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PREDICCI(')N,DE LA POTENCIALIDAD DE LOS BOSQUES
ESCLEROFILOS ESPANOLES MEDIANTE REDES
NEURONALES ARTIFICIALES

M. Benito Garzon', J. Maldonado Ruiz?, R. Sdnchez de Dios'y H. Sainz Ollero!

RESUMEN

Encinares y alcornocales son dos de las formaciones escleréfilas mas importantes de la Iberia
mediterranea. Para conocer cual es su potencialidad en el territorio espafiol se ha empleado un
modelo generado mediante redes neuronales artificiales con un algoritmo de retropropagacion de
errores que conduce la informacion siempre hacia delante. Las variables bioclimaticas empleadas
como predictores son: altitud, continentalidad, insolacion, precipitacion total, temperatura media
anual, temperatura media de las minimas del mes mas frio y temperatura media de las maximas del
mes mas calido, con una resolucion de 10 km. Las redes neuronales se perfilan como una herra-
mienta de gran poder predictivo. Se aprecian patrones de respuesta diferente para las formaciones
estudiadas. Mientras que para la encina se simula un area potencial continua y extensa, para el
alcornoque se obtiene un area fragmentada y restringida, que se ajusta bastante a su presencia
actual. La principal discrepancia del modelo presentado con esquemas de vegetacion potencial
anteriores radica en la ausencia de encinares y alcornocales en zonas térmicas del Levante y sur
peninsular.

Palabras clave: vegetacion potencial, redes neuronales artificiales, Quercus ilex, Quercus suber, enci-
na, alcornoque

ABSTRACT
Predicting spanish sclerophyllous forests potentiality using artificial neural networks

Holm oak and cork oak forests are between the most important sclerophyllous formations in the
Mediterranean Iberia. In order to study their potentiality, an artificial neural network model, with a
feedforward BP algorithm, has been applied. The elevation, continentality, insolation, annual rain-
fall, annual mean temperature, mean temperature of the coldest month and mean temperature of the
warmest month are the used bioclimatic variables with a 10 km resolution. The neural networks
seem a highly predictive powerful tool. Different patterns in the response of the studied forests have
been shown. The holm oak presents a continuous and wide potential simulate range. Meanwhile the
cork oak potential area is fragmented and restricted, in accordance with its actual distribution area.
The lack of both forests in the eastern and southern warm zones of Iberian Peninsula is the main dis-
crepancy with previous potential vegetation proposals.

Keywords: potential vegetation, artificial neural networks, Quercus ilex, Quercus suber, Holm Oak,
Cork Oak.
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Introduccion

La profunda transformacion que han sufrido los
paisajes mediterraneos ha provocado, desde hace
afios, interpretaciones mas o menos arriesgadas en
términos de potencialidad de las especies vegetales.
La multicausalidad de los procesos ecoldgicos ha
llevado al intento de modelizacion de patrones de
distribucidn de las especies mediante diversas téc-
nicas estadisticas (Terradas, 2001). En los ultimos
afios se estan empleando técnicas computacionales
alternativas conocidas como “soft computing” que
comprenden Redes Neuronales Artificiales (RNA),
Loégica Borrosa, Algoritmos Genéticos, etc.
Basicamente, difieren de otras técnicas en que son
capaces de “aprender” en un sentido bioldgico: en
su origen intentaban emular la forma de aprendiza-
je humano, ahora se podrian incluir dentro de las
técnicas de “aprendizaje automatico”. Las RNA
reconocen patrones en los datos de entrada que
reproducen mediante un sistema de pesos ajusta-
bles entre las neuronas de diferentes capas, propor-
cionando una respuesta que asemeja esos patrones.

Recientemente, se han empleado RNA para
simular dinamicas cadticas y complejas, como pue-
den ser el clima (Lennon & Turner, 1995; Lee et al.,
1998; Bryan & Adams, 2001; Pérez-Llera, 2002), o
las mareas rojas (Lee et al., 2003), que de otra
forma serian dificilmente predecibles.

La estimacion de la distribucion potencial de las
especies se ha realizado en este trabajo mediante
RNA, esta técnica se ha elegido frente a otras debi-
do a su gran capacidad de procesamiento de rela-
ciones no lineales complejas y a que no necesita
asumir normalidad en los datos de partida.

Sin embargo, su mayor desventaja es que no se
puede conocer con exactitud el aporte de cada uno
de los predictores al modelo, sino que obtenemos
un resultado global que incluye a todos los predic-
tores. Existen otras técnicas de modelizacion que si
permiten conocer en que medida contribuyen los
predictores en el resultado final (y que también per-
miten trabajar con relaciones no lineales). Han sido
ampliamente estudiadas por estadistas y entre las
mas conocidas se encuentran las siguientes:

* Regresiones logaritmicas y modelos logit, dise-
nados a partir de los modelos de regresiones line-
ares para poder trabajar con relaciones no linea-
res mediante transformaciones logaritmicas
(Augustin et al., 2001)

* Generalized Additive Models (GAM) (Guisan et
al, 2002) se podrian utilizar con el mismo objeti-
vo de modelizar que las RNA, si bien los prime-
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ros resultan mas complejos en su construccion y
no permiten interacciones entre las variables de
entrada, no son capaces de modelizar una funcion
del tipo X X, (Bishop, 1995).

» Multivariate Adaptative Regression Splines
(MARS) (Friedman, 1991) que, a diferencia del
anterior, si permiten las interacciones entre las
variables predictoras.

« Arboles de clasificacion y regresion (CART)
basados en la separacion binomial del hiperespa-
cio. Este tipo de analisis ha sido ampliamente uti-
lizado con el mismo objetivo que en este trabajo
(Miller & Franklin, 2002).

El estudio de los patrones que determinan la dis-
tribucion de la vegetacion es claramente complejo,
y ademas de verse condicionado por variables cli-
maticas y edaficas (climax en sentido de Clements),
se ve afectado por factores historicos, dispersion y
colonizacion, competencia entre especies, etc.
Aunque en este trabajo se desarrolla un modelo
exclusivamente climatico, los factores historicos
quedan implicitos de forma indirecta en la distribu-
cion actual de las especies, que es asimismo inclui-
da en el modelo como predictor.

La prediccion de habitat de las especies tomadas
individualmente, o estudio de areas potenciales, se
ha basado hasta hace relativamente poco en ideas
intuitivas. Sin embargo, en los tltimos afios se esta
avanzando en este campo gracias a las buenas bases
de datos cartograficas y a la mejora de las técnicas
predictivas. Algunos ejemplos se observan en las
nuevas tendencias centroeuropeas y norteamerica-
nas en la prediccion de habitat con la asuncién pre-
via de cambio climatico (Huntley et al, 1995;
Sykes et al., 1996; Iverson et al., 1998; Iverson et
al., 1999; Parmesan et al., 1999; Pearson et al. |
2000; Berry et al., 2001). Los modelos realizados
en los ultimos afios intentan probar, a su vez, nue-
vas metodologias, por ejemplo, un analisis de com-
ponentes principales usado para la prediccion de
habitat (Robertson et al, 2001), introduciendo
algunas variantes en el ENFA (“Ecological-Niche
Factor Analysis”) (Hirzel et al., 2001), donde so6lo
se usan las presencias para predecir las distribucio-
nes potenciales (Hirzel et al, 2002); uso de los
datos fitosociologicos bibliograficos en la predic-
cion de la vegetacion bajo los efectos del cambio
climatico (Duckworth et al., 2000); arboles de cla-
sificacion para predecir las distribuciones de las
especies (Vayssieres et al., 2000), y otros que inser-
tan modificaciones en métodos predictivos clési-
cos, como el realizado mediante regresiones logis-
ticas por Augustin et al, (2001), entre otros. De
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forma paralela aparecen trabajos cuyo objetivo
principal es la comparacion entre diferentes técni-
cas predictivas (Guisan et al., 1999; Paruelo &
Tomasel, 1997; Hilbert & Ostendorf, 2001).
Resulta dificil, a priori, saber que técnica predicti-
va sera la mas apropiada para los datos de que se
dispone. Sin embargo, empiezan a aparecer traba-
jos que intentan recopilar informacion que pueda
ser de ayuda para la creacion del modelo que nece-
sitemos seglin los datos de partida y los objetivos
que se persigan (Guisan & Zimmermman, 2000,
Seoane y Bustamante, 2001).

A pesar del auge de la modelizacion, y las dife-
rentes metodologias, atin no se ha llegado a un
consenso sobre las herramientas a utilizar para
cada caso particular. En este trabajo se pretende
aplicar la prediccion mediante RNA en Espafia
peninsular y Baleares. Para ello, se han utilizado
dos especies emblematicas peninsulares: la encina
y el alcornoque.

DISTRIBUCION Y ECOLOGIA DE LOS ENCINARES Y
ALCORNOCALES ESPANOLES

Encinares y alcornocales son los bosques de
frondosas esclerdfilas (hojas planas, perennes y
coriaceas) mas caracteristicos de la Iberia seca. Los
encinares son los bosques mas tipicos de Espaiia,
donde alcanzan la mayor extension europea, mien-
tras que los alcornocales son mas abundantes en
Portugal. La encina (Quercus ilex L.) y el alcorno-
que (Quercus suber L.) son taxones antiguos
(Terciarios) que se encuentran bien representados
en el Mediterraneo, especialmente en su mitad
occidental (Iberia y el Magreb).

Mientras el alcornoque parece una especie rela-
tivamente estable en términos evolutivos, la encina
exhibe una gran variabilidad morfologica y
ambiental lo cual da lugar a que se reconozcan dos
formas o subespecies. Quercus ilex subsp. ilex, de
hojas lauroides y bellotas amargas, que parece ser
la mas antigua, al estar adaptada a un clima medi-
terraneo-templado relativamente humedo; y
Quercus ilex subsp. ballota (Desf.) Samp. (= Q.
rotundifolia Lam.) de hojas pequeiias redondeadas,
frecuentemente espinosas, y bellotas dulces. Esta
ultima resiste bien la continentalidad, soportando
fuertes heladas invernales. En Espafia, para referir-
se a las dos encinas, resulta util emplear, atendien-
do a las areas en que predominan, la denominacion
catalana de “alsina” para la primera y la castellana
de “carrasca” para la segunda.

La carrasca, la subespecie mas extendida,
puede llegar a soportar temperaturas cercanas a los
-20°C sin sufrir lesiones y es mas frugal y xerofila;
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por ello se piensa que puede haber cobrado impor-
tancia paisajistica en relacion con la evolucion del
clima en el Cuaternario. Habria desarrollado la
resistencia al frio en los periodos glaciares exten-
diéndose sobre todo en los ultimos milenios coin-
cidiendo con el impacto antropico sobre otros bos-
ques mas exigentes, especialmente quejigares,
alcornocales y melojares. Este proceso también
estaria directamente influido por el hombre debido
al interés de sus bellotas (“frutalizacion”,
Gonzalez Bernaldez, 1992).

En la peninsula Ibérica se concentra la mayor
superficie de alcornocales dado que entre Espafia y
Portugal retinen cerca de un millon de hectareas, lo
que representa aproximadamente la mitad de su
area de distribucion mundial (Montoya, 1988;
Diaz-Fernandez et al., 1995). La especie que da
nombre a estas formaciones, Quercus suber L., es
un taxon estenoico, termoéfilo y estrictamente silici-
cola. Bastante mas exigente en humedad que la
carrasca y algo menos que la alsina. Los paises en
los que tienen mas importancia los alcornocales son
Portugal, Espana, Argelia, Marruecos, Francia,
Thnez e Italia. Sus formaciones estan presentes en
casi todas las islas del mediterraneo occidental:
Cerdena, Corcega, Sicilia, Menorca, y también se
presentan de forma puntual en algunos paises del
mediterraneo oriental: Croacia, Albania y Grecia.

Su distribucion presenta numerosas disyuncio-
nes, siendo frecuente la presencia de poblaciones,
rodales e incluso pies aislados que se interpretan
habitualmente en relacion con su antigiiedad y
regresion reciente. Esa fragmentacion de sus pobla-
ciones, debida tanto a razones antropicas como
paleogeograficas, aproxima esta especie a otros
taxones paleomediterraneos como la alsina, el loro
(Prunus lusitanica L.) o el laurel (Laurus nobilis
L.) y la aleja de la carrasca. Los alcornocales mas
extensos se localizan en el suroeste ibérico y el
noroeste de Marruecos.

POTENCIALIDAD EN EL TERRITORIO ESPANOL

En general, se tiene la idea de que, en la mayor
parte de la Iberia mediterranea, la “climax” corres-
ponderia a encinares y alcornocales y que en el
pasado bosques de estas caracteristicas cubririan
casi por completo el territorio (el mito de la “ardi-
lla viajera” atribuido a Plinio). Se estima que entre
el 60 y el 80% de la superficie ibérica (unos 30
millones de hectareas) corresponderia a este tipo
de bosques (Font Quer, 1954; Lopez Gonzalez,
2001). De ellos solo queda alrededor de un 18%,
unos 5,5 millones (Maldonado et al., 2002). Las
manifestaciones actuales de estas comunidades
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Fig. 1.— Distribucion, en negro, de los encinares espafoles segun el mapa forestal de Ceballos (1966) y area potencial, en gris,

segun Rivas-Martinez (1987).

Fig. 1.— Actual distribution of spanish holm oak forests (solid) after Ceballos (1966) and potential area (grey) after Rivas-

Martinez (1987).

constituyen restos del bosque primigenio, pero
presentan caracteristicas muy distintas a las de las
formaciones originales, pues es notoria la incesan-
te actuacion humana sobre el paisaje ibérico, que
se prolonga desde tiempos prehistéricos. Pero,
[estd comprobada dicha potencialidad en toda la
Iberia mediterranea?

Frente a la intensidad de la alteracion humana
sobre el medio y la imposibilidad de conocer con
exactitud la distribucidn en el pasado de las dis-
tintas comunidades vegetales, han cobrado bas-
tante éxito los esquemas de “vegetacién poten-
cial”. Tradicionalmente en Espafia, a partir de
1950, la interpretacion de la vegetacion potencial
se ha realizado desde la optica de la metodologia
fitosociologica, culminando con la publicacion
del Mapa de Series de Vegetacion de Espafia
(Rivas-Martinez, 1987). Este ha alcanzando gran
difusion y se presenta como una Util herramienta
para la planificacion y la restauracion forestal o
paisajistica.

(c) Sociedad de Amigos del Museo

Nacional de Ciencias Naturales y

Consejo Superior de Investigaciones Cientificas
Licencia Creative Commons 3.0 Espafia (by-nc)

En este sentido, Maldonado et al. (2002) han
aportado algunos datos acerca de la correlacion
existente entre la distribucion real de encinares y
alcornocales y sus areas potenciales en el mapa de
series (Rivas-Martinez, 1987). La potencialidad de
los encinares es bastante mas virtual o especulativa
que la de los alcornocales. En el caso de los prime-
ros el area real supone el 17% de una superficie
potencial que representa el 57,8% de la Espafia
peninsular (fig. 1). A pesar de su gran extension
resulta alrededor de un 20% menor que el area pro-
puesta por Font Quer (1954). El territorio potencial
se extiende de forma casi continua por la mayor
parte de la region mediterranea (pisos termo, meso
y supramediterraneos) con excepcion de los maci-
z0s montafiosos, las zonas semiaridas y las ocupa-
das por alcornocales. Sefialan también, que algunas
series pudieran estar sobredimensionadas, especial-
mente en el piso termomediterraneo (valle del
Guadalquivir y litoral levantino) y en la provincia
castellano-maestrazgo-manchega.
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Fig. 2.— Distribucion, en negro, de los alcornocales espafioles segun el mapa forestal de Ceballos (1966) y area potencial, en gris,

segun Rivas-Martinez (1987).

Fig. 2.— Actual distribution of spanish cork oak forests (solid) after Ceballos (1966) and potential area (grey) after Rivas-

Martinez (1987).

La delimitacion de las series potenciales de los
alcornocales ha sido mucho mas fiel a la distribu-
cion actual de estos bosques (fig. 2), salvo en el
litoral gaditano-onubo-algarviense. No se han
considerado las abundantes localidades aisladas
de la especie (Liébana, litoral galaico y cantabri-
co, alto Ebro, Sierra de la Virgen, Hoyo de
Manzanares, etc.) que a juicio de muchos autores
ponen de manifiesto una distribucion pasada
mucho mayor que la actual (Font Quer, 1954;
Ceballos y Ruiz de la Torre, 1971; Montoya,
1988; Costa Tenorio et al., 1997). El area poten-
cial representa el 3,3% de la Espafa peninsular y
hay constancia de estas formaciones en un 31% de
esa superficie (60% excluyendo las marismas de
Huelva y Sevilla).

Hasta ahora casi no existen otros trabajos dedi-
cados a la modelizacion de la vegetacion sensu
stricto, aunque en los ultimos afios se detecta una
inquietud en este sentido integrada mayoritaria-
mente por aportaciones inéditas que modelizan las
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distribuciones vegetales mediante regresiones
(Ninyerola, 2000; Martinez, 1997).

El empleo de Sistemas de Informacion
Geografica y de herramientas predictivas como las
redes neuronales artificiales abren nuevas posibili-
dades en el campo de los modelos geobotanicos de
vegetacion potencial. Con estas nuevas metodolo-
gias de modelizacion se puede abordar de una
forma rigurosa y contrastable la potencialidad de
encinares y alcornocales.

Metodologia

El célculo del area de ocupacion potencial de
los encinares y alcornocales en la Espafia peninsu-
lar y Baleares se ha realizado partiendo de las dis-
tribuciones del Mapa Forestal de Ceballos (1966)
(figs. 1 y 2) a escala 1:400. 000. En este mapa no
se separan las dos subespecies de Quercus ilex, por
lo que la potencialidad estimada en este trabajo
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corresponde al conjunto de la especie. Se han uti-
lizado para la prediccion un total de siete variables
bioclimaticas: altitud (derivada del modelo digital
de elevaciones GTOPO30, de aproximadamente 1
km de resolucion), continentalidad (indice de
Gorezynski), insolacion, precipitacion total, tem-
peratura media anual, temperatura media de las
minimas del mes mas frio y temperatura media de
las méximas del mes mas calido.

Los datos climaticos proceden de mas de 2600
estaciones del Instituto Meteorologico Nacional
que abarcan el periodo comprendido entre 1940 y
1989. A partir de las coordenadas geograficas de
las estaciones meteoroldgicas, cada variable cli-
matica se ha interpolado a todo el territorio a una
resolucion de 10 km. Se ha elegido para la inter-
polacion el método de minima curvatura (Briggs,
citado en Mitasova & Mitas, 1993). Este método
presenta ventajas frente a otros utilizados en inter-
polaciones similares (Sanchez Palomares et al.,
1999), puesto que ajusta a la variable una ecua-
cion con la que se describe una superficie ondula-
da. La variante empleada en este estudio se puede
considerar equivalente a una lamina fina, elastica
y lineal que pasase a través de cada valor con una
minima curvatura. De esta forma, se puede lograr
un gradiente en zonas de “meseta” en la superficie
de interpolacion, como son las areas de montafia o
las zonas bajas, donde apenas existen estaciones
meteorologicas.

Dentro de las RNA existen una amplia gama que
se han venido utilizando en disenos diversos, si
bien el perceptron multicapa resulta el mas poliva-
lente y sin duda, el mas citado en la literatura y
sobre el que se tiene mas conocimiento. Asi mismo,
es facil de encontrar buenas implementaciones gra-
tuitas y abiertas, como el simulador utilizado en
este trabajo, SNNS (http://www-ra. informatik.
uni-tuebingen. de/SNNS/).

Los perceptrones multicapa forman una familia
de aproximacion funcional para cualquier funcion
continua y derivable, por lo que, en principio, resul-
tan un buen método de modelizacion: se busca un
modelo que se intuye que existe. El aprendizaje
realizado por los perceptrones multicapa es un pro-
blema de minimizacién de una funcion de error
mediante el calculo del gradiente. El método que se
utilice para esta minimizacion por gradiente resulta
clave para que el modelo converja a un buen resul-
tado (LeCun ef al, 1998).

La unidad basica de computo en los perceptro-
nes multicapa (y las RNA) son los nodos o neuro-
nas, que definen una transformacion global de las
entradas segiin una funcién de activacion. La fun-
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cion de activacion utilizada en este trabajo ha sido
la siguiente:

a = 2w, o(x) funcion de activacion
O(x)= x activacion en las capas de entrada

o(x)= 1/(1+exp (-a)) activacion sigmoidal en las
capas ocultas que limita los outputs entre 0 y 1.

El poder de calculo de las redes de neuronas se
asienta basicamente en el procesamiento en paralelo,
la adaptabilidad al entorno y memoria distribuida.

La estructura basica del perceptron multicapa
disefiado para este trabajo consta de una capa de
entrada con 7 nodos, otra oculta con 11 y otra de
salida con 1. En las conexiones y los pesos entre
las conexiones es donde radican las diferencias
entre las redes de neuronas (Goh, 1995). Es impor-
tante una buena seleccion de la arquitectura neuro-
nal en el modelo que se quiera desarrollar. Asi, si
el numero de neuronas es demasiado elevado se
corre el riesgo del sobreajuste, que impide la buena
generalizacion. Si, al contrario, se elige un disefio
con pocas neuronas el algoritmo no llega a conver-
ger, y el modelo presenta un mal ajuste. En gene-
ral, este disefio de la arquitectura suele consistir en
ensayo y error hasta dar con una arquitectura que
satisfaga las necesidades del modelo, aunque exis-
ten algunas aproximaciones matematicas (Baum &
Haussler, 1989).

La RNA que se ha utilizado ha sido el percep-
tron multicapa (MLP), ampliamente utilizado
desde que Hornik et al. (1989) demostraron que
podia ser entrenado por cualquier funcion medible
suavizada (Gardner & Dorling, 1998). En este caso
se ha utilizado para entrenar a la red el algoritmo de
retropropagacion de errores (BP):

Los perceptrones multicapa basan su aprendiza-
je en una minimizacion de la funcion de error res-
pecto a los pesos y sesgo.

E*=1/2%(y,-t )* funcion de error (Bishop, 1995)

Esta minimizacion de la funciéon de error se
puede llevar a cabo por diferentes algoritmos, uno
de los mas utilizados debido a su solidez es el BP.
Este algoritmo evalta las derivadas de la funcion
de error anterior en dos pasos secuenciales, uno pri-
mero de evaluacion respecto a los pesos y otro de
ajuste a esos pesos.

Aprendizaje y generalizacion son, en el disefio
de redes neuronales, un compromiso entre sesgo y
varianza, para ello se debe controlar la complejidad
efectiva del modelo (Bishop, 1995). Existen varias
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formas de hacerlo, si bien una de las mas practicas
es parar el aprendizaje en el momento Optimo
mediante la técnica que aqui se ha empleado de
validacion cruzada.

Los datos de partida requieren un procesamien-
to antes de utilizar el algoritmo BP, debido a que se
ha utilizado una funciéon de activacion sigmoidea.
La funcién de normalizacion empleada homogeni-
za los valores entre 0 y 1 (Goh, 1995). La conexion
inicial de los pesos entre nodos se selecciond al
azar entre los valores de 2. 0 y -2. 0 (valores de
conexion de pesos recomendados: pequenos, posi-
tivos y negativos, Martin y Sanz, 1997) y el para-
metro de aprendizaje fue establecido en 2. La vali-
dacion del modelo se realizé cada 100 ciclos. Con
esto se puede identificar cuando la red comienza a
sobregeneralizar y el aprendizaje puede ser parado
en el punto donde se obtenga el minimo error, asi se
asegura que la red neuronal funciona reduciendo al
minimo la diferencia entre los datos observados y
los predichos (validacion cruzada).

Para un correcto funcionamiento de una red
entrenada con este algoritmo los datos deben ser
divididos en tres subconjuntos aleatorios (cada uno
supone un tercio del total de los datos), uno para
entrenar la red, otro para probar el funcionamiento
de este adiestramiento y un tercero para validar el
modelo independientemente, mediante el coefi-
ciente de correlacion de Pearson. La red se entrena
y valida al mismo tiempo deteniéndose en el punto
optimo, en un procedimiento denominado valida-
cion cruzada o cross-validation (Martin y Sanz,
1997; Evans, 1998). Cuando la red alcanza el mini-
mo error cuadrado en el aprendizaje, alcanza el
maximo poder de generalizacion en la prediccion,
y es el entrenamiento que se debe seleccionar para
la prediccion, evitando caer en minimos locales.
Este patron de calibrado del modelo solo puede ser
utilizado cuando se dispone de grandes cantidades
de datos, como en este caso, que, a la resolucion
utilizada asciende a 6783 celdas para el conjunto
de la peninsula. Es decir, se entrena la red con
2261 datos.

La red genera mapas de probabilidades de apa-
ricion de las especies desde 0 hasta 1 (gracias a la
funcion de activacion sigmoidal utilizada). Para
seleccionar las probabilidades que mas se ajustan a
la distribucion inicial se ha utilizado el estadistico
de similitud kappa (Carletta, 1996). Valores por
debajo de 0,4 representan poco grado de semejan-
za, entre 0,4 y 0,55 un grado de semejanza acepta-
ble, entre 0,55 y 0,7 bueno, de 0,7 a 0,85 muy
bueno, y mayor de 0,85 excelente (Monserud,
1990). Aunque se debe tener siempre en cuenta que
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las predicciones en ecologia no suelen ser muy
potentes, estando comprendidas en un rango de pre-
dictibilidad de entre 20% y 70% (Kirkby, 2000).

Resultados

El objetivo final de los modelos es la generali-
zacion, que también puede definirse como la capa-
cidad de prediccion del modelo. En RNA la mejor
prediccidon no viene dada por el minimo error en el
conjunto de aprendizaje, que suele terminar en
sobreajuste de la red a los datos de partida, sino por
la capacidad de generalizacion. En RNA los pro-
blemas de generalizacion tienen varias formas de
abordarse, una de las mas utilizadas es para el
entrenamiento del conjunto de datos en el momen-
to O6ptimo, lo cual se consigue mediante validacion
cruzada, tal y como se explica en el apartado meto-
doldgico de este trabajo.

Con los mapas de probabilidades obtenidos
como resultado de este proceso se midio el grado de
similitud a los mapas actuales de vegetacion de las
especies mediante el estadisco de similitud kappa,
escogiendo entre todos los resultados el que tuvie-
ra mayor grado de similitud con el mapa actual real
de vegetacion.

En los mapas se representan tanto los mapas de
probabilidades seleccionados con validacion cruza-
da como el punto de corte seleccionado mediante el
estadistico de similitud.

ENCINARES

En la figura 3 se presenta la probabilidad de
aparicion de los encinares en la Espafia peninsular
y las islas Baleares. En el recuadro inferior aparece
el area resultante de aplicar el valor de corte basa-
do en el estadistico kappa.

El area predicha para esta especie, segin el
modelo utilizado, estd completamente ausente de la
Iberia atlantica y de la alta montafia pirenaica. Se
extiende de forma mas o menos continua por todo
el interior de la Iberia mediterranea con excepcion
de las partes mas altas de los sistemas montafiosos,
el valle del Ebro, incluido su afluente el Jalon, y los
tramos inferiores del Duero y el Guadiana. La pro-
babilidad de presencia alcanza valores maximos en
la submeseta sur, especialmente en La Manchay La
Alcarria, en Extremadura, y en el piedemonte de las
sierras Prebéticas y Prepirenaicas. Sin embargo, no
resulta favorable para esta especie una banda conti-
nua a lo largo del Levante que alcanza su méxima
anchura en el sudeste y penetra hacia el interior por
algunos de los valles mas térmicos (Turia, Jucar,
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Fig. 3.— Probabilidad de aparicion de la encina mediante redes neuronales artificiales. En el recuadro se muestra el nivel de
corte para una probabilidad de 0.3 elegida seglin el estadistico kappa.

Fig. 3.— Predicted probability of holm oak using artificial neural networks. The small window shows a kappa cut-off thresl-

hold of 0.3.

Segura...). Tampoco aparecen como zonas poten-
ciales el valle del Guadalquivir, el litoral gaditano-
onubense y el valle del Guadalhorce.

Destaca también la presencia puntual, aunque a
veces con probabilidades bajas en la sierra de la
Tramontana y peninsula de Artd, en Mallorca, en
las sierras alicantinas, en los cafiones gallegos del
Sil y del Mifio, junto a otros de la cornisa
Cantabrica, y en los valles del Noguera Pallaresa y
Segre, en el Pirineo central.

ALCORNOCALES

La aplicacion de redes neuronales a la distribu-
cion espaiiola de los alcornocales genera un area
favorable potencial que recuerda bastante a la dis-
tribucion actual de estos bosques. Como en el
caso anterior, el recuadro inferior de la figura 4
representa el area mas probable segln el estadis-
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tico de similitud kappa. Esta organizada en cuatro
nucleos:

- uno catalan, con centro de dispersion en la
comarca de la Selva

- otro gaditano-malaguefio que reune la Sierra del
Aljibe y Sierra Bermeja

- un tercero extendido por la mitad occidental de
Sierra Morena, desde Los Pedroches

- y el cuarto en la Sierra de San Pedro y otras ele-
vaciones de la provincia de Céaceres. Ademas apa-
recen algunas cuadriculas aisladas en la Marina
Alta de Alicante, en el Bajo Maestrazgo o en
Mallorca, cerca de Pollensa.

El area predicha no recoge todos los puntos de
la distribucion de partida. Aunque confiere conti-
nuidad a algunas zonas, en lineas generales es algo
mas restringida. Llama la atencion la ausencia en
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Fig. 4.— Probabilidad de aparicion del alcornoque mediante redes neuronales artificiales. En el recuadro se muestra el nivel
de corte para una probabilidad de 0.2 elegida segun el estadistico kappa.

Fig. 4.— Predicted probability of cork oak using artificial neural networks. The small window shows a kappa cut-off thresl-

hold of 0.2.

Montes de Toledo o en el extremo oriental de Sierra
Morena y en toda la submeseta norte. Tampoco
aparecen los alcornocales castellonenses de la
Sierra de Espadan.

Discusion

El modelo empleado predice la disponibilidad
de habitat de una especie, pero no la vegetacion
potencial en el sentido habitualmente empleado
(Rivas-Martinez, 1987, pag. 171). En este tipo de
modelos, la ausencia nos indica que en el territorio
en cuestion no se dan las condiciones climaticas
necesarias para que la especie pueda vivir. La pre-
sencia, por el contrario, aunque el clima sea favo-
rable, puede estar limitada por otros factores (his-
toricos, dinamicos, paleogeograficos...), por lo que
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la especie en cuestion puede no ser dominante en
la actualidad.

La modelizacion de especies lleva implicita una
serie de limitaciones que hay que tener en cuenta a
la hora de interpretar los resultados. Algunas de
ellas son inherentes a los datos de partida: las dis-
tribuciones de las especies y los predictores elegi-
dos. Otras dependen de la escala de trabajo, varian-
do si se trata de modelar macrotendencias, o si se
trata de una modelizacion mas detallada.

La resolucion empleada en el modelo, celdas
de 10 km de lado, suaviza los detalles, por lo que
los resultados deben interpretarse como grandes
tendencias macroclimaticas que rigen la distribu-
cion de las formaciones estudiadas, sin que se
tenga capacidad para dibujar con precision los
limites geograficos. Las variaciones microclima-
ticas, tan frecuentes en el abrupto relieve ibérico,
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resultan imposibles de detectar con la resolucion
de este modelo.

Las distribuciones de partida son consecuencia
de varios factores: historicos, climaticos, autoeco-
logicos, antropicos, etc., que no permiten conocer a
priori si la distribucion que esta siendo utilizada
para modelizar se aproxima a la situacion primitiva.

Ademas, las distribuciones utilizadas son
incompletas, especialmente en el caso del alcorno-
que, que presenta un area de distribucion extensa
portuguesa, y que no es tenida en cuenta en este tra-
bajo. La técnica predicitiva utilizada es especial-
mente sensible a estas carencias, ya que para pro-
ducir la respuesta o prediccion lo hace “supervisa-
damente” es decir, a partir de los datos de presencia
con los que se entrena. En la Peninsula, esta espe-
cie se presenta en un ambiente mas 0 menos mon-
tano, en el area espafiola, y en otro mas basal en
Portugal. En estos casos, para entrenar correcta-
mente la red se deberian tomar datos de presencia
de la especie bajo todos sus comportamientos,
como ocurre en el caso de la encina.

LA POTENCIALIDAD DE LOS ENCINARES

El area estimada para los encinares espanoles
mediante redes neuronales confirma en lo esencial
anteriores interpretaciones sobre la potencialidad
de estos bosques (Font Quer, 1954; Rivas-
Martinez, 1987). Sin embargo, la comparacion
con el mapa de series de vegetacion potencial
pone de manifiesto ciertas discrepancias en las
areas termomediterraneas y submediterraneas.
Los encinares termomediterraneos de la alianza
Querco rotundifoliae-Oleion sylvestris y algunos
mesomediterraneos inferiores, de acuerdo con el
modelo bioclimatico propuesto, no resultan poten-
ciales, ni en el valle del Guadalquivir ni en el lito-
ral levantino. Se trata de un territorio conflictivo
que ha sido interpretado de forma contrapuesta
con anterioridad. Los autores catalanes (Bolos,
1967; Folch, 1981) consideran los encinares
levantinos como una formacién finicola. Los
interpretan como una variante termofila de los
alsinares catalanes que habrian perdido buena
parte de sus caracteristicas. En esas zonas propo-
nen como formaciones climax bosques esclerofi-
los dominados por acebuches y lentiscos o comu-
nidades arbustivas de tipo “maquia” caracteriza-
das por la coscoja y el lentisco (Querco-
Lentiscetum). Estiman que el encinar, “que ocupa-
ria en el paisaje natural una extension dificil de
concretar”, solo apareceria “en algunos rincones
frescos y en suelos huimedos aluviales” (Bolos,
1987). Por el contrario, la escuela fitosociologica
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(Costa et al., 1982; Rivas-Martinez, 1987), consi-
dera el carrascal termofilo levantino como la cli-
max de gran parte del piso termomediterraneo.
Aunque cabe pensar en una gran expansion de las
garrigas y pinares como consecuencia de la accion
antropica, especialmente del aumento de los
incendios, el modelo propuesto en este trabajo
resalta la escasa importancia que tendria la encina
en estos territorios. De manera similar, en el valle
del Guadalquivir, aunque con una pequefia proba-
bilidad de presencia de encina, habria que pensar
en la existencia de formaciones mixtas termofilas
de coscoja, lentisco, labiérnago, palmito, muy
semejantes a las que se encuentran en el norte de
Africa (Costa Tenorio et al., 1997).

En las zonas submediterraneas, entorno a los
macizos montafiosos y en las parameras de la sub-
meseta norte, el area propuesta por el modelo es
mas amplia que las series de vegetacion potencial,
extendiéndose por territorios dominados por
melojares y quejigares, e incluso algunos tipos de
pinares o sabinares. En estas formaciones las enci-
nas aparecen con frecuencia subordinadas a la
especie principal por lo que parece que el modelo
responde mas bien a la ecologia de la especie que
a la del bosque. Como ya hemos sefialado ante-
riormente, al tratarse de un modelo climatico, no
se tienen en cuenta otros factores, como la com-
petencia con otras especies mejor adaptadas y que
probablemente serian dominantes en estos territo-
rios. Sin embargo, esto no excluye que en deter-
minadas situaciones, suelos rocosos, exposiciones
de solana, etc., la encina cobre importancia en
estas areas.

LA POTENCIALIDAD DE LOS ALCORNOCALES

Como hipdtesis de trabajo resultaba esperable al
modelizar la distribucion de los alcornocales el
obtener un area mas amplia y continua que la dis-
tribucién actual. No en vano decia Font Quer en
1954: “el area del alcornoque ha debido ser mas
extensa que la actual en la peninsula Ibérica, se
puede juzgar de ello por los restos dispersos de esta
especie que observamos en la mayor parte de la
Peninsula”. Aparecen localidades aisladas en La
Liébana, al pie de los Picos de Europa, en multiples
enclaves de la costa cantdbrica y galaica (Rias
Baixas, peninsula de Morrazo), en Euskadi, en las
sierras de Bozoo y Besantes en la cuenca superior
del Ebro, en el Pardo, Hoyo de Manzanares o la sie-
rra de la Cabrera en Madrid, en la sierra de la
Virgen al sur del Moncayo, en varios puntos de las
cordilleras litorales mediterraneas aprovechando
enclaves con rodenos, etc.
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Muchos otros autores suscriben esta misma opi-
nién e interpretan esas pequenas poblaciones dis-
persas de alcornoques que aparecen por todo el
territorio peninsular, incluso en la costa cantabrica,
como restos de una primitiva area continua o al
menos mucho mas amplia (Ceballos y Ruiz de la
Torre, 1971; Montoya, 1988; Costa Tenorio et al.,
1997; Carrion et al., 2000).

Aunque no se partia de todas las manifestacio-
nes puntuales del alcornoque, al no estar cartogra-
fiadas en el mapa forestal de Ceballos (1966) que se
utilizd para entrenar la red, parecia ldgico esperar
que el territorio Optimo para la especie ocupase una
superficie mucho mayor y mas continua, sobre todo
en el cuadrante suroccidental ibérico que es donde
mejor conservados y mas abundantes son estos bos-
ques y mayor la competencia con la encina. Dicha
zona era considerada territorio potencial de alcor-
nocales por el mapa de vegetacion del Consejo de
Europa (1979) o por Montoya (1988) aunque otros
autores (Lautensach, 1967; Costa Tenorio et al.,
1997) hacian mas hincapié en la importancia de las
dehesas mixtas en las que la potencialidad y el ori-
gen de ambas especies no parecia estar muy claro.

Siempre surge la duda cuando se modeliza la
distribucion de cualquier especie afectada por el
proceso de “frutalizacion” de los paisajes medite-
rraneos. Todas las especies interesantes para el
hombre han debido sufrir expansiones y retraccio-
nes escalonadas en el tiempo, y no necesariamente
simultaneas que han modelado o perfilado sus
areas. En el caso de la encina y el alcornoque pro-
bablemente se viera en primer lugar favorecida la
primera por su bellota comestible, que fue la base
de la alimentacion de las poblaciones paleoliticas,
paralelamente a lo que ocurrid en el neolitico o en
época romana con el castafio. Después, ya en
periodo historico, pudo propiciarse la extension
del alcornoque por la utilidad del corcho en la
fabricacion de envases, colmenas o tapones, y tam-
bién por su bellota de maduracion escalonada res-
pecto a la de la encina que asegura un aprovecha-
miento mas prolongado de la montanera en la
dehesa. Estas fluctuaciones pueden haberse exten-
dido hasta época reciente como reflejo de los
mejores momentos o las crisis de la industria del
corcho. Consecuencia de ello es que las distribu-
ciones de partida estan fuertemente influidas por
las actividades antropozodgenas y que sufren
incluso importantes cambios en los ultimos afios
(Maldonado et al., 2002).

Como se ha comentado anteriormente, los resul-
tados de la aplicacion del modelo han resultado
contundentes y muy diferentes de la hipotesis de
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partida. El area optima para los alcornocales ha
resultado bastante similar a la distribucion real e
incluso algo mas restringida espacialmente (fig. 4).
Completamente diferente de lo que ha ocurrido con
la encina y con bastantes coincidencias con la pro-
puesta de series de vegetacion de Rivas-Martinez
(1987). En relacion con ésta, tan solo aparece una
discrepancia relevante respecto a la serie Oleo-
Querceto suberis, alcornocales termofilos de la
alianza Querco rotundifoliae-Oleion sylvestris
(especialmente la faciacion gaditano-onubense
sobre arenales con Halimium halimifolium), que no
resulta potencial segiin el modelo. Los territorios
termomediterraneos litorales en los que la interpre-
tacion de la “climax” ha dado lugar a numerosas
controversias, porque estan muy transformados
desde antiguo y quedan pocos restos de vegetacion
natural, no resultan climaticamente 6ptimos, segun
la red neuronal aplicada, ni para la encina, ni para
el alcornoque. En consecuencia el modelo conduce
a defender la potencialidad en las llanuras litorales
de comunidades de tipo “maquia o garriga”, rela-
cionables con la alianza Oleo-Ceratonion (Rivas
Goday, 1966). Estas formaciones, que en ocasiones
pueden llegar a alcanzar la talla y estructura propias
de un verdadero bosque mixto mediterraneo termo-
filo (Costa Tenorio et al., 1997), estarian constitui-
das por un elevado numero de especies. Entre ellas
destacan arboles, arbustos o arbolillos como el
algarrobo, el acebuche, el lentisco, la coscoja, el
palmito, los espinos, madrofios, labiérnagos o ala-
diernos. La encina estaria practicamente ausente y
el alcornoque podria aparecer, pero solo en los sue-
los acidos y arenosos. Para la interpretacion del
valle del Guadalquivir, carente casi por completo
de testimonios de vegetacion natural, puede buscar-
se inspiracion en algunas cuencas simétricas en el
Norte de Africa como las del Sebou o el Loukhos,
en la peninsula Tingitana, que también tienen verti-
soles arcillosos. Estas zonas todavia conservan
retazos de estos lentiscares con acebuches, palmitos
y coscojas, comunidades que fueron consideradas
potenciales por Font Quer y Emberger en el mapa
fitogeografico de Marruecos (Emberger, 1939).

La red neuronal solo reconoce para los alcorno-
cales un comportamiento montano en las alineacio-
nes paleozoicas del suroeste peninsular y basal en
el norte de Cataluna restringiendo de forma notable
su nicho en Espafa con respecto al de la encina.

Tradicionalmente, la distribucion del alcornoque
se ha explicado considerando el caracter acidofilo
de la especie, por lo que sorprende que, partiendo
exclusivamente de variables climaticas, el modelo
haya estimado un area tan similar a la actual.
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Conclusiones

La utilizacion de Redes Neuronales Artificiales
se ha revelado como una herramienta muy qutil para
el analisis de la potencialidad de especies forestales.

El modelo confirma la potencialidad de la enci-
na como taxon continental mesetario y el alcorno-
que como una especie termofila de media montafia
htimeda.

La distribucion potencial de los encinares mues-
tra una gran continuidad mientras que la de los
alcornocales presenta varios nucleos disyuntos.
Estas pautas coinciden con la interpretacion tradi-
cionalmente asignada por los naturalistas a la
potencialidad de estos bosques.

La potencialidad de las series termomediterra-
neas de encinares y alcornocales no parece susten-
tarse con el modelo climatico desarrollado.

Referencias

AUGUSTIN, N. H., CummiNs, R. P. & FrRencH, D. D.,
2001. Exploring vegetation dynamics using logistic
regression and multinomial logit model. Journal of
Applied Ecology, 38(5): 991-103.

Bauwm, E. B. & HAUSSLER, D., 1989. What size net gives a
valid generalization? Neural Computation, 1: 151-160.

BERRY, P. M., HARRISON, P. A., DAWSON, T. P. & PEARSON,
R., 2001. Integrated Impacts on Biodiversity. In: P.
Loveland et al. (eds.). Regional Climate Impacts
Studies in East Anglia and North West England, Final
Report to MAFF, DETR and UKWIR. Soil Survey and
Land Research Centre. Silsoe. 360 pp.

BisHop, C. M., 1995. Neural Networks for Pattern
Recognition. Oxford University Press. Oxford. 482 pp.

Boros, O. DE, 1967. Comunidades vegetales de las
comarcas proximas al litoral situadas entre los rios
Llobregat y Segura. Memorias de la Real Academia
de Ciencias de Barcelona, 38(1): 1-269.

BoLos, O. DE, 1987. Cataluiia y la depresion del Ebro. In:
M. Peinado y S. Rivas-Martinez (eds.). La vegetacion
de Esparia. Coleccion Aula Abierta. Publicaciones de
la Universidad de Alcald de Henares. Alcala de
Henares: 309-347.

Bryan, B. A. & Apawms, J. M., 2001. Quantitative and
qualitative assessment of the accuracy of neurointer-
polated mean annual precipitation and temperature
maps for China. Cartography, 30(2): 1-14.

CARLETTA, J., 1996. Assesing agreement on classifica-
tion tasks: the kappa statistic. Computational
Linguistics, 22(2): 1-6.

CARRION, J. S., PARRA, 1., NAVARRO, C. & MUNUERA, M.,
2000. Past distribution and ecology of cork oak
(Quercus suber) in the Iberian Peninsula: a pollen-

(c) Sociedad de Amigos del Museo

Nacional de Ciencias Naturales y

Consejo Superior de Investigaciones Cientificas
Licencia Creative Commons 3.0 Espafia (by-nc)

BENITO GARZON, M., MALDONADO RUIZ, J., SANCHEZ DE DIOS, R. y SAINZ OLLERO, H.

analytical approach. Diversity and Distributions, 6:
29-44.

CEBALLOS, L., 1966. Mapa Forestal de Esparia 1:400. 000.
Ministerio de Agricultura. Madrid. 50 pp. + 20 mapas.

CEBALLOS, L. & Ru1Z DE LA TORRE, J., 1971. Arboles y
arbustos. E.T.S.I. Montes. Madrid. 512 pp.

CONSEJO DE EUROPA, 1979. Carte de la végétation des
etats membres du Conseil de L’Europe. 1:3.000.000.
Comité Européen pour la sauvegarde de la nature et
des ressources naturelles. Strasbourg. 97 pp. + 3
mapas.

CosTAa TENORIO, M., MoORLA, C. & SAmNz OLLERO, H.
(eds.), 1997. Los bosques ibéricos: una interpreta-
cion geobotanica. Planeta. Barcelona. 572 pp.

Costa, M., PEeris, J. B. & FIGUEROLA, R., 1982. Sobre
los carrascales termomediterraneos valencianos.
Lazaroa, 4: 37-52.

DiAz-FERNANDEZ, P., JIMENEzZ, M. P., CATALAN, G.,
MARTIN ALBERTOS, S. & GIL, L., 1995. Regiones de
procedencia de Quercus suber L. ICONA. ETSI
Montes. 49 pp.

DuckworTH, J. C, BUNCE, R. G. H. & MALLOCH, A. J.
C., 2000. Vegetation gradients in Atlantic Europe: the
use of existing phytosociological data in preliminary
investigations on the potential effects of climate
change on British vegetation. Global Ecology and
Biogeography, 9: 187-199.

EMBERGER, L., 1939. Carte phytogéographique du Maroc
1:1.500.000. In: Apercu général sur la végétation du
Maroc. Verdffentlichungen des Geobotanischen
Institutes der ETH, Stiftung Riibel, Zurich, 14: 40-
157 (reimpresion en Emberger, 1971, Travaux de
botanique et d’écologie. Masson. Paris. 520 pp.).

Evans, F., 1998. An Investigation into the use of maxi-
mum likelihood classifiers, decision trees, neural
networks and conditional probabilistic networks for
mapping and predicting salinity. MSc in Computer
Science at the Curtin University of Technology.
Australia. (http://www. cmis. csiro. au/Fiona.
Evans/personal/msc/html/)

FoLcH, R., 1981. La vegetacio dels Paisos Catalans.
Ketres. Barcelona. 513 pp.

FONT QUER, P., 1954. La vegetacion. En: M. Teran (ed.)
Geografia de Espana y Portugal. Tomo II. Montaner
y Simoén. Barcelona: 145-271.

FRIEDMAN, J. H., 1991. Multivariate adaptative regres-
sion splines. Annals of Statistical Association,
76(367): 817-823.

GARDNER, M. W. & DORLING, S. R., 1998. Artificial neu-
ral networks (the multilayer perceptron) - A review
of applications in the atmospheric sciences.
Atmospheric environment, 32(14/15): 2627-2636.

GoH, A. T. C., 1995. Back-propagation neural networks
for modelling complex systems. Artificial
Intelligence in Engineering, 9: 143-151.

http://graellsia.revistas.csic.es



POTENCIALIDAD ENCINARES Y ALCORNOCALES

GONZALEZ BERNALDEZ, F., 1992. La frutalizacion del
paisaje mediterraneo. En: Paisaje mediterraneo.
Electa. Milan: 136-141.

GuIsSAN, A. & ZIMMERMANN, N. E., 2000. Predictive
habitat distribution models in ecology. Ecological
Modelling, 135: 147-186.

GuisaN, A., EbpwaArDs, T. C. & HasTIg, J. T., 2002.
Generalized linear and generalizad additive models
in studies of especies distribucion: setting the scene.
Ecological Modelling, 157: 89-100.

GuisaN, A., WEIss, S. B. & WEIss, A. D., 1999. GLM
versus CCA spatial modelling of plants species dis-
tribution. Plant Ecology, 143: 107-122.

HILBERT, D. W. & OSTENDORF, B., 2001. The utility of
artificial neural networks for modelling the distribu-
tion of vegetation in past, present and future clima-
tes. Ecological Modelling, 146: 311-327.

Hirzer, A. H., HELFER, V. & METRAL, F., 2001.
Assessing habitat-suitability models with a virtual
species. Ecological Modelling, 145: 111-121.

HirzeL, A. H., HAUSSER, J., CHESSEL, D. & PERRIN, N.,
2002. Ecological-niche factor analysis: how to com-
pute habitat-suitability maps without absence data?
Ecology, 83(7): 2027-2036.

Hornik, K., SticHCOMBE, M. & WHITE, H., 1989.
Multilayer feedforward networks are universal
approximators. Neural Networks, 2: 359-366.

HUNTLEY, B., BERRY, P. M., CRAMER, W. & MCDONALD, A.
P, 1995. Modelling Present and Potential Future
Ranges of Some European Higher Plants Using
Climate Response Surfaces. Journal of Biogeography,
22(6): 967-1001.

IVERSON, L. R., PRASAD, A. & SCHWARTZ, M. W., 1999.
Modeling potential future individual tree-species dis-
tributions in the eastern United States under a clima-

te change scenario: a case study with Pinus virginia-
na. Ecological Modelling, 115: 77-93.

IVERSON, L. R., PRASAD, A. M., HALE B. J. & SUTHERLAND,
E. K., 1998. Predicting abundance for 80 tree species
following climate change in the eastern United States.
Ecological Monographs, 68(4): 465-485.

KIrRkBY, M., 2000. Limits to modelling in the Earth and
environmenetal sciences. In: S. Openshaw & T. J.
Abrahart (eds.) Geocomputation. Taylor and Francis.
London and New York: 365-377.

LAUTENSACH, M., 1967. Geografia de Espaiia y
Portugal. Vicens Vives. Barcelona. 814 pp.

LEcuNn, Y., BorTou, L., OrRR, G. B. & MULLER, K.-R.,
1998 “Efficient BackProp” in Neural Networks:
Tricks of the trade. G. B. Orr & K.-R. Miiller (eds.).
44 pp.

Leg, J. H. W., Huang, Y., DickmaN, M. &
JAYAWARDENA, A. W., 2003. Neural network mode-
lling of coastal algal blooms. Ecological Modelling,
159: 179-201.

(c) Sociedad de Amigos del Museo

Nacional de Ciencias Naturales y

Consejo Superior de Investigaciones Cientificas
Licencia Creative Commons 3.0 Espafia (by-nc)

357

LEg, S., CHo, S. & WoONG, P. M., 1998. Rainfall
Prediction Using Artificial Neural Networks. Journal
of Geographic and Decision Analysis, 2(2): 233-242.

LENNON, J. J. & TURNER, R. G., 1995. Predicting the
Spatial Distribution of Climate: Temperature in
Great Britain. Journal of Animal Ecology, 64(3):
370-392.

LoPEZ GONZALEZ, G., 2001. Los arboles y arbustos de la
Peninsula Ibérica e Islas Baleares. Mundi Prensa.
Madrid. 1727 pp.

MALDONADO, J., BENITO, M., SANCHEZ DE Dios, R. &
Sainz, H., 2002. Evolucion reciente de las areas de
los bosques esclerofilos ibéricos. Cambios deducidos
a partir de la cartografia forestal. En: J. Charco
(coord.). La regeneracion natural del bosque medite-
rraneo en la Peninsula Ibérica. ARBA-DGCONA.
Madrid: 217-236.

MARTIN DEL BRrio, B. & SANZ MOLINA, A., 1997. Redes
Neuronales y Sistemas Borrosos. Ra-Ma. Madrid.
387 pp.

MARTINEZ MARTINEZ, J., 1997 . Modelizacion de la vegeta-
cion en la cuenca alta del rio Narcea (Asturias-Espaiia).
Memoria de Investigacion. Biologia de Organismos y
Sistemas Forestales. Universidad de Oviedo. (http:/swww.
etsimo. uniovi. es/~juantxo/Seminario/Seminario. html).

MILLER, J. & FRANKLIN, J., 2002. Modeling the distribu-
cion of tour vegetacion alliances using generalizad
linear models and clasificacion trees with spatial
dependence. Ecological Modelling, 157: 227-247.

MiTAsovA, H. & Mitas, L., 1993. Interpolation by regu-
larized spline with tension: I. Theory and implemen-
tation. Mathematical Geology, 25: 641-655.

MONSERUD, R. A., 1990. Methods for comparing Global
Vegetation Maps. WP-90-40 ITASA. Luxembourg.
31 pp.

MonTOoYA, J. M., 1988. Los alcornocales. MAPA.
Madrid. 267 pp.

NINYEROLA, M., 2000. Modelitzacié climatica mit-
Jangant tecniques SIG i la seva aplicacio a ’analisi
quantitativa de la distribucio d’especies vegetals a
I’Espanya peninsular. Tesis doctoral. Universitat
Autonoma de Barcelona. 202 pp. (inédita).

PArRMESAN, C., RyrRHOLM, N., STEFANEScU, C., HiLL, J.
K., THnomas, C. D., DeEsciMoN, H., HUNTLEY, B.,
Kaira, L., KULLBERG, J., TAMMARU, T.,. TENNENT, W.
J., THOMAS J. A. & WARREN, M., 1999. Poleward
shifts in geographical ranges of butterfly species
associated with regional warming. Nature, 399: 579-
583.

PARUELO, J. M. & TOMASEL, F., 1997. Prediction of func-
tional characteristic of ecosystems: a comparison of
artificial neural networks and regression models.
Ecological Modelling, 98: 173-186.

PEARSON, R. G., DaAwsON, T. P., BERRY, P. M., HARRISON, P.
A. & LAMPINEN, R., 2000. Neural Network Modelling

http://graellsia.revistas.csic.es



358 BENITO GARZON, M., MALDONADO RUIZ, J., SANCHEZ DE DIOS, R. y SAINZ OLLERO, H.

of the Potential Redistribution of Plant Species in
Response to Climate Change. In: P. Sincak & J. Vascak
(eds.). Quo Vadis Computational Intelligence?- New
trends and Approach in Computational Intelligence.
Springer-Verlag. Heildelberg: 112-119.

PEREZ-LLERA, C., FERNANDEZ-BAI1ZAN, M. C., FEITO J. L.
& GONZALEZ DEL VALLE, V., 2002. Local Short-Term
Prediction of Wind Speed: A Neural Network
Analysis. IEMSs The International Modelling and
Software Society. Proceedings: 124-129.

Rivas Gopay, S., 1966. Mapa de vegetacion en VVAA
Memoria de los trabajos desarrollados en el
Proyecto E25-CR 11 (EG-Sp-111). Instituto nacional
de Investigaciones Agrondmicas, M°® de Agricultura.
Madrid. 117 pp.

Rivas-MARTINEZ, S., 1987. Mapa de Series de
Vegetacion de Espania. 1:400.000. ICONA. Madrid.
268 pp. + 29 mapas.

ROBERTSON, M. P., CAITHNESS, N. & VILLET, M. H.,
2001. A PCA-based modelling technique for predic-
ting environmental suitability for organism from pre-
sence records. Diversity and Distributions, 7: 15-27.

(c) Sociedad de Amigos del Museo

Nacional de Ciencias Naturales y

Consejo Superior de Investigaciones Cientificas
Licencia Creative Commons 3.0 Espafia (by-nc)

SANCHEZ PALOMARES, O., SANCHEZ SERRANO, F. &
CARRETERO CARRETERO, P., 1999. Modelos y
Cartografia de Estimaciones Climaticas Termoplu-
viométricas para la Espaiia peninsular. MAPA.
Madrid. 192 pp.

SEOANE, J. & BUSTAMANTE, J., 2001. Modelos predicti-
vos de la distribucion de especies: una revision de
sus limitaciones. Ecologia, 15: 9-21.

SYkEs, M. T., COLIN PRENTICE, I. & CRAMER, W., 1996.
A Bioclimatic Model for the Potential Distributions
of North European Tree Species Under Present and
Future Climates. Journal of Biogeography, 23(2):
203-233.

TERRADAS, J., 2001. Ecologia de la vegetacion. De la
ecofisiologia de las plantas a la dindamica de comu-
nidades y paisajes. Omega. Barcelona. 703 pp.

VAYSSIERES, M. P, PLANT, R. E. & ALLEN-DiAz, B. H.,
2000. Classification trees: An alternative non-para-

metric approach for predicting species distributions.
Journal of Vegetation Science, 11: 679-694.

http://graellsia.revistas.csic.es





