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Resumen

El objetivo de este estudio fue aplicar diferentes tipos
de datos biolégicos y climaticos en el modelado de
la distribucién de cinco especies arbéreas en México
(Pinus ayacahuite, Pinus montezumae, Pinus oocarpa,
Quercus calophylla 'y Quercus uxoris). Para el mode-
lado se utilizaron dos tipos de capas climdticas (ti-
pos de clima y variables bioclimaticas) y tres tipos de
datos bioldgicos de colecta (datos de solo presencia,
datos de abundancia, y datos de presencia/ausencia).
Los resultados muestran que no hay un tipo de datos
bioldgicos y climaticos que se ajuste a todas las espe-
cies. Este trabajo evidencia que el uso de un solo tipo
de datos puede derivar en subestimacién o sobresti-
macion en las areas potenciales de distribucion.
Palabras clave: altitud, clima, encinos, pinos, preci-
pitacién, temperatura.
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Abstract

The objective of this study was to apply different
types of biological and climatic data in the distri-
bution modeling of tree species in Mexico (Pinus
ayacahuite, Pinus montezumae, Pinus oocarpa,
Quercus calophylla, and Quercus uxoris). Two types
of climate layers (climate types and bioclimatic va-
riables) and three types of biological collection data
(presence only data, abundance data, and presence/
absence data) were used for modeling. The results
show that there is no one type of biological and cli-
matic data that fits all species. This study evidences
that the use of a single type of data may result in
underestimation or overestimation in potential dis-
tribution areas.

Keywords: altitude, climate, oaks, pines, precipita-
tion, temperature.
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Aplicacién de diferentes tipos de datos en el modelado de la distribucion de especies arbéreas en México

Gutiérrez, E., & Trejo, I.

INTRODUCCION

La distribucion geogréfica de una especie esta de-
terminada por tres grupos de factores que operan
a diferentes escalas e intensidades: factores abi6ti-
cos 0 ambientales, habilidades de colonizacién u
ocupacion de areas (accesibilidad) y factores bio-
ticos como las interacciones ecoldgicas (Soberon,
2007, 2010; Soberén & Peterson, 2005). De los
factores ambientales, el clima, la altitud y el tipo
de suelo estan entre los mas importantes para de-
terminar la distribucién de especies arboreas. Esto
se debe principalmente a que las especies vege-
tales responden a gradientes ambientales (limi-
tes de tolerancia) y a recursos existentes (Austin,
2007; Barve et al., 2011; Ashcroft et al., 2012;
Stanton-Geddes et al., 2012).

Los modelos de distribucién de especies utili-
zan la asociacién entre los factores ambientales y
la presencia conocida de las especies en el area de
interés, para la cual se definen las condiciones 6p-
timas en que las especies pueden tener poblacio-
nes viables. Estos métodos se basan en encontrar
regiones en el espacio con condiciones ambienta-
les que, en el sentido matematico, retinan carac-
teristicas similares a los sitios donde se observan
las especies. De esta manera, es posible producir
modelos predictivos con cierto grado de incerti-
dumbre sobre los patrones de distribucion de las
especies (Peterson, 2001; Peterson, Ortega-Huerta,
et al., 2002; Zaniewski et al., 2002; Phillips et al.,
2006; Elith et al., 2011; Aradjo & Peterson, 2012;
Saupe et al., 2012).

El clima influye en casi cada aspecto del ecosis-
tema, desde las respuestas fisiolégicas de los orga-
nismos hasta la productividad y la circulacién de
los nutrientes. Particularmente en las especies ve-
getales, el clima regula el crecimiento y determina
la presencia o ausencia de la especie, asi como
también los Iimites de distribucién por la combi-
nacién de variables climaticas (Smith et al., 2007;
Aradjo & Peterson, 2012). Esta estrecha relacion
entre la vegetacion y el clima estd bien documen-
tada, por lo que es posible obtener su distribucion

en funcion de variables climaticas (Austin, 2007;
Stankowski & Parker, 2011; Saupe et al., 2012;
Stanton-Geddes et al., 2012).

Existe una gran variedad de métodos para ob-
tener la distribucién de las especies (Merow et al.,
2014). Cada método es diferente por diversas ra-
zones: por las técnicas que se utilizan para gene-
rar cada modelo, por los tipos de datos biol6gicos
de colecta necesarios para el modelado (datos de
presencia de las especies, datos de abundancia) o
por el formato de las variables ambientales que se
requieren. Un ejemplo de esto son los Modelos Li-
neales Generalizados o el programa MaxEnt, que
son métodos de modelado que trabajan con va-
riables tanto continuas como categoéricas. Esto, en
contraste con otros métodos que solo pueden uti-
lizar variables continuas (Phillips et al., 2006; Elith
etal., 2011).

La calidad, la cantidad y el tipo de datos uti-
lizados para generar los modelos de distribucién
son fundamentales para obtener modelos con un
buen desempefio (buenos modelos). En cuanto
a la calidad y tipos de datos, actualmente existe
una gran variedad de fuentes de informacion, por
lo que es importante seleccionar cuidadosamente
las variables ambientales y el tipo de modelado
a utilizar, pues de eso dependeran los resultados
que se obtengan (Feng et al.,, 2019; Hao et al,,
2020; Simmonds et al., 2020; Zurell et al., 2020;
Lee-Yaw et al., 2022). Otro factor que influye en
el modelado es el nimero de registros de colecta.
Se ha reportado que muestras pequefas pueden
afectar los analisis estadisticos, lo cual puede re-
sultar en malos modelos. Es por esto que el tama-
fo de la muestra es una limitante, especialmente
cuando se utilizan especies que cuentan con po-
cos datos (menos de 30 registros) (Hernandez et
al., 2006; Wisz et al., 2008).

Asumiendo que la base de los modelos de dis-
tribucién son los datos biolégicos de colecta y las
variables ambientales que se utilizan para generar-
los, el objetivo central de este estudio fue aplicary
comparar diferentes métodos que permitan gene-
rar modelos de distribucién de especies a partir de
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diferentes tipos datos biol6gicos de colecta (datos
de presencia, de abundancia y de ausencia), asi
como con diferentes capas climdticas (tipos de cli-
ma y variables biocliméticas).

MATERIALES Y METODOS
Area de estudio

La zona de trabajo fue el estado de Oaxaca (Figura 1),
que se encuentra ubicado al suroeste de México y
tiene una extension de 93 757.6 km?. Las coorde-
nadas extremas del estado son 18° 40" al norte y
15°39” al sur de latitud norte; y 93° 52” al este y
98° 33" al oeste de longitud oeste. El estado de Oa-
xaca, ademas de su amplia extension territorial, se
caracteriza por su enorme diversidad cultural, geo-
l6gica, climatica y biolégica. Esto esta determina-
do por varios factores, entre los que se encuentran
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su posicion geografica y su relieve (Trejo, 2004). En
cuanto a la diversidad biolégica de plantas, para
el estado se han reportado 9362 especies, lo cual
representa mas del 40 % de la flora vascular de
México. De todas las especies reportadas, 17 per-
tenecen al género Pinus y 50 al género Quercus, lo
que convierte a Oaxaca en uno de los estados con
mayor diversidad de pinos y encinos, que prospe-
ran practicamente en todas las regiones del estado
(Garcia-Mendoza & Meave, 2012).

Seleccion de especies y datos biol6gicos
de colecta

La seleccién de especies arboreas pertenecien-
tes a los géneros Pinus y Quercus se realizé de
acuerdo con criterios de abundancia, de distribu-
ciéon y de la cantidad de registros de colecta en
las diferentes fuentes de informacion disponibles.
El tipo de distribucion (amplia y restringida) se

W
Il

1DUH

WOrN

TN

180N

Altitud (m)
3708

Océano
Pacifico

-13

Océano
Pacifico

TN

T
180N

100 150 200

T T
wTIW wOTW

-

T T
W oW

Figura 1. Ubicacion del estado de Oaxaca, México. Modelo de elevacién tomado de INEGI.
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baso6 principalmente en la descripcion de la espe-
cie en la literatura. El siguiente criterio fue la can-
tidad de registros de colecta en las diferentes bases
de datos, de tal manera que se trabaj6é con espe-
cies que presentaran pocos registros (especies de
distribucién restringida) y especies con un mayor
nimero de registros (especies de distribucién am-
plia). Las especies de distribucién restringida (po-
cos registros de presencia) utilizadas fueron Pinus
ayacahuite Ehrenb. ex Schltdl. (39 registros de pre-
sencia), Pinus montezumae Lamb. (46 registros de
presencia) y Quercus uxoris McVaugh (16 registros
de presencia); mientras que las especies de amplia
distribuciéon (mayor nimero de registros) fueron
Pinus oocarpa Scheide (221 registros de presencia)
y Quercus calophylla Schltdl. & Cham (139 regis-
tros de presencia) (Tabla 1).

La informacién de los registros de presencia de
las especies se obtuvo a partir de diferentes bases
de datos (CONABIO, 2022; GBIF, 2022), del portal
de datos abiertos de la Universidad Nacional Au-
ténoma de México (Direccion Ceneral de Repo-
sitorios Universitarios, 2022) y de la informacién
proveniente del Inventario Nacional Forestal y de
Suelos 2004-2009 (INFyS, 2022) realizado por
la Comisién Nacional Forestal (CONAFOR), que
cuenta con 2172 sitios de muestreo para el esta-
do de Oaxaca. Con esta informacién se obtuvieron

datos de la presencia, ausencia y abundancia, asi
como la ubicacion geografica de cada registro.

Los datos obtenidos de CONABIO, GBIF, y la
UNAM fueron utilizados como registros de pre-
sencia, mientras que la informacién provenien-
te del INFyS se utiliz6 como datos de presencia,
abundancia y ausencia (Tabla 1). El presente tra-
bajo consider6 como datos de presencia a los si-
tios de muestreo donde la especie se encuentra
registrada, los datos de abundancia corresponden
al nimero de individuos de la misma especie pre-
sentes en cada sitio de muestreo, y los datos de
ausencia son todos los sitios de muestreo donde la
especie no tiene registro.

Insumos cartograficos

Para incorporar las variables ambientales en los
modelos de distribucion, se hizo una bisqueda de
informacion cartografica que representara la distri-
bucién espacial de los datos y que estuviera dispo-
nible. Adicionalmente se realizé cartografia (tipos
de clima).

Cartografia recopilada

Variables bioclimaticas. Este conjunto de mapas
toma en cuenta datos promedio que van de 1902 a
2011, con una resolucién espacial de 926 metros,

Tabla 1. Especies arbéreas seleccionadas. Se muestra el nimero de registros totales con datos de presencia,

ausencia y abundancia en el Estado de Oaxaca, México, asi como el nimero de registros utilizados en el proceso

de modelado y validacién (R, distribucion restringida; A, distribucién amplia; P, datos presencia; Au, datos de

ausencia; Ab, datos de abundancia).

. Totales Modelado Validacion
Especie dis-?rli)l?u(i?én P Au Ab P Au Ab P Au Ab
75%) (75%) 25%) (25%)

Pinus ayacahuite R 39 2154 18 18 1615 14 21 539 4
Pinus montezumae R 46 2136 36 36 1602 27 10 534 9
Pinus oocarpa A 221 1969 203 203 1476 152 18 493 51
Quercus calophylla A 139 2065 107 107 1548 80 32 517 27
Quercus uxoris R 16 2161 11 1620 7 5 541 4
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y provienen del Atlas Climatico Digital de Méxi-
co (version 2), elaborados por el Instituto de Cien-
cias de la Atmoésfera y Cambio Climatico de la
UNAM (Fernandez-Eguiarte et al., 2012). Dichas
variables son: temperatura media anual (°C); rango
de temperatura media diurna (media mensual de
temperatura maxima-temperatura minima); isoter-
malidad, indice de variabilidad de la temperatura
(P2 / P7) x 100 (razén del rango diurno promedio
con respecto al rango anual); estacionalidad de la
temperatura (desviacion estandar x 100); tempera-
tura maxima del mes mds calido (°C); temperatura
minima del mes mas frio (°C); rango de tempera-
tura anual (°C) (temperatura maxima del mes mas
calido-temperatura minima del mes mas frio);
temperatura promedio del trimestre mas lluvio-
so (°C); temperatura promedio del trimestre mas
seco (°C); temperatura promedio del trimestre mas
calido (°C); temperatura promedio del trimestre
mas frio (°C); precipitaciéon anual (mm); precipi-
tacion del mes mas lluvioso (mm); precipitacion
del mes mds seco (mm); estacionalidad de la pre-
cipitacion (coeficiente de variacion); precipitacion
del trimestre mas lluvioso (mm); precipitacién del
trimestre mas seco (mm); precipitacion del trimes-
tre mas calido (mm); y precipitacién del trimestre
mas frio (mm).

Modelo digital de elevacién. El mapa de alti-
tud proviene del modelo digital de elevacion del
WorldClim (2022) y tiene una resolucién espacial
de 926 metros.

Tipos de suelo. Se utilizé el mapa de tipos de
suelo de la serie I, elaborado por el Instituto Na-
cional de Estadistica y Geografia (INECGI, 2013), a
una escala de 1:250 000, el cual se transformé a
formato raster por medio de un sistema de infor-
macion geografica a una resolucién espacial de
926 metros.

Cartografia elaborada

Se elaboré el mapa de tipos de climas para el es-
tado de Oaxaca, el cual se obtuvo a partir de los
datos mensuales de temperatura media y de pre-
cipitacion (Fernandez-Eguiarte et al., 2012), y

se realizé la clasificacion climatica de Koppen
(Garcia, 2004). La combinacién de elementos cli-
maticos como la temperatura, la cantidad de Iluvia
que se deposita en un area y sus patrones a lo lar-
go del aho permite caracterizar los tipos de clima
(Trejo, 2004). Los datos se calcularon para cada
pixel (926 m) vy, para facilitar el analisis, se utili-
z6 una reclasificacion de los tipos climaticos que
considera el tipo de clima, el régimen de lluvias y
la humedad. De esa manera, se trabajé con 21 ti-
pos de clima posibles para el estado de Oaxaca.

Modelado de la distribucion

Para el modelado de la distribucion de las es-
pecies, se utilizaron los datos de presencia,
abundancia y ausencia de los sitios de muestro
generados por el INFyS. Se utilizaron los registros
de presencia provenientes de CONABIO, GBIF y
el portal de datos abiertos de la UNAM para va-
lidar los modelos de distribucién (datos indepen-
dientes) (Tabla 1). Se realizé una depuracion de
los datos de CONABIO, GBIF y el portal de datos
abiertos UNAM para eliminar los registros dupli-
cados y los que estuvieran mal georreferenciados
(Mitchell et al., 2017). Ademads, se elabord una
rejilla de 926 metros de resolucién (tamafo de
pixel de la cartografia utilizada), para que exis-
tiera un punto por pixel, evitando asi la autoco-
rrelacién espacial, que puede afectar los modelos
(Smith & Santos, 2020).

Se realizaron dos andlisis que se diferencian por
el tipo de variables utilizadas para el modelado. En
los dos andlisis se utiliz6 la misma capa de tipos
de suelo y altitud; la diferencia radicé en las capas
climaticas, pues se uso6 la capa de tipos de clima
para el andlisis 1 (A1) y las variables bioclimaticas
para el analisis 2 (A2). Esto, para identificar qué
tipo de variables climaticas se acoplan mejor en el
modelado de la distribucién de cada especie.

Para cada tipo de analisis, se realizaron tres
procesos de modelado, que se diferencian por los
tipos de registros de colecta (datos de presencia
y ausencia, datos de abundancia, datos de solo
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presencia). A continuacion, se describe cada uno
de los procesos de modelado.

Datos de presencia y ausencia. Se elaboré un
modelo lineal generalizado del tipo regresién lo-
gistica binaria (ausencia, presencia) con funcién
de enlace “logit” [y" = In (y / (1-y))], cuyo inverso
[p=(e) /(1 + e da como resultado la proba-
bilidad (p) de presencia de la especie. El valor e
se refiere a la constante de Napier y es la base de
los logaritmos naturales. Este valor es aproximada-
mente 2.718. En este tipo de modelado se elabo-
raron cien modelos lineales, para lo cual se utilizo
el 100 % de los datos de presencia 'y un 75 % de
los datos de ausencia, los cuales se seleccionaron
aleatoriamente en cada ocasién. Al final de este
proceso, se seleccion6 el modelo con los valores
mas altos de devianza y cuyos coeficientes fue-
ran significativos (p<0.05). La devianza se refiere
a la proporcion de varianza que es explicada por
cada modelo y puede obtener valores que van de
0 a 1, siendo un buen modelo aquel que presenta
valores cercanos a 1. La devianza se obtiene con
la siguiente férmula: devianza = (devianza mode-
lo,,, — devianza _ )/ devianza __ . . . Aqui,
el modelo nulo se refiere a un modelo sin predic-
tores. El modelo lineal seleccionado se aplicé en
un sistema de informacién geografica para obtener
el mapa de probabilidades de presencia de cada
especie. El mapa de presencia se generd a partir
del corte de probabilidades, de tal manera que se
consideraran areas donde se obtuviera s6lo el 10
% de omisién de puntos de modelado (Pearson
et al., 2007; Anderson & Gonzalez, 2011; Boria et
al., 2014). El corte de probabilidades se realiz6 por
medio un sistema de informacién geografica.

Datos de abundancia. Se elaboré un modelo li-
neal generalizado de tipo Poisson con funcién de
enlace “log” [y” = log (y)], cuyo inverso [/ = exp”]
da como resultado el ndmero de individuos (I) de
la especie. En este caso, también se elaboraron
100 modelos lineales, donde se utiliz6 el 75 % de
los datos de abundancia, seleccionados de mane-
ra aleatorios en cada ocasion. Se seleccioné la for-
mula del modelo lineal con los valores mas altos

de devianza cuyos coeficientes fueran significati-
vos. Posteriormente, se colocd la férmula selec-
cionada en un sistema de informacion geogréfica
para obtener el mapa del ndmero de individuos
por pixel. Para fines comparativos entre los dife-
rentes procesos de modelado, a partir del mapa
de individuos obtenido se realizé un mapa de solo
presencia con un sistema de informacién geogra-
fica, considerando como areas de presencia todos
los sitios cuyos valores de abundancia fueran >1y
las dreas restantes como dreas de ausencia.

Datos de presencia. Se utilizaron el programa
MaxEnt, version 3.3.3 (Phillips et al., 2006), y el
100 % de los datos de presencia del INFyS. El mapa
de presencia se genero a partir del corte de probabili-
dades, de tal manera que se consideraran areas don-
de se obtuviera solo el 10 % de omision de puntos
de modelado. El corte de probabilidades se realizd
por medio de un sistema de informacion geogréfica,
y la validacién de los modelos a partir de datos de
presencia se realizé con los datos de presencia pro-
venientes de CONABIO, GBIF y la UNAM, con un
25 % de ausencias de los datos del INFyS.

Validacion de los modelos

La evaluacion del desempeio de los modelos se es-
timé por medio del calculo de varios indices obte-
nidos a partir de una matriz de confusion (Tabla 2),
donde (a) es el nimero de puntos de presencia de
la especie que caen en el drea que predice presen-
cia en el marco del modelo obtenido; (b) es el nd-
mero de puntos de ausencia que caen en el drea
que predice presencia (errores de comision); (c) es
el nimero de puntos de presencia que caen en el
area que predice ausencia (errores de omision);
(d) es el nimero de puntos de ausencia que caen
en el drea que predice ausencia. Los indices calcu-
lados se describen a continuacion:

Indice TSS, True Skill Statistic (Allouche et al.,
2006; Mouton et al., 2010): con este indice se obtie-
nenvaloresquevande-1a1,siendolos mejores mo-
delos aquellos con puntuaciones mds cercanasa 1.
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Tabla 2. Matriz de confusién

Modelo potencial presente

Modelo potencial ausente

Presencia verdadera

Punto real presente
P (@)

Error de comision

Punto real ausente
(b)

Error de omision

(©)
Ausencia verdadera

(d)

La férmula para calcular este indice es: 7SS = (ad)
—(bc)/(a+c)(b+d.

Sensibilidad, Sn (Forbes, 1995; Liu et al., 2005;
Mouton et al., 2010), se refiere a la proporcion de
puntos de presencia de la especie que caen en el
area que predice presencia en el modelo obtenido.
Los valores que se pueden llegar a obtener van de
0 a 1. Los mejores modelos son aquellos con va-
lores cercanos a 1. La férmula para calcularla se
muestra a continuacién: Sn =a/(a + ¢).

Especificidad, Sp (Forbes, 1995; Liu et al., 2005;
Mouton et al., 2010), se refiere a la proporcion de
puntos de ausencia que caen en el area que predi-
ce ausencia en el modelo. Los valoresvandeO a1,
y los mejores modelos acercan su valor a 1. Cuya
formulaes: Sp=d/b + d.

Indice CCl, Correctly  Classified  Instances
(Buckland & Elston, 1993; Fielding & Bell, 1997;
Mouton et al., 2010): se refiere a la proporcion de
puntos de presencia y ausencia que caen en las
areas esperadas de presencia y ausencia que predi-
ce el modelo. Los valores también van de 0 a 1, con
el mejor cercano a 1. La férmula para calcular dicho
indice se muestra a continuacién: CCl = (a + d) / n.

Adicionalmente, se calculé el coeficiente r para
evaluar el desempefo de los modelos elaborados
a partir de datos de abundancia. Este coeficiente
se obtiene al comparar los valores de abundancia
obtenidos por los modelos y los valores de abun-
dancia de los puntos que se utilizan para validar.
El coeficiente de correlacion (r) es una medida de
asociacion entre dos variables, y los valores que se
obtienen van de -1 a 1, donde los mejores modelos
son aquellos con valores cercanos a 1.

Todos los indices utilizados tienen la caracteris-
tica de que los modelos con mejor desempefio son

aquellos con valores cercanos a 1. Por esta razén,
en aras de comparar y seleccionar el mejor mode-
lo por especie, se calcul6 el promedio de todos los
indices calculados y se seleccioné el valor prome-
dio més alto.

RESULTADOS
Pinus ayacahuite

De acuerdo con los valores de los indices y coefi-
cientes obtenidos (Tabla 3), todos los modelos para
esta especie tienen un buen desempefo (valores
cercanos a 1). El modelo elaborado a partir de da-
tos de presencia y ausencia bajo el A1 (modelo 1,
MT1) resulté ser el mejor por sus valores mas al-
tos de los indices TSS (0.80), CCI (0.94), sensibi-
lidad (0.85) y especificidad (0.95), registrando un
valor promedio de 0.89. Para los modelos realiza-
dos con datos de abundancia, el valor mas alto de
coeficiente de correlacion (r = 0.81) se obtuvo con
el A1 (tipo de clima).

Como se observa en los mapas de la Figura 2,
todos los modelos obtuvieron superficies potencia-
les de distribucién muy diferentes desde la pers-
pectiva espacial y cuantitativa. Para esta especie,
los modelos elaborados a partir de datos de pre-
sencia son los que registraron una superficie ma-
yor: modelo 3 (M3) 18.63 x 10°ha; modelo 6 (M6),
14.28 x 10° ha). Esto, en comparacion con las su-
perficies obtenidas por los demds modelos, donde
el modelo elaborado a partir de datos de presen-
cia-ausencia bajo el A1 (tipo de clima, M1) fue el
que present6 la menor superficie potencial en el
estado (3.61 x 10°ha).
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Tabla 3. Valores de los coeficientes e indices calculados segiin cada modelo de distribucién potencial. Se indica

con un asterisco (*) el mejor modelo (mejor desempefio) por especie (P/A, datos de presencia y ausencia; A, datos

de abundancia; P, datos de presencia).

Especie Andlisis  Modelo 1 :tsoge Indice .

1SS CCI Sn Sp r  Promedio
, M1 P/A 0.80 0.94 0.85  0.95 0.89*
Pinus ayacahuite (C/?ix;'po de M2 A 0.58 0.86 0.66 0.86  0.81 0.75
M3 P 0.66 0.76 090  0.76 0.77
. M4 P/A 0.73 0.83 090  0.83 0.83
Eﬁigl\{;r;gf: M5 A 0.53 0.86 057  0.86 0.64 0.69
M6 P 0.69 0.79 090  0.79 0.80
(A1) Tipo de M1 P/A -0.04 0.88 013 0.90 0.47*
Pinus montezumae clima M2 A 0.17 0.67 027  0.80 0.79 0.47*
M3 p 0.17 0.67 042  0.68 0.40
. M4 P/A -0.12 0.75 033 076 0.43
Eﬁiﬁﬁ;ﬁs M5 A 0.14 0.73 0.07 074 053 0.40
M6 p -0.22 0.71 013 072 0.34
(A1) Tipo de M1 P/A -0.04 0.62 033  0.62 0.39
Pinus oocarpa clima M2 A -0.01 0.43 0.88 041 026 0.40
M3 p 0.22 0.45 072  0.44 0.45
. M4 P/A -0.02 0.53 044 053 0.37
Eﬁjil\i/;r;if: M5 A -0.06 0.52 0.61 0.54  0.21 0.36
M6 P 0.32 0.60 094  0.60 0.61%
(A1) Tipo de M1 P/A 0.21 0.68 0.53  0.68 0.53
Quercus calophylla c|ima M2 A -0.12 0.50 0.84 0.52 0.16 0.38
M3 p 0.41 0.51 0.90  0.50 0.58
_ M4 P/A 0.39 0.67 0.71 0.67 0.62*
ﬁéi?{;ﬁi{fj M5 A 0.14 0.59 0.81 0.63  0.05 0.39
M6 P 0.14 0.57 078  0.58 0.52
(A1) Tipo de M1 P/A 0.72 0.97 0.75 0.97 0.85*
Quercus uxoris  clima M2 A 0.31 0.81 050  0.81 023 0.54
M3 P 0.11 0.86 025  0.86 0.53
_ M4 P/A 0.64 0.89 075  0.89 0.79
Eﬁsil\{;ﬁif M5 A 0.50 0.75 050 075 0.14 0.53
M6 p 0.41 0.91 050  0.91 0.69

Pinus montezumae

Por los valores de los indices TSS (< 0) y sensibili-
dad (< 0.42) obtenidos para esta especie, todos los
modelos mostraron un mal desempefio, pues regis-
traron valores promedio menores a 0.47 (Tabla 3).
Caso contrario ocurre con los valores del indice de
especificidad, donde todos los modelos obtuvieron

valores altos (> 0.68), lo que indica que hay poca so-
breprediccion de las areas de distribucién (error de
comisién), pero si hay un sobreajuste de las mismas
(error de omision), dado que se obtuvieron valores
de sensibilidad bajos. Para esta especie, dos mode-
los resultaron tener buen desempefio, el M1 (datos
de presencia-ausencia) y el M2 (datos de abundan-
cia), registrando un valor promedio de desempefio
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de 0.47. De los modelos elaborados a partir de da-
tos de abundancia, el valor mas alto de coeficiente
de correlacién (r = 0.79) se obtuvo con el A1.
Como se observa en la Figura 2, todos los mode-
los obtuvieron superficies potenciales de distribu-
cion contrastantes. Para esta especie, los modelos
elaborados a partir de datos de presencia (A1, M3)
y datos de abundancia (A2, M5) son los que presen-
taron una superficie potencial mayor, con 23.20 x
10°hay 22.40 x 10° ha respectivamente. El modelo
elaborado a partir de datos de presencia-ausencia
bajo el A1 (M1) fue el que mostré la menor super-
ficie potencial para el estado, con 7.25 x 10° ha. El
otro modelo con buen desempefio M2 mostré mas
del doble de superficie (16.29 x 10°ha), a pesar de
registrar el mismo valor promedio de desempeno.

Pinus oocarpa

De acuerdo con los valores de los indices y coefi-
cientes obtenidos (Tabla 3), el modelo elaborado a
partir de datos de presencia bajo el A2 (variables bio-
climaticas, M6) resulté ser el mejor modelo para esta
especie, pues fue el que obtuvo los valores mas altos
para todos los indices (7SS = 0.32, CCl = 0.60, Sn =
0.94, Sp = 0.60), registrando un valor de desempeno
promedio de 0.61. Segln los mapas de la Figura 2,
el modelo elaborado a partir de datos de abundancia
bajo el A2 (M5) fue el que presenté una superficie
mayor en comparacién con las superficies obtenidas
por los demas modelos, con 49.12 x 10° ha, mientras
que el modelo elaborado a partir de datos de presen-
cia bajo el A2 (M6) fue el que mostr6 la menor su-
perficie potencial para el estado con 30.93 x 10° ha.

Quercus calophylla

El modelo elaborado a partir de datos de presencia
y ausencia bajo el A2 (M4) presentd un buen des-
empeno, al registrar los valores de los indices mas
altos (TS$=0.39, CCI=0.67,5n=0.71,5p=0.67),
asi como del valor promedio (0.62) (Tabla 3). De
acuerdo con los mapas de la Figura 2, todos los
modelos obtuvieron superficies potenciales de

distribuciéon muy contrastantes, siendo el modelo
elaborado a partir de datos de abundancia bajo el
A2 (M5) el que registré una superficie menor en
comparacion con las superficies obtenidas por los
demas modelos, con 16.97 x 10° hectareas. Por
otro lado, el modelo elaborado a partir de datos
de presencia y ausencia bajo el A1 (M1) fue el que
obtuvo la mayor superficie potencial para el esta-
do, con 59.33 x 10° hectareas.

Quercus uxoris

El modelo generado a partir de datos de presen-
cia y ausencia bajo el A1 (tipo de clima, M1) pre-
sent6 un buen desempenio, al registrar los valores
mas altos de los indices (7SS = 0.72, CCl = 0.97,
Sn=0.75, Sp =0.97), asi como del valor promedio
0.85 (Tabla 3). Como se observa en los mapas de
la Figura 2, todos los modelos obtuvieron superfi-
cies potenciales de distribucion muy disimiles des-
de una perspectiva espacial. Para esta especie, el
modelo elaborado a partir de datos de abundancia
bajo el A2 (M5) fue el que registré una superficie
mayor (21.9 x 10° ha), mientras que el modelo ela-
borado a partir de datos de presencia y ausencia
bajo el AT (M1) fue el que mostré la menor superfi-
cie potencial para el estado (3.03 x 10° hectareas).

Comparacion entre especies

Las especies de distribucion restringida (menor nd-
mero de registros) como P, ayacahuite (39 registros)
y Q. uxoris (16 registros) mostraron valores altos de
todos los indices calculados (> 0.72) y superficies
potenciales menores que 4 x 10° ha. Entretanto,
las especies de amplia distribucién (mayor nimero
de registros) como P. oocarpa (221 registros) y Q.
calophylla (139 registros) obtuvieron valores bajos
de desempefio (menores a 0.62) en todos los indi-
ces y superficies potenciales mayores que 28 x 10°
ha. P montezumae, a pesar de ser una especie con
pocos registros de colecta (46 registros), presen-
t6 valores bajos de desempeno (0.47) y superficies
entre 7 x 10°hay 16 x 10° ha.
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Figura 2. Areas de distribucion potencial de Pinus ayacahuite (verde), Pinus montezumae (naranja), Pinus oocarpa
(azul), Quercus calophylla (rosa) y Quercus uxoris (turquesa). Se muestra la superficie potencial en hectareas (ha) y
el modelo con mejor desempefio por especie (*).
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DISCUSION

En este estudio se utilizaron variables climaticas
de dos formas: las primeras son conocidas como
variables bioclimdticas (Fernandez-Eguiarte et al.,
2012) y las segundas estdn condensadas en una
clasificacién climatica, en este caso la de Képpen
(Garcia, 2004). Esto permite analizar dos formas
de interpretar la interaccion entre las variables que
conforman las condiciones climaticas de un sitio.
Las diferencias entre la capa de tipos de climas y
las variables bioclimaticas toman su importancia
en el modelado de la distribucién de las especies,
la cual radica en la forma de abordar el proceso.
Por ejemplo, al utilizar una clasificacién de tipos
de clima, se trabaja bajo una perspectiva de in-
teraccion de los elementos climaticos en un lu-
gar, pues en una sola variable (tipo climatico) se
consideran principalmente la temperatura, la mar-
cha de la temperatura, la cantidad de Iluvia que
se deposita y su distribucion a lo largo del ano.
En cambio, en las variables bioclimaticas se con-
sideran los elementos climédticos por separado. La
forma en que se integran las variables ambientales
se vuelve relevante cuando estas se modelan con
métodos como los Modelos Lineales Generaliza-
dos o el programa MaxEnt, pues estos no consi-
deran la interaccion de las variables. Este ultimo,
puede llegar a tomar en cuenta el aporte de cada
variable en el modelo, pero no la interaccién entre
ellas (Stankowski & Parker, 2011).

De la informacién climatica disponible para
México, la del Atlas Climatico Digital de México
(version 2) (Fernandez-Eguiarte et al.,, 2012) es una
buena alternativa, pues los datos se generaron a
partir de informacién de estaciones meteoroldgi-
cas de México entre 1902 y 2011. Esta informacién
se encuentra a una resolucién de aproximada-
mente 1 km y es la mejor representacion espacial
disponible. Es necesario reconocer que el mayor
problema proviene de la falta de estaciones me-
teoroldgicas en puntos criticos en México, lo cual
limita la generacién de cartografia mas detallada.

Generar modelos de distribucién brinda una
gran gama de opciones para resolver la falta de
informacion biolégica, pues existen diversas apli-
caciones para los modelos de distribucién de es-
pecies. El ejemplo mas obvio es el de determinar
la distribucion potencial. No obstante, estos mo-
delos también se pueden aplicar en otros ambitos,
como lo son la proteccién y la conservacion de las
especies, la reintroduccién de especies amenaza-
das, el calculo de riesgo debido a especies invaso-
ras o la distribucién de enfermedades infecciosas
(Peterson, Sanchez-Cordero et al., 2002; Peterson,
2003; Aradjo et al., 2005; Martinez-Meyer et al.,
2006; Nogués-Bravo, 2009).

Aun cuando aparentemente existe una extensa
gama de fuentes de informacion relacionadas con
la distribucion de especies, es importante men-
cionar que se necesita una minuciosa labor de
revision de los datos para evitar errores. Una pri-
mera revision de los datos incluye la nomenclatu-
ra, laredundancia de datos y la georreferenciacion.
En este dltimo punto cabe resaltar la precisién en
la ubicacién del individuo colectado y el sistema
de coordenadas utilizado para su ubicacién son
particularmente relevantes (e.g., Datum). La caren-
cia de esta informacion y los errores incluidos en
las bases de datos constituyen una fuente de error
indirecta inmersa en los modelos. Si bien estos no
se miden directamente, estan inmersos en las in-
certidumbres de cada modelo.

Otro problema es la informacién disponible en
las bases de datos sobre la ubicacién de las espe-
cies y del tipo de informacién que existe (gene-
ralmente se cuenta con datos de presencia, no de
abundancia). Realizar estudios como este con po-
cos datos cuantitativos de especies limita el anali-
sis'y, por ende, las conclusiones que arrojen dichas
observaciones. Como se registré en este estudio,
no todos los modelos generados a partir de los da-
tos de abundancia resultaron tener un buen des-
empefo. Una de las razones a las que se puede
atribuir esto es la falta de informacién cuantitati-
va disponible de las especies, e.g., especies como
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P ayacahuite o Q. uxoris, que solo tuvieron 18y 11
datos de abundancia respectivamente.

Ademaés de las condiciones fisico-ambientales,
existen otros factores que limitan la distribucion.
Ejemplo de esto son los factores biol6gicos como las
interacciones bidticas, la capacidad de dispersion, la
longevidad de las especies y otras caracteristicas de
su ciclo de vida (Stankowski & Parker, 2011; Ashcroft
et al., 2012; Meineri et al., 2012; Stanton-Geddes et
al., 2012). Pocas veces se tiene informacion detalla-
da de las especies, sobre todo de sus requerimientos
ambientales en los diferentes procesos ecoldgicos,
pues cada una tiene preferencias ambientales UGni-
cas y estrategias ecoldgicas particulares (Bewley &
Krochko, 1982; Bonte et al., 2012),

En este trabajo es notable que, de acuerdo con
los tipos de datos empleados, para cada especie
resulté mejor aplicar un tipo de modelado distin-
to. Esto concuerda con estudios previos, donde se
ha reportado que no hay un Gnico método de es-
timacion de la distribucion que sea el mejor para
todas las especies (Shabani et al., 2016), pues cada
especie tiende a presentar mejores modelos con
ciertas técnicas de modelado (Padalia et al., 2014).
De ser posible, y si se cuenta con diferentes ti-
pos de datos, es conveniente aplicar diversas for-
mas de modelado, sobre todo porque se pueden
obtener diferentes resultados con cada método
(Hernandez et al., 2006; Elith et al., 2011).

Como se observé en el presente trabajo, cada
especie obtuvo modelos con mejor desempefo
con diversos métodos de modelado, consideran-
do los distintos tipos de datos biologicos de co-
lecta, asi como las diferentes capas climaticas. Los
estudios de distribucion de las especies deberian
contemplar diferentes fuentes de informacién para
seleccionar los mejores modelos. Para ello, se de-
berian generar mayores insumos cartograficos y
garantizar su disponibilidad, pues dicha informa-
cién es fundamental para generar los modelos de
distribucién de las especies.

Se necesita un mayor esfuerzo de muestreo en
campo para conocer mejor los recursos con los

que se cuenta y conformar bases de datos sélidas
que tengan datos suficientes y de calidad. Contar
con una localizacién con mayor precision de las
especies disminuiria la incertidumbre en este tipo
de estudios (Mitchell et al., 2017). Lo anterior es
muy importante, pues el nimero de registros para
algunas especies es reducido, como es el caso de
Q. uxoris (16 registros).

CONCLUSIONES

Como se observo, existen diversos factores que
afectan el modelado de la distribucién de las espe-
cies, tales como el tipo de datos de colecta de las
especies y el tipo de capas ambientales con que
se modele. Ademds, no para todas las especies se
modela mejor con el mismo tipo de datos (presen-
cia y ausencia, abundancia o presencia).

En cuanto al tipo de variables ambientales, en
las especies de distribucién restringida estudiadas
(P ayacahuite, P montezumae y Q. uxoris), los mo-
delos con mejor desempefio fueron aquellos gene-
rados con la capa de tipos de clima (andlisis 1, A1),
mientras que las especies de amplia distribucién
(P oocarpa y Q. calophylla) se modelaron mejor
con las variables bioclimaticas (analisis 2, A2).

En cuanto a los tipos de datos biolégicos de co-
lecta, para especies como P. ayacahuite, P mon-
tezumae, Q. calophylla y Q. uxoris, los mejores
modelos fueron elaborados con datos de presen-
cia y ausencia (P/A). Solo una especie obtuvo el
mejor modelo a partir de datos de solo presencia,
(P oocarpa).

Lo relevante de este trabajo es hacer evidente
que, ya sea por las caracteristicas inherentes a las
especies, por su tipo de distribucion o por las pro-
piedades de los datos que se tienen disponibles,
no todos los modelos resultan ser los mas adecua-
dos para obtener un mejor resultado, por lo que el
uso de un solo modelo para diversas especies pue-
de ofrecer subestimacion o sobrestimacién en las
areas potenciales de distribucion.
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