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摘要

物種分布模型中，最大熵 (maximum entropy, MaxEnt) 的效能高度依賴輸入

數據的質量，特別是物種出現紀錄的代表性，然而，實際研究中常因取樣偏差

導致模型準確性和泛化能力下降。由於背景資料的選擇對於校正取樣偏差至關

重要，本研究旨在比較不同背景資料取樣方法對 MaxEnt 模型性能的影響，並以
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臺灣特有且易危的霧社櫻 (Prunus taiwaniana) 為研究對象，探討其分布預測的

最佳策略。總共比較了五種背景資料取樣方法，包括目標群體密度、目標種密

度、隨機取樣、受限距離及最小多邊範圍。結果顯示，目標群體密度和目標種

密度方法表現佳，其 Boyce 指數都達到 0.9 以上，表示這兩種方法能有效校正

取樣偏差並捕捉廣泛的環境條件。此外，從最佳模型的預測結果可知，霧社櫻

偏好寒冷環境，並對特定的降水量與晝夜溫差等氣候條件具有高度敏感性，其

高適宜棲地主要集中在臺灣中北部的中海拔山區。本研究強調合理選擇背景資

料取樣策略的重要性，特別是對於稀有或受脅物種，適當的取樣方法不僅能顯

著提升模型的準確性，還能為保育工作提供重要的科學依據。

關鍵詞：最大熵、取樣偏差、霧社櫻、目標群體密度、保育

Abstract

In species distribution models, the performance of maximum entropy (MaxEnt) 

highly depends on the quality of the input data, particularly the representativeness 

of species occurrence records. However, sampling bias in practical studies often 

leads to reduced model accuracy and generalization capabilities. Because the choice 

of background data is crucial for correcting sampling bias, this study aimed to com-

pare the effects of different background data sampling methods on MaxEnt model 

performance, using the endemic and vulnerable plant species (Prunus taiwaniana) 

as the research subject to explore the best strategy for predicting its distribution. 

Five background data sampling methods were compared: target group density, tar-

get species density, random sampling, constrained distance, and minimum convex 

polygon. The results showed that target group density and target species density 

performed well, with Boyce index values exceeding 0.9, indicating that these two 
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methods effectively correct sampling bias and capture a wide range of environmen-

tal conditions. Furthermore, predictions from the best-performing model revealed 

that P. taiwaniana prefers cold environments and exhibits high sensitivity to specific 

climatic conditions, such as precipitation levels and diurnal temperature variation. 

The most suitable habitats are primarily concentrated in the mid-elevation moun-

tainous regions of central and northern Taiwan. This study emphasizes the impor-

tance of selecting appropriate background data sampling strategies, particularly for 

rare or threatened species. Proper sampling methods not only significantly improve 

model accuracy but also provide crucial scientific support for conservation efforts.

Key words: maximum entropy, sampling bias, Prunus taiwaniana, target group 

density, conservation.
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緒言

物 種 分 布 模 型 (species distribu-

tion models, SDMs) 是生態學和生物

地理學中用於預測物種潛在分布範圍

的重要工具，這些模型利用環境資料

與物種出現紀錄，建構物種與棲息

環境之間的複雜關係，並為生物多樣

性推估、保護區規劃、入侵物種管理

及氣候變遷影響等應用提供科學依

據 (Araújo et al. 2019；Velazco et al. 

2020；Franklin 2023；Lu and Huang 

2023)。SDM 的類型繁多，其中，最

大 熵 (maximum entropy, MaxEnt) 是

一種基於機器學習的演算法，因其具

備高效和穩定性，尤其適合處理小樣

本數據，成為目前使用最廣泛的工具

之 一 (Morales et al. 2017)。MaxEnt

的核心理論源自資訊理論中的 Shan-

non 資訊熵 (Shannon 1948)，其基本

假設是物種的分布應滿足對環境條件

的最大化利用，同時最小化分布的不

確定性。具體來說，MaxEnt 利用物

種出現紀錄所在的環境條件，以及與

研究區內所有可能環境條件 ( 由背景

資料定義 ) 之間的相似性，推導出最

大化棲地適宜性的分布模型，從而生

成最接近真實分布的預測結果 (Phil-

lips et al. 2006)。

MaxEnt 的效能高度依賴於輸入

數據的質量，特別是物種出現紀錄的

代表性。在實際研究中，物種出現數

據往往受到取樣偏差的影響，即可能

過度集中在易於到達的地區，如道

路或城市附近，忽略了偏遠或難以

抵 達 的 區 域 (Kadmon et al. 2004)，

這種偏差會導致模型對某些環境條

件的過度擬合，從而降低預測的準

確度和泛化力 (Phillips et al. 2009；

Kramer-Schadt et al. 2013)。 為 減 少

取樣偏差對模型的影響，背景資料 

(background data) 的選擇變得至關重

要。在 MaxEnt 模型中，背景資料被

用來定義研究區內所有可能的環境條

件，從而構建一個環境空間的參照框

架 (Phillips and Dudík 2008)，幫助區

分目標物種的實際分布與隨機環境條

件下的分布型態，故背景資料的合理

選擇可以確保模型涵蓋更廣泛的環境

條件，而不僅僅局限於物種出現點附

近的環境特徵。
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背景點的取樣方式本身也可能引

入新的偏差，例如，背景資料過於集

中在某些特定環境條件下，可能會進

一步放大抽樣偏差的影響，導致模

型低估或高估物種對某些環境因子的

偏 好 (Barbet-Massin et al. 2012)。 因

此，如何設計合理的背景資料取樣策

略，以平衡取樣偏差和環境異質性，

成為提升 SDM 預測效能的關鍵挑戰

之一。目前已有許多背景資料取樣方

法被提出，如目標種密度、目標群

體密度、受限距離及最小多邊範圍

等 (Barber et al. 2022；Ahmadi et al. 

2023；Sorbe et al. 2023；Schartel and 

Cao 2024)，每種方法都有其獨特的

優勢和局限性，但至今尚無一種普遍

適用的最佳背景點取樣策略。因此，

比較不同背景資料取樣方法對模型性

能的影響，對於提升 MaxEnt 模型的

預測能力具有重要意義。

霧 社 櫻 (Prunus taiwaniana) 為

一種臺灣特有的植物物種，主要分布

在中北部中海拔山區，被收錄於國際

自然保育聯盟瀕危物種紅色名錄，並

被評定為易危等級。本研究以霧社櫻

為研究對象，探討不同背景資料取樣

方法對 MaxEnt 模型性能與分布預測

結果的影響，旨在尋找最適合該物種

分布預測的背景資料取樣策略。目前

國內針對此議題的研究相對較少，因

此，本研究不僅有助於提升 MaxEnt

模型在特有物種分布預測中的應用效

能，還能為其他類似物種的保育工作

提供重要的科學依據。

材料與方法

一、物種出現紀錄與環境資料

本研究區範圍為臺灣本島，物種調查

資料是來自全球生物多樣性資訊機構 

(global biodiversity information facility, 

GBIF)，為與環境資料的時間間隔匹

配，抽取 1993–2022 年間，霧社櫻的

物種出現紀錄，共取得 69 筆，座標格

式為經緯度，考量到地理座標的精確

度，先刪除小數點不足 3 位的紀錄。

由於蒐集方法多樣且非系統化，紀錄

中可能存在空間偏差。為解決因調查

點過於密集而可能產生的空間自相關
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性問題，隨機選擇一個起始觀察點，

並將其相鄰 1 km ( 符合預測變項之

空間解析力 ) 的點移除，然後對剩餘

的點重複此過程，使點的分布更加均

勻，最終留下 44 個點做為建模的樣

本 ( 圖 1)。

7 
 

 1 

圖 1 (a) 研究區地理位置圖；(b) 物種出現點 (黑色標記；n = 44) 及數值高程模型 2 

(digital elevation model)。 3 

Fig. 1 (a) Geographical location of the study area; (b) Species occurrence records (black 4 

circle; n = 44) and digital elevation model. 5 

 6 

建模所使用之預測變項僅包含氣候、地形和土地覆蓋等 3大類，氣候資料是從臺灣7 

氣候變遷推估資訊與調適知識平台取得，本研究從平台上提取 1993–2022年的溫度8 

與降水量資料，進一步參考 Hijmans et al. (2005) 的計算方法，產製 19個空間解析9 

建模所使用之預測變項僅包含氣候、

地形和土地覆蓋等 3 大類，氣候資料

是從臺灣氣候變遷推估資訊與調適

知識平台取得，本研究從平台上提取

1993–2022 年的溫度與降水量資料，

進一步參考 Hijmans et al. (2005) 的計

圖 1 (a) 研究區地理位置圖；(b) 物種出現點 ( 黑色標記；n = 44) 及數值高程模型 (digital eleva-

tion model)。

Fig. 1 (a) Geographical location of the study area; (b) Species occurrence records (black circle; n = 

44) and digital elevation model.
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算方法，產製 19 個空間解析力為 1 × 

1 km 的生物氣候變項 (BIO1-BIO19)，

其 源 自 每 月 的 溫 度 (℃) 和 降 水 量 

(mm)，包括年度趨勢、季節性變化

及極端氣象特徵 (worldclim.org/data/

bioclim.html)。地形方面，從內政部

取得數值高程模型 ( 空間解析力為 20 

m)，進一步利用 ArcGIS 10.6 軟體製

作坡度與坡向，並將解析力重取樣

為 1 × 1 km。土地覆蓋是取自 Zhang 

et al. (2023) 所建構的 2020 年全球土

地覆蓋圖，包含森林、草地、農地、

都市、荒地與水體等 6 種類型 (1 × 1 

km 空間解析力 )。總計共有 23 個預

測變項 ( 附表 1)，為克服變項在統計

上的多重共線性問題，以 R 軟件包

「virtual species」 執 行 Pearson 相 關

分析 (Leroy et al. 2016)，排除相關性

高的變項，當相關係數大於 0.7 以上

時擇一保留 (Dormann et al. 2013)。

二、模型建構

利 用 Phillips et al. (2006) 所 開 發 的

MaxEnt 3.4.3k 建構 SDM，由於本研

究透過不同的偏差校正方法進行比

較，因此，所有的超參數皆使用軟體

的預設值，以減少人為調整對模型

性能的潛在影響，從而更客觀地比較

不同背景取樣方法的效能。將各霧社

櫻出現的紀錄逢機選取 80% 做為訓

練資料集，過程中使用 k 折交叉驗證

法 (k-fold cross-validation) 確保模型

的穩定性，重複進行 10 次 (10 折 )，

並取平均得到最後結果。MaxEnt 會

產 生 值 域 介 於 0–1 的 概 率 圖， 概 率

愈大者愈有可能是物種適宜的棲地，

故可表示棲地適宜性。另一方面，

剩餘 20% 的紀錄不參與訓練，做為

測試資料集，用於評估模型。評估

方法為 Boyce 指數 (Boyce index, BI) 

和 接 受 者 操 作 特 徵 (receiver operat-

ing characteristic) 所產生之曲線面積 

(area under the curve, AUC)。BI 的計

算使用 R 軟件包「ecospat」(Di Cola 

et al. 2017)，其為一種專門用於評估

僅有物種出現紀錄模型的指標，透過

比較 MaxEnt 輸出的概率與物種出現

紀錄的關係來計算，值域介於 -1 到 1

之間，正值表示模型表現良好，0 表

示模型與隨機預測無異，負值則表明
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模 型 表 現 不 佳 (Boyce et al. 2002)。

AUC 則為 MaxEnt 內建產生，其值域

介於 0.5–1，當值愈高代表模式推估

出來的準確性愈佳。此外，模型解釋

力可參考 MaxEnt 額外產生的變項置

換重要性與反應曲線等訊息。

三、背景資料取樣

取樣方式包括隨機、目標種密度、目

標群體密度、受限距離及最小多邊範

圍等共計 5 種 ( 圖 2)，所有方法均產

生 10000 個 背 景 點 (MaxEnt 的 預 設

值 )，由於各種方法的取樣邏輯和空

間分布的先驗假設截然不同。具體方

法分述如下：

 ( 一 ) 隨機取樣

本法為最傳統且最簡單的方法，即直

接從研究區域內，以完全隨機的方式

取樣。此法假設物種的取樣過程在區

內是均勻的，不對任何環境條件或地

理位置進行預設偏好，確保客觀性和

可重複性 ( 圖 2a)。

 ( 二 ) 目標種密度

本法旨在校正物種出現點的空間聚集

偏差，依循 Elith et al. (2010) 的方法。

首先，基於霧社櫻的訓練樣本，利用

ArcGIS 的核密度分析 (kernel density) 

工具，推導表示「出現點密度」的空

間圖層，該圖層的值越高，代表該區

域的出現點越密集，並將網格值由小

到大劃分成 20 個等距類別。隨後，

以此密度圖層作為取樣的權重，利用

R 軟件包「terra」進行加權隨機取樣，

在出現點密集的區域 ( 高密度 )，被

選為背景資料的機率也較高；反觀，

在出現點稀疏的區域 ( 低密度 )，被

選中的機率較低 ( 圖 2b)。

 ( 三 ) 目標群體密度

目標群體密度取樣法是上述目標種密

度的擴展，旨在利用近緣物種的出現

紀錄來定義一個更廣泛的生態相關環

境，即假設梅屬 (Prunus) 物種的整

體分布型，與霧社櫻具有相似生態需

求的環境。與目標種密度不同，該法

的密度分析基礎是從 GBIF 下載梅屬

所有物種的出現紀錄，做為目標群

體。接著，推導梅屬物種的核密度圖
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圖 2 不同背景資料的取樣方法，(a) 隨機取樣，(b) 目標種密度，(c) 目標群體密度，(d) 受限距離，

(e) 最小多邊範圍。(b) 和 (c) 愈白處代表取樣強度愈高。

Fig. 2 Different background data sampling methods: (a) Random sampling, (b) Target species den-

sity, (c) Target group density, (d) Constrained distance and (e) Minimum convex polygon. (b) 

and (c): Whiter areas represent higher sampling intensity than other sampling sites.
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層，再以此圖層作為權重，依循目標

種密度的方法進行加權隨機取樣 ( 圖

2c)。

 ( 四 ) 受限距離

本法將背景資料的取樣範圍限制在物

種出現點的鄰近區域內，以避免涵蓋

過多生態上不適宜的環境。具體而

言，以每個用於訓練的霧社櫻出現點

為 圓 心， 畫 出 半 徑 為 10 km 的 圓 形

緩衝區。所有背景資料的候選範圍

被限定在這些緩衝區內，再進行完全

隨機取樣。該法假設物種的潛在分布

不會過度偏離其已知的出現地點 ( 圖

2d)。

 ( 五 ) 最小多邊範圍

本法定義了一個由所有出現點所包圍

的最小凸多邊形區域。首先，繪製霧

社櫻訓練樣本的凸包 (convex hull)，

形成一個涵蓋所有出現點的最小多邊

形。所有背景資料的候選範圍被限定

在此凸包範圍內，再進行完全隨機抽

樣。該法假設物種的潛在分布不會超

出其已知出現點所構成的最外圍邊界 

( 圖 2e)。

結果

各種背景資料取樣方法產生的模

型，依據 BI 與 AUC 評估的結果顯示 

表 1 不同樣本偏差校正方法的模型表現

Table 1 Model performance with different sample bias correction methods

12 
 

sites. 1 

結果 2 

各種背景資料取樣方法產生的模型，依據BI與AUC評估的結果顯示 (表1)，不3 

同取樣方法對模型預測能力有顯著差異，其中目標群體密度的效果最佳 (BI = 0.92；4 

AUC = 0.93)，其次為目標種密度 (BI = 0.91；AUC = 0.91)，接續為隨機取樣 (BI = 5 

0.89；AUC = 0.91)，而受限距離 (BI = 0.71；AUC = 0.78) 與最小多邊範圍的效果較6 

不理想 (BI = 0.20；AUC = 0.55)。 7 

表1 不同樣本偏差校正方法的模型表現 8 

Table 1 Model performance with different sample bias correction methods 9 

Method BI AUC 
Target group density 0.92 0.93 
Target species density 0.91 0.91 
Random sampling 0.89 0.91 
Constrained distance 0.71 0.78 
Minimum convex polygon 0.20 0.55 

BI = Boyce index 10 

AUC = Area under the receiver operating characteristic curve 11 

從預測出的概率圖來看，目標群體、目標種密度與隨機取樣的空間分布型態較12 

相似 (圖3a、b及c)，高適宜性區域主要集中在臺灣中北部的中海拔山區，這與霧社13 

櫻的實際分布範圍趨同，但隨機取樣與其他兩種方法仍有差異，隨機取樣的預測結14 

BI = Boyce index
AUC = Area under the receiver operating characteristic curve
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圖 3 不同背景資料取樣方法下霧社櫻 (Prunus taiwaniana) 的棲地適宜性預測結果，(a) 目標群體

密度，(b) 目標種密度，(c) 隨機取樣，(d) 受限距離，(e) 最小多邊範圍。高適宜偏紅色，

低適宜性偏藍色。

Fig. 3 Predicted habitat suitability for Prunus taiwaniana under different background data sampling 
methods: (a) target group density, (b) target species density, (c) random sampling, (d) con-
strained distance, and (e) minimum convex polygon. Higher and lower suitability is represent-
ed in red and blue, respectively.
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( 表 1)，不同取樣方法對模型預測能

力有顯著差異，其中目標群體密度的

效果最佳 (BI = 0.92；AUC = 0.93)，

其次為目標種密度 (BI = 0.91；AUC 

= 0.91)，接續為隨機取樣 (BI = 0.89；

AUC = 0.91)，而受限距離 (BI = 0.71；

AUC = 0.78) 與最小多邊範圍的效果

較不理想 (BI = 0.20；AUC = 0.55)。

從預測出的概率圖來看，目標群

體、目標種密度與隨機取樣的空間分

布型態較相似 ( 圖 3a、b 及 c)，高適

宜性區域主要集中在臺灣中北部的中

海拔山區，這與霧社櫻的實際分布範

圍趨同，但隨機取樣與其他兩種方法

仍有差異，隨機取樣的預測結果略顯

集中，空間細緻度較低，導致高適宜

性的分布稍窄。受限距離與最小多邊

範圍都局限了背景資料範圍，似乎無

法涵蓋足夠的環境異質性，導致預測

結果嚴重偏離實際情況 ( 圖 3d 和 e)。

圖 4 MaxEnt 模型中環境變數對霧社櫻 (Prunus taiwaniana) 分布的重要性，基於目標群體密度取

樣法。

Fig. 4 Importance of environmental variables in the MaxEnt model for Prunus taiwaniana distribu-
tion, based on the target group density sampling method.
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由於目標群體密度的取樣方法可以獲

得最佳模型性能，故以該法呈現最終

結果。經相關分析篩選出的 8 個變項

貢獻度分析顯示，霧社櫻的棲地適宜

性主要受到少數幾個關鍵變項的影

響。各變項中名列前三依序為最冷月

最低溫、最乾月降水量與平均晝夜溫

差，這些變項的重要性均高於 10%，

合計貢獻了 84% 左右的模型解釋力，

由此顯示，霧社櫻的分布型態主要由

氣候條件決定。反觀，其他變項的重

要性均低於 10%，對於模型的影響力

相對有限，但仍可對模型的局部適宜

性預測提供補充作用 ( 圖 4)。

圖 5 顯示主要影響霧社櫻分布變項的

反應曲線，其中，最冷月最低溫度

在 -5–5°C 間，棲地適宜性迅速上升

並達到峰值，隨後隨著溫度升高，棲

地適宜性逐漸下降圖 (5a)。最乾燥月

降水量的最適範圍在 5–20 mm 的範

圍內，隨後隨著降水量的進一步增

加，棲地適宜性開始下降，超過 50 

mm 明顯不適宜 (5b)。平均晝夜溫差

在 8–10°C 為最適宜的環境條件，隨
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Fig. 5 Response curves of key environmental variables for Prunus taiwaniana in the 3 

MaxEnt model. 4 

圖 5 MaxEnt 模 型 中 霧 社 櫻 (Prunus taiwani  
ana) 對關鍵環境變數的反應曲線。

Fig. 5 Response curves of key environmental 
variables for Prunus taiwaniana in the 
MaxEnt model.
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後曲線即呈現迅速下降 (5c)。綜合上

述，霧社櫻對寒冷環境有高度的適應

性，此外，特定的降水量與晝夜溫差

表示，該物種對氣候條件的變化有高

度敏感性。

討論

背景資料取樣策略的選擇會顯著

影響 MaxEnt 模型的預測能力，從霧

社櫻的棲地適宜性預測結果可知，目

標群體密度和目標種密度方法的表現

最佳，代表這兩種方法能夠涵蓋更廣

泛的環境條件，有效校正取樣偏差，

並建構高效的預測模型。目標群體與

目標種密度都是基於物種本身的地理

分布來構建參照框架，從而捕捉到與

霧社櫻生態需求相似的環境特徵，本

研究得到的結果與過往相關研究提出

的論點一致，進一步驗證了這兩種方

法在處理小樣本、空間偏差明顯的物

種出現紀錄時的優勢 (Vollering et al. 

2019；Barber et al. 2022；Ahmadi et 

al. 2023)，因此，目標群體密度和目

標種密度是一種能有效抵消偏差的方

法，尤其適用於稀有物種的分布預

測。相比之下，背景資料隨機取樣代

表沒有考慮到樣本有偏差的問題，

縱使在本研究中仍有不錯表現，但

也存在引入過多雜訊的隱憂 (Kram-

er-Schadt et al. 2013)，即其背景點涵

蓋了過多非適宜的環境，降低了模型

的泛化能力，造成邊緣棲地的判斷趨

於保守，故顯示隨機取樣法的性能不

如前兩種方法。

受限距離和最小多邊範圍方法的

表現相較不理想，這主要是因為這兩

種方法過度局限於局部區域，無法充

分反映霧社櫻對更廣泛環境的適應

性。受限距離方法將背景點限制在訓

練樣本半徑 10 km 的範圍內可能過

於偏頗，進一步放大了取樣偏差的影

響。另一方面，最小多邊範圍方法所

制訂的背景範圍，可能因涵蓋過多超

出霧社櫻生態幅度的區域 ( 如平原地

區 )，導致模型的泛化能力大幅下降。

這些結果 VanDerWal et al. (2009) 與

Barber et al. (2022) 的試驗結果相符，

都顯示過度限制背景資料範圍會顯著
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降低模型的預測效能。因此，在實際

應用中，應謹慎選擇背景資料的範

圍，以平衡取樣偏差和環境異質性。

從目標群體密度取樣方法所建構

的 MaxEnt 模型來看，氣候類變項對

模型的影響力最為顯著。其中，最冷

月最低溫是決定霧社櫻在空間上存在

與否的關鍵因子。詳細的偏好棲地特

徵顯示，霧社櫻與其他梅屬植物物種

相似，都偏好低溫的寒冷環境。這是

因為其生理上需要累積一定程度的冷

量來突破自然休眠，因此，維持一

定的低溫水平對其生長發育週期至

關重要 (Gao et al. 2012；Zhang et al. 

2023；Huang 2024)。 此 外， 降 水 量

多寡與晝夜溫差也都是重要因子，冬

季降水超過 50 mm 或晝夜溫差極端

變化的情況均不利於霧社櫻的生存，

可能會對其帶來負面影響。這些結果

進一步揭示了霧社櫻對氣候條件的敏

感性，也解釋了其潛在分布範圍受限

的原因，並且更意味著其對氣候變遷

和人類活動的干擾可能更加敏感。

根據 MaxEnt 模型的預測結果，霧社

櫻的高適宜棲地面積並不大，主要集

中在臺灣北部的棲蘭山、雪山與太平

山一帶，南部則較為零星分布，這

與過去的植群調查報告基本一致 ( 歐 

2009；林 2009；林 2013)，進一步驗

證了模型的可靠性。

結論

本研究強調了背景資料取樣策略

在 SDM 建模中的重要性，特別是對

於像霧社櫻這樣的受脅物種，利用目

標群體及目標物種密度的取樣方法，

都能夠有效涵蓋更廣泛的環境條件，

校正取樣偏差，並捕捉到與該物種生

態需求相似的環境特徵，從而建構高

效的預測模型。此外，最佳模型驗證

了氣候條件在決定物種分布中的核心

影響力，並揭示霧社櫻對寒冷環境的

高度適應性，這為其保育和管理提供

了重要的科學依據。
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附錄 1 模擬物種分布之預測變項

Appendix 1 Predictor variables used for the model species distributions
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 1 
附錄 1 模擬物種分布之預測變項 2 

Appendix 1 Predictor variables used for the model species distributions 3 

Variable 
Annual mean temperature 
Mean diurnal range (Mean of monthly (max temp - min temp)) 
Isothermality (BIO2/BIO7) (× 100) 
Temperature seasonality (Standard deviation × 100) 
Max temperature of warmest month 
Min temperature of coldest month 
Temperature annual range (BIO5-BIO6) 
Mean temperature of wettest quarter 
Mean temperature of driest quarter 
Mean temperature of warmest quarter 
Mean temperature of coldest quarter 
Annual precipitation 
Precipitation of wettest month 
Precipitation of driest month 
Precipitation seasonality (Coefficient of variation) 
Precipitation of wettest quarter 
Precipitation of driest quarter 
Precipitation of warmest quarter 
Precipitation of coldest quarter 
Altitude 
Slope 
Aspect 
Land cover 
 4 


