Estado do Paraná e pequenas partes dos 
estados de Santa Catarina e Rio Grande do Sul (Região Sul)

Figura 7. Distribuição potencial de R. indica no Brasil, considerando um threshold 
que maximize a soma da sensibilidade e da especificidade (0,444), em vermelho, 
juntamente com os registros de ocorrência.
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A figura 7 apresenta uma projeção do modelo considerando um limiar 
(threshold) que maximize a soma da sensibilidade e da especificidade (Liu et 
al. 2005; 2015), o que permite identificar melhor as áreas com maior potencial 
de estabelecimento (ou invasão), considerando a utilização de um modelo 
apenas com dados de presença, uma vez que são locais relevantes para a 
produção de bananas, cocos e outras espécies de palmeiras economicamen-
te importantes, como açaí, buriti e pupunha, que podem sofrer um grande 
impacto econômico em áreas de produção.

Conclusões
Este trabalho apresentou um modelo da distribuição de R. indica para o 

Brasil, a partir da utilização do algoritmo de máxima entropia, no ambiente R, 
a partir de rotinas próprias desenvolvidas, representando uma aproximação 
de sua distribuição ecológica potencial, com base em seu nicho ecológico 
fundamental.

As variáveis bioclimáticas que mais influenciam a distribuição geográfica 
potencial de R. indica, de acordo com o modelo, considerando a importância 
de permutação, foram: precipitação do mês mais seco (Bio14), precipitação 
do mês mais chuvoso (Bio13), amplitude diurna média (Bio2) e isotermalida-
de (Bio3).

Grande parte do Estado de Roraima, parte leste do Estado do Amazonas, 
norte e centro-oeste do Estado do Pará e partes dos estados do Acre e 
Amapá (Região Norte); o litoral do Brasil, do Rio Grande do Norte aos esta-
dos da Paraíba, Pernambuco, Alagoas, Sergipe e Bahia (Região Nordeste); 
os estados do Rio de Janeiro e Espírito Santo, extremo leste de Minas Gerais 
e quase todo o estado de São Paulo, exceto a parte norte (Região Sudeste); 
grande parte do Estado de Mato Grosso do Sul e a porção mais meridio-
nal do Estado de Mato Grosso (Região Centro-Oeste); e norte do Estado do 
Paraná e pequenas partes dos estados de Santa Catarina e Rio Grande do 
Sul (Região Sul), são as localidades com melhores condições climáticas para 
o estabelecimento desse ácaro.
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Desafios Futuros
A distribuição potencial de R. indica para o Brasil foi modelada com base 

em variáveis bioclimáticas, embora a inclusão de outros tipos, como cobertu-
ra e uso da terra, presença de ácaros predadores e, principalmente, cenários 
futuros com relação às mudanças climáticas possam vir a contribuir para me-
lhoria do modelo. Também é de extrema importância a intersecção deste tipo 
de modelo com modelos de dependência econômica dos hospedeiros (atuais 
e potenciais), por se tratar de uma praga quarentenária, para avaliação de 
riscos e do impacto econômico associado à invasão.
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