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Ecologia Matematica

Il.-Presentacion

La modelizacion matematica permite simplificar sistemas de gran complejidad, estudiar su evolucién en el tiempo y sus
respuestas al cambio. En ecologia, los modelos nos ayudan a comprender y predecir las respuestas de |la biodiversidad al
cambio global teniendo en consideracién los mecanismos que gobiernan las relaciones organismo-ambiente y organismo-
organismo. Esta vision mecanicista complementa la aproximacion estadistica tradicional, la cual describe correlaciones sin
atender a los procesos fisicos, quimicos y biolégicos que gobiernan las interacciones en los ecosistemas.

La modelizaciéon matematica esta ausente en la mayoria de los grados universitarios en Biologia y Ciencias Ambientales, lo que
limita el acceso de los/las estudiantes a un amplio abanico de herramientas y areas de estudio en auge en ecologia. Por ello, el
objetivo general de esta asignatura es presentar al alumnado de master los procedimientos para dividir un problema ecolédgico
real en partes mas simples adecuadas para su analisis matematico. Este analisis es la base para la comprension, dinamica,
prediccidn y/o generacion de nuevas hipétesis sobre cualquier proceso bioldgico. Se pretende que el alumnado comprenda la
complejidad que conlleva la traduccién de un proceso biofisico al lenguaje matematico y aprenda a modelizar a un nivel basico.

Se recomienda un conocimiento medio de inglés y un conocimiento a nivel de usuario del lenguaje de programacion R.
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IV.-Contenido

IV.A.-Temario de la asignatura

Tema 1: Introduccién a los modelos matematicos en Ecologia:

Breve introduccion sobre los modelos en Ecologia. Alternativas a los métodos experimentales clasicos: las formas de
simplificar la realidad. La modelizacion para estudiar procesos y patrones. Modelizacion y simulacion. Tipos de modelos.
Tema 2: Modelos basados en algoritmos matematicos:

La capacidad de prediccién. Variables y parametros. Interpretacion de modelos. Realismo, precisién y generalidad.
Los componentes de la escala. Determinismo y estocasticidad.

Tema 3: Modelos mecanicistas de distribucidon de especies I: los modelos biofisicos

Los patrones y procesos en ecologia. Modelos de distribucion. Profundizando en las relaciones distribucidn-clima: los
modelos ecofisioldgicos.

Tema 4: Modelos mecanicistas de distribucion de especies Il: los modelos de sucesién y dinamicos.

Incluyendo las interacciones bidticas: los modelos de sucesion. Incluyendo la dispersion y superando el equilibrio: los
modelos dinamicos. Combinando modelos y los modelos hibridos.
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Metodo de evaluacion

Descripcion de las pruebas de evaluacién y su ponderacién

*Entrega de guiones de las actividades practicas - 70% de la nota (revaluable, nota minima: 4 sobre 10). Véanse las
indicaciones mas adelante sobre la asistencia a las actividades practicas.

*Presentaciones orales sobre lo tratado en el las clases de practicas, o sobre el trabajo grupal - 20% de la nota (no revaluable,
sin nota minima).

* Asistencia y participacion en las clases tedricas —10% (no revaluable, sin nota minima).

Para superar la asignatura se han de dar todas y cada una de las tres condiciones siguientes:

*La media total de las puntuaciones debe ser igual o superior a un 5 (en el rango de 0 a 10).

*Haber igualado o superado la puntuaciéon minima (4 en el rango de 0 a 10) en cada una de las actividades que lo requieran.
*Haber asistido a todas aquellas actividades que requieren asistencia obligatoria.

Indicaciones sobre la asistencia a las actividades practicas:
«Se admitira un maximo de una falta justificada, en cuyo caso el docente podra reclamar una prueba sustitutoria (revaluable,

nota minima 4 sobre 10).
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Evaluacion Baremo
26-feb 16-18h  Teoria Tema 1: Introduccion a los modelos matematicos en ecologia
27-feb 18-20h  Practica Practica Tema 1: Como se construye un modelo - Herramientas de calculo| Informe 10%
03-mar 18-20h  Teoria Tema 2: Modelos basados en algoritmos matematicos
04-mar 16-18h  Practica Practica Tema 2: Herramientas de calculo Il Informe 10%
05-mar 18-20h  Teoria Tema 3: Modelos mecanicistas |I: modelos biofisicos
06-mar 16-18h  Practica Practica Tema 3: Aplicacion de un modelo biofisico (Poster)
07-mar 18-20h  Practica Practica Tema 3: Aplicacion de un modelo biofisico (Poster) Informe 30%
10-mar 16-18h  Practica Practica Tema 3: Presentacion del Poster Presentacion 5%
11-mar 18-20h  Teoria Tema 4: Modelos mecanicistas II: los modelos de sucesion y dinamicos

12-mar 16-18h  Practica Practica Tema 4: Aplicacion de un modelo de sucesiones (Poster)

13-mar 18-20h  Practica Practica Tema 4: Aplicacion de un modelo de sucesiones (Poster) Informe 30%
14-mar 16-18h  Practica Practica Tema 4: Presentacion del Poster Presentacion 5%
TOTAL 90%

Asistencia 10%
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Organizacion

1. éPor qué una asignatura de ecologia matematica?

2. Modelos mecanicistas vs modelos correlativos: la importancia de incorporar los mecanismos
3. Necesitamos las matematicas para incorporar mecanismos

4. Como entendemos la modelizacion en ecologia

5. Modelos mecanicistas: estructura de la asignatura
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1. éPor qué una asignatura de ecologia matematica?
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How students express their anxiety towards mathematics
Percentage of students across OECD countries who reported that
they “agree” or “strongly agree” with the following statements:

M All students  OBoys @ Girls

I often worry that it will be difficult
for me in mathemalics classes

| get very tense when | have to
do mathematics homework

) | get very nervous
doing mathematics problems

| feel helpless when doing
a mathematics problem

I worry that | will get
poor marks in mathematics

0 10 20 30 40 50 60 70%

Mote: All differences between boys and girls are statistically significant.
Source: OECD, PISA 2012 Database, Tables 111.4.3a and 111.4.3b.
Statlink Gw=P® http://dx.doi.org/10.1787/888532963958
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Heavy use of equations impedes communication
among biologists
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Journal of Applied Ecology

Jonornal of Applied Ecology 2015, 52, 1293-1310 doi: 10.1111/1363-2664. 12482
REVIEW
Predictive ecology in a changing world

Nicolas Mouquet', Yvan Lagadeuc?, Vincent Devictor', Luc Doyen?®, Anne Duputié®,
Damien Eveillard®, Denis Faure®, Eric Garnier’, Olivier Gimenez’, Philippe Huneman?®,
Franck Jabot?, Philippe Jarne’, Dominique Joly'®'!, Romain Julliard'?, Sonia Kéfi',
Gael J. Kergoat'?, Sandra Lavorel™, Line Le Gall'®, Laurence Meslin', Serge Morand’,
Xavier Morin’, Hélene Morlon'®, Gilles Pinay?, Roger Pradel’, Frank M. Schurr’'7,
Wilfried Thuiller' and Michel Loreau™

Ecology, with a few exceptions, has abandoned prediction and therefore the ability to demonstrate understand-
ing. Here we address how this has inhibited progress in ecology and explore how a renewed focus on prediction
would benefit ecologists. The lack of emphasis on prediction has resulted in a discipline that tests qualitative,
imprecise hypotheses with little concern for whether the results are generalizable beyond where and when the data
were collected. A renewed commitment to prediction would allow ecologists to address critical questions about
the generalizability of our results and the progress we are making towards understanding the natural world.

Synthesis ——

The priority of prediction in ecological understanding

Jeff E. Houlahan, Shawn T. McKinney, T. Michael Anderson and Brian J. McGill

J. E. Houlahan (http:/lorcid.org/0000-0003-3491-353X) (jeffhoul@unb.ca), Dept of Biology, 100 Tucker Park Road, Univ. of New Brunswick,
Saint John, NB, E2L 4L5, Canada. — S. T. McKinney, Univ. of Maine, Maine Cooperative Fish and Wildlife Research Unit, Orono, Maine,
United States. — T. M. Anderson, Wake Forest University, Dept of Biology, Winston-Salem, NC, USA. — B. ]. McGill, School of Biology and
Ecology, Mitchell Center for Sustainability Solutions, Univ. of Maine, Orono, ME, USA.
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2. Modelos mecanicistas vs modelos correlativos: la importancia de incorporar los mecanismos



Modelos mecanicistas vs modelos correlativos
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Current Opinion in Insect Science

Available online at www.sciencedirect.com Current Opinion in
ScienceDirect Insect Science

Mechanistic models for predicting insect responses to

climate change

James L Maino', Jacinta D Kong', Ary A Hoffmann’, @C“’“”“k
Madeleine G Barton® and Michael R Kearney'
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.Como cambia la tasa metabolica con la temperatura del agua?

Bz
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.Como cambia la tasa metabolica con la temperatura del agua?

Bz

Tasa metabdlica (mg,,/h)
—o—

Temperatura (°C)



Modelos mecanicistas vs modelos correlativos

.Como cambia la tasa metabolica con la temperatura del agua?

Bz

+ ANOVA
F, df, P-value

Tasa metabdlica (mg,,/h)
—o—

Temperatura (°C)
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.Como cambia la tasa metabolica con la temperatura del agua?

Bz

Modelo lineal
y =a + b (temperatura) + c (temperatura)? + error

Tasa metabdlica (mg,,/h)

Temperatura (°C)
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.Como cambia la tasa metabolica con la temperatura del agua?

Bz

Tasa metabdlica (mg,,/h)

Temperatura (°C)
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.Como cambia la tasa metabolica con la temperatura del agua?

i ’ I
s
\

Ley de Arrhenius-Boltzmann

Bz

__ Energia de activacion
velocidad de reaccion = ae  k x Temperatura

Tasa metabdlica (mg,,/h)

Temperatura (°C)
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.Como cambia la tasa metabolica con la temperatura del agua?

i ’ I
s
\

Ley de Arrhenius-Boltzmann

Bz

0.6 eV
velocidad de reaccion = ae k x Temperatura

Tasa metabdlica (mg,,/h)

Temperatura (°C)
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.Como cambia la tasa metabolica con la temperatura del agua?

Bz

Ley de Arrhenius-Boltzmann

0.6 eV
velocidad de reaccion = ae k x Temperatura

Se ajustan los datos a la prediccion?

Tasa metabdlica (mg,,/h)

Temperatura (°C)
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Tasa metabdlica (mgg,/h)

Tasa metabdlica (mgg,/h)

Temperatura (°C) Temperatura (°C)

0.6 eV
Tasa metabdlica = ek x Temperatura Tasa metabolica = 0.5 + 0.1 X Temp + 0.2 X Temp*
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Predice fuera del rango de datos

Describe el mecanismo
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Tasa metabdlica (mgg,/h)

Tasa metabdlica (mgg,/h)

Temperatura (°C) Temperatura (°C)

0.6 eV
Tasa metabblica = ek X Temperatura Tasa metabblica = 0.5+ 0.1 X Temp + 0.2 X Temp?

Descripcion numeérica

Calidad del ajuste

Hace buenas predicciones

Predice fuera del rango de datos

Describe el mecanismo
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Tasa metabdlica (mgg,/h)

Tasa metabdlica (mgg,/h)

Temperatura (°C) Temperatura (°C)

0.6 eV
Tasa metabblica = ek X Temperatura Tasa metabblica = 0.5+ 0.1 X Temp + 0.2 X Temp?

Descripcion numeérica

Calidad del ajuste

Hace buenas predicciones

Predice fuera del rango de datos

Describe el mecanismo J
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Climate Niche of SARS-CoV-2

33.2 1

18841 § "
[ »
niche

l 0.8
' 06

4.5+

0.4

= 02

-9.9 4

-24.24

-38.5 1

0 31.7 635 952 127 158.7
AET

Spread of SARS-CoV-2 Coronavirus

likely constrained by climate

Miguel B. Araujo!? and Babak Naimi3

https://www.medrxiv.org/content/10.1101/2020.03.12.20034728v3



https://www.medrxiv.org/content/10.1101/2020.03.12.20034728v3

Temperature
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A High-resolution Global-scale Model for COVID-19
Infection Rate

GIANPAOLO CORO and PASQUALE BOVE, Istituto di Scienza e Tecnologie dell'Informazione
“Alessandro Faedo” - CNR, Pisa, Italy
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3. Necesitamos las matematicas para incorporar mecanismos



Matematicas para incorporar mecanismos

Susceptive individuals S — x

Infected undiagnosed individuals I, — y,
Infected diagnosed individuals I, — y,
Removed undiagnosed people Ry — 7,
Removed diagnosed people Ry — z>

Removed
(undiagnosed)

-

x(t) = —Ex(tyn (),

Cemoved () = LX)y (1) = oyt = D5 (1 () — 1y (©),
(diagnosed) N 7.0 = oyi(t — )5 (31(1)) — 7232(0),
21(t) = yiy(0),
kiz(f) = y2)2(1),

RESEARCH ARTICLE

A multiregional extension of the SIR model, with
application to the COVID-19 spread in Italy

Luigi Brugnano'® | Felice Iavernaro’” | Paolo Zanzottera®
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2) Las personas salen mas de casa e interactian mas cuando la temperatura es alta



¢Como integrarias la temperatura ambiente en
este modelo?

Susceptive individuals S — x

Infected undiagnosed individuals I; — y;
Removed

(undiagnosed) Infected diagnosed individuals I, — y,

Removed undiagnosed people R, — z;

Removed diagnosed people R» — 75
Removed 8 peop - 42
(diagnosed)

Premisas:

.

-

x(t) =

yi(D) =
yo() =
z1(t) =

| () =

—Lx(t)y(0),

LX)y (8) — 031t = 5. (51 (0) = 111 (0,
oyi1(t — ©)s+(y1(D) — r2x2(0),

yiy1(t),

y2y2(8),

1) Supervivencia del SARS-CoV-2 fuera del hospedador disminuye con la temperatura
2) Las personas salen mas de casa e interactian mas cuando la temperatura es alta

Hipotesis:

p(T) |

N

T

P interaccidn persona-persona (l)

Supervivencia del SARS-CoV-2 (S)

B(T)

v - L), S(T)]



Organizacion

4. Como entendemos la modelizacion en ecologia
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1) Un modelo es una hipoétesis definida cuantitativamente

Urban et al. (2016 Science)
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Axiomatica (e.g. fisica) Pragmatica (e.g. ecologia)
Fenémeno

Axiomas

W

Estudios cientificos proponen
interpretaciones verbales

— Modelo teorico

Vi

Consenso en la literatura

Predicciones / validacion experimental

v

Modelo en uso (verbal o formal)
Predicciones / validacion experimental

Travassos-Britto et al. 2021 Oikos



Axiomatica (e.g. fisica) Pragmatica (e.g. ecologia)

Los modelos tienen valor en si mismos, Los modelos no tienen valor en si mismos,
se derivan de principios fundamentales se derivan del consenso cientifico,
son validos en tanto que:

(1) nos ayudan a entender la realidad,
(2) nos permite hacer predicciones

Travassos-Britto et al. 2021 Oikos



Como entendemos la modelizacion en ecologia

GENERALIDAD PRECISION

REALISMO
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Analitico
Modelos dindmicos de
GENERAL|DAD ecuaciones diferenciales pREC|S|ON
Mecanicista Empirico
Modelos basados en procesos Modelos estadisticos
fisiologicos, ecologico... (fenomenoldgicos)
REALISMO

Guisan y Zimmermann (2000, Ecol Mod)
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5. Modelos mecanicistas: estructura de la asignatura
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Modelos mecanicistas: estructura de la asignatura

(TEMAS 1y 2): Generalidades y herramientas de modelizacion

Como se construye un modelo

Introduccion a herramientas numeéricas de calculo

A Bioloqist's Ouide to
Mathematical
Modelinq

SARAH P. OTTO
and TROY DAY
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(TEMA 3) Modelos mecanicistas I: modelos biofisicos ‘ N Rion”
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- Consecuencias sobre metabolismo, crecimientoy
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Riddell et al. (2023, J Exp Biol)
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(TEMA 3) Modelos mecanicistas I: modelos biofisicos

- Interacciones organismo-ambiente
- Intercambio de calor y agua

- Consecuencias sobre metabolismo, crecimiento y
reproduccion

DAVID M. GATES

BIOPHYSICAL
ECOLOGY
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(TEMA 4) Modelos mecanicistas Il: modelos de sucesion y dinamicos
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