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MODELOS PREDICTIVOS DE LA DISTRIBUCION
DE ESPECIES: UNA REVISION DE SUS LIMITACIONES

JAVIER SEOANE* Y JAVIER BUSTAMANTE*

RESUMEN

En las dltimas dos décadas se ha despertado un enorme interés en el modelado de la relacién entre las
especies y sus hdbitat, que responde tanto a la demanda de informacién aplicable a la gestién del
territorio y a la conservacién como al fundamento bdsico de Iz ecologfa en estudiar la distribucién y
abundancia de los organismos. Sin embargo, los modelos predictivos de distribucidén de especies des-
cansan en ciertas presunciones y tienen unas limitaciones que conviene conocer antes de desarrollar-
fos. En este trabajo se ofrece primero un breve sumario de los tipos de modelado que pueden encon-
trarse en estudios de ecologfa, centrdndose en los modelos monoespecificos de distribucién, es decir,
en aquellos que relacionan las caracteristicas del hdbitat con la presencia de una especie en particular.
Posteriormente, se presenta una sintesis comentada de las limitaciones de cardcrer biolégico y esta-
distico de los modelos predictivos, analizando en detalle las presunciones en que se sostienen y los pro-
blemas metodoldgicos que dificultan su aplicacién. Se concluye que los modelos de distribucién de
especies estdn sujetos a numerosos defectos, pero su desarrollo puede ofrecer una interesante herra-
mienta complementaria en la gestién del territorio.
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SUMMARY

In the last two decades there has been a growing interest in modelling wildlife-habitat relations-
hips. This is due both to the necessity of basic information for land management and conservation,
and to the fundamental interest of Ecology in studying the distribution and abundance of orga-
nisms. However, wildlife-habitar models relay on several asumptions, and have some limitations
that must be known, This work offer fisst a brief summary of the type of models that can be found in
ecological studies. The focus is on monoespecific models of species distribution, that is, in those that
relate habirat characteristics with the presencefabsence of a single species, but the discussion can be
~ extended ro other model types, in particular those which deal with several species at a time. Second,
a commented synthesis on both statistical and biological limitations of the distribution models is
given in detail, with an analysis of the underlying assumptions and methodological problems. In con-
clusion, distribution models have numerous shortcomings but their development may provide a worthy
tool for land management.
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INTRODUCCION

En las dltimas dos décadas se ha despertado un
enorme interés en el andlisis de la relacién entre
las especies v sus habitat, extendiéndose los estu-
dios de seleccidén de hibitac a la realizacién de
- modelos que predicen la distribucién y abun-
dancia de especies. Esta tendencia es un produc-
to del doble interés de estos modelos. Por una par-
te, existe una fuerte demanda de informacién en
numerosos problemas de conservacién en los que
las relaciones de las especies con sus hébirar son
primordiales y, por otra, la ecologfa tiene un inte-
rés primario en estudiar Ja distribucién y abun-
dancia de los organismos, lo que algunos auto-
res han identificado como su objetivo principal
(p.e. BEGON et 2l 1993, p.124). En consonancia
con esta situacién, recientemente han aparecido
diversos trabajos realizados en la Peninsula Ihé-
rica que desarrollan modelos de distribucisn de
especies (GONZALEZ e 2. 1990; GONZALEZ ef 4/,
1992; DONAZAR ¢t 2l. 1993; BUSTAMANTE 1996,
1997; BRITO et 2f. 1999; FRANCO et 2f. 2000;

MARTINEZ PALAO et a#f. 2000; SANCHEZ-ZAPATA -

& CALVO 1999; SUAREZ & 2/, 2000), v es de espe-
rar que su nimero siga aumentando en un futu-
ro préximo, dadas las perspectivas optimistas de
su posible uso en la gestién del medio narural.

La urilidad general de los modelos de distribu-
cién de especies radica en que permirten trabajar
con muestras incompletas acerca de la distribu-
cidén o abundancia de especies, lo que es espe-
cialmente importante en los estudios en dreas
remotas o de dificil acceso, donde no resulta prac-
tico Hegar a la roralidad del territorio, o bien en
trabajos en que los recursos sean insuficientes para
ello (OsBORNE & TIGAR [992; SKOV & BORCH-
SENIUS 1997; MANEL ez 2/, 1999). Los datos reco-
gidos en un muestreo se extienden al conjunto del
drea de interés mediante la generacién de mapas
de cardceer predictivo (ver p. ¢j. MLADENOFF efwl.
1995} entre cuyos valores principales se encuen-
tra, en nuestra opinién, el que pueden ser una
herramienta il para los gestotes del territorio.
Finalmente, si las variables predictoras pueden
derivarse de sensores remotos (fotografia aérea,
imdgenes de satélite), la informacién proporcio-

nada por estos sensores podria servie para crear
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mapas predictivos facilmente actualizables (PAz-
MEIRIM 1988; AVERY & HAINES-YOUNG 1990;
MILLER & CONROY 1990; ANDRIES ef 2/, 1994,
PARUELO & GOLLUSCIO 1994). Estos modelos han
sido utilizados para evaluar las necesidades de pro-
teccion en un territorio {(SCOTT ¢ 2/, 1993; BOJOR-
QUEZ-TAPIA et @f. 1993). La modelizacién por
separado de un gran nidmero de especies (o la
modelizacién de la riqueza) permite identificar
dreas de distinto interés conservacionista, como
pueden ser dreas ricas en especies 0 en tdxones
amenazados, para tenetlas en cuenta en la decla-
racién de espacios protegidos. El ejemplo para-
digmdrico de esta aproximacién es el andlisis GAP
(SCOTT et 2/ 1993), actualmente muy desarro-
llado en Estados Unidos, aunque no estd exento
de criticas (SHORT & HESTBECK 1995; CONROY
& Noow 1996). En particular, no hay un acuer-
do sobre si existe una coincidencia geogrifica de
la riqueza, rareza o grado de amenaza entre dife-
rentes tixones (ver p. ej. WILLIAMS & GASTON
1994; CASTRO et 2l 1996; PRENDERGAST 1997;
WILLIAMS et 2. 1996). Por Giltimo, otra excendi-
da aplicacién de los modelos de las relaciones entre
las especies y sus habitat es la prediccién de impac-
tos, ya sean naturales, como en los estudios que
sugieren posibles modificaciones en la discribu-
citn de especies relacionados con el cambio climd-
tico o incendios {BOX ef 2/, 1993; HE & MLADE-
NOFF 1999); ya sean impactos artificiales, como
los provocados por infraestruceuras, actividades
extractivas o cambios en el uso del terricorio
(AVERY & HAINES-YOUNG 1990; LAVERS & Har-
NES-YOUNG 1996). En estos casos [os modelos son
herramientas que permirten decidir entre alterna-
tivas de gestién del rerritorio (TURNER of af. 1995).

A pesar de las numerosas aplicaciones de los mode-
los de las relaciones entte las especies y sus hdbi-
tat, €stos son una representacion incompleta de la
realidad y, por tanto, tienen limitaciones de las que
deben ser conscientes quienes los desarrollan y quide-
nes los utilizan. En este trabajo se ofrece primero
un breve sumario de los tipos de modelado que
pueden encontrarse en estudios de ecologfa, cen-
trandose en los modelos monoespecificos de dis-
tribuci6n, es decir, en aquellos que relacionan las
caracteristicas del hdbirat con la presencia de una

sola especie (aunque el razonamiento puede exten-
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derse ficilmente a otro tipo de modelos, en parti-
cular los multiespecificos). Posteriotmente, se pre-
senta una sineesis comentada de las limitaciones de
cardcter biolggico y estadistico de los modelos pre-
dictivos, analizando en detalle las presunciones en
que se sostienen v los problemas metodoldgicos que
dificultan su aplicacién.

Una versién resumida de este crabajo fue pre-
sentada en et I Congreso Ibérico de Bcologia, cele-
brado en Sanriago de Compostela (La Coruila)
entre el 25 y 28 de septiembre de 2000 y orga-
nizado por la Asociacién Espafiola de Ecologia
Terrestre y la Sociedade Portuguesa de Ecologia.

Tipos de modelos

En lo que sigue se considerardn sélo los modelos
empiticos que relacionan la distribucion de una sola
especie (es decir, su existencia y/o abundancia en un
4rea, lo que denominaremos varizble respuestz) con
un conjunto de variables del medio que describen
aspectos bidticos, fisicos 0 humanos a través de una
formulacién matemdtica o l6gica (lo que denomi-
naremos variables predictoras). Como modelo empi-
rico se entenderdn en este trabajo aquellos que se
basan en datos reales, como es comin en la mayor
parte de los trabajos de campo, en oposicion a los
modelos teéricos (seniw MORRISON ¢f 2/, 1998) cuya
formulacién parte de supuestos de funcionamien-
to de un hipotético sistema u ofganismo. Por tanto,
no se tendrdn en cuenta los modelos multiespeci-
ficos (p. ej. analisis GAP, ScOTT &2 2/, 1993), los que
usan como variables predictoras rasgos vitales de
los organismos (como el tamafio corporal ¥ pard-
metros demogrificos, ver LAY TON 1993), ni los
que se basan exclusivamente en técnicas de inter-
polacién espacial {en estos modelos los valores de
la variable respuesta en puntos no muestreados den-
tro del rango espacial del estudio se estiman en fun-
c1én de su ubicacién geogréfica con respecto a los
puntos vecinos muestreados, ver CRESSIE 1993,

MAURER 1994). La discusién se centrard en mode-

los de tipo correlative, definidos aqui como los que
se basan en correlaciones, no necesariamente cau-
sales, entre variables, aunque gran parte de lo que
sc expone puede aplicarse a la mayoria de los mode-

los de las relaciones entre las especies y sus hdbitat’

(MORRISON e &/, 1998). .

Los modelos que mds se han usado en ecologia
para predecir la distribucién de especies podrian
dividirse en tres grandes grupos atendiendo a
su funcionamiento: los que estiman el rango de
tolerancia ecolégica, los modelos de tipo corre-
lativo y ordenacién multivariante y redes neu-
ronales artificiales.

Dentro del primer tipo de modelos se encuen-
tran los llamados de anilisis de superposicién
(BRITO er 2. 1999) y los de envuelra climdrica
(AUSTIN e @l. 1990; BoX et al. 1993), que po-
drian considerarse extensiones de andlisis tipicos
de los Sistemas de Informacién Geogtifica. El
funcionamiento de estos modelos es como sigue.
Primero se identifican los lugares en las que una
especie estd presente y se calculan los valores
minimos vy maximos de las variables ambientales
que se considera a priori que afectan a su distri-
bucién (generalmente variables descriptoras del
clima, la altirud, etc.). La extensidn de los resul-
tados al conjunto del drea de estudio se hace supo-
niendo que los lugares adecuados para la especie
son aquellos cuyos valores de todas las variables
predicroras estén dentro de los rangos en los que
se ha observado a tal especie. Estos modelos
dependen de una seleccién adecuada de las varia-
bles ambientales y normalmente tienden a so-
breestimar la extensidn areal ocupada (pueden
subestimarla si se seleccionan demasiadas varia-
bles de escasa relevancia para la especie). La uri-
lidad que se les suele reconocer es la de aportar un
primer andligis orientativo, que es particularmente
valioso en dreas extensas o escasamente prospec-
tadas (SKOV & BORCHSENIUS 1997).

Al segundo grupo pertencce una gran variedad
de modelos cieyo patrén comtin es que tratan de
relacionar la presencia o Ja abundancia de una
especie con distintas variables predictoras a tra-
vés de una funcién matemdrica. Esta funcién per-
mite establecer el tipo de relacién que existe entre
la variable respuesta y fas predictoras. En gene-
ral, el uso de técnicas como andlisis discriminan-
te (GONZALEZ er /. 1990; GONZALEZ et #/.1992)
y regresiones lineares miltiples (CARRASCAL ez 2/,
1993; DONAZAR ¢ 2/, 1989) han ido dejando paso
a otras enmarcadas dentro de los Modelos Linea-
res Generalizados («Generalized Linear Models»
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derarse casos particulares), pues permiten una
mayor flexibilidad al tratar los datos (NICHOLLS
1989; AUSTIN &f @f. 1990; DONAZAR ef 2/, 1993;
BUSTAMANTE ¢f 2. 1997). Una mencién especial
merece la regresion logistica, que es la técnica
mds usada, pues utiliza variables binomiales {p. ej.
aquellas cuyas respuestas son | y 0) ficilmente
entendibles en el contexto de andlisis de pre-
sencia/ansenciz, En cuanto a las técnicas de orde-
nacién multivariante, éstas son utilizadas gene-
ralmente como paso previo a l2 modelizacién
(CARRASCAL ef @f. 1993) para resumir un con-
junto numeroso de variables en unas pocas varia-
bles sintéticas, pero pueden usarse por s{ mismas
para crear mapas predictivos de la distribucion
(andlisis factorial del nicho ecolégico, HAUSSER
1995; HirzEL ¢ 2/ 2000). Por iiltimo, existen
técnicas de ajuste no paramétrico como regre-
siones locales o modelos aditivos generalizados
{Generalized Additive Models 0 GAM, HASTIE
& TiBSHIRANI 1990) que se han utilizado para
aspectos similares a los que aqui se tratan y son el
horizonte hacia el que probablemente irdn ten-
diendo los préximos trabajos (I'HOMAS & NEIL
1991; FEWSTER ¢f af, 2000).

Un dltimo tipo de modelos, que se separa en esta
revisién por sus peculiaridades, es el de redes
neuronales artificiales, denominadas asf por-
que estdn basados en un modelo conceptual del
funcionamiento del cerebro. En este caso los efec-
tos de las distintas variables predictoras sobre
la respuesta se transforman y se combinan en
grupos denominados newronas cuyo niimero se
detetmina subjetivamente. Estas combinaciones
y €l peso relativo de cada neurona en la respuesta
final se modifican iterativamente (a través de
los denominados «algoritmos de entrenamien-
to») hasra dar con un ajuste a los datos que se
considere apropiado (STATSCOFT 1999), Se argu-
menta en favor de su utilizacién que pueden
medelar relaciones no lineares muy complejas
(LEK et @l 1996) y en su contra que no permi-
ten reconocer fdcilmente posibles relactones cau-
sales entre los predictores y la respuesra (ori-
ginan modelos de tipo «caja negras) y que
requieren’ mayor tiempo de computacién
(MANEL et 2/. 1999). El modelado de Ia distri-
bucién de especies a través de redes neuronales
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se ha emprendido recientemente y sus ejemplos
son todavia escasos (MASTRORILLO ef &/, 1997;
MANEL e 2/, 1999),

LIMITACIONES DE LOS MODELOS

Presunciones

El modelado de Ia abundancia o presencia de espe-
cies en funcion de variables del hibitat reposa sobre
dos presunciones bisicas: 1) que la variable res-
puesta es independiente entre localidades y 2) que
todas las variables predictoras importantes se
incluyen en el modelo (LENNON 1999). Puesto
que habitualmente no se sabe a priori cusles son
las importantes, es necesario hacer una seleccién
a través de tests estadisticos, de manera que el
meodelo final retiene sélo las variables que se con-
sideran significativas, de acuerdo con el principio
de parsimonia por el que se prefieren modelos sen-
cillos con pocas variables a otros mds complejos
que expliquen lo mismo. Sin embargo, la prime-
ra de las presunciones es probablemente falsa en
la mayoria de los trabajos, ya que las condiciones
ambientales en un punto de estudio tenderdn a ser
similares en un drea préxima y, por tanto, las espe-
cies ligadas a rales condiciones tenderdn a pre-
sentarse también en los puntos vecinos. Ademds,
no es raro que las especies aparezcan distribuidas
de forma agregada, puesto que los individuos esta-
blecidos en un drea pueden ejercer un efecro de
atraccién hacia nuevos colonizadores o condicio-
nar la dispersién de los descendientes, de forma
que la probabilidad de encontrar a una especie
en un lugar podria no ser independiente de la
probabilidad de encontrarla en lugares vecinos
(LEGENDRE & TROUSSELLIER 1988; AUGUSKIN e
al. 1996). Estos dos aspectos originan lo que se
conoce como autocorrelacion espacial de la varia-
ble respuesta. Cuando ésta existe, los tests esta-
disticos que seleccionan las variables predictoras
tienden a incorporar en los modelos aquellas varia-
bles que cambien espacialmente de una forma gra-
dual, lo cual impide hacer una interpretacién bio-
léagica del modelo y perjudica su capacidad de
ser aplicado a otros lugares, aunque puede resul-
tar conveniente si el objetivo es explicar una dis-
tribucién en un drea determinada (AUGUSTIN
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et al. 1996; LENNON 1999). El métado mds co-
ménmente utilizado para tener en cuenta la auto-
correlacién espacial se basa en incorporar a los
modelos una o distintas variables predictoras
que informen del estado de la variable respues-
ta en un drea vecina cuya extensién se decide
empiricamente. Por tanto, en ¢stos modelos,
denominados autologisticos por ser un refina-
miento de la regresién logfstica, las relaciones
de vecindad se analizan como una variable pre-
dictora mds (PREISLER 1993; SMiTH 1994;
AUGUSTIN et &/, 1996; CHOUT & SORET 1996;
Wy & Hurrer 1997).

Por otro lado, los modelos de la distribucién de
especies asumen implicitamente que los hdbitat
estdn saturados, es decir, que todo hdbitat ade-
cuado para una especie estard ocupado por ella.
Sin embargo, si un organismo cuya seleccién de
hédbitat se pretende modelar muestra una din4-
mica poblacional en la que hay efectos de fuen-
te-sumidero, un drea adecuada podria estar vacia
si an no hubiera sido colonizada o si la pobla-
cién existente se hubiera extinguido por causas
naturales o provocadas por el hombre (Dias
1996). Ademds, puede haber interacciones entre
especies (p.ej., predacién o competencia) que
hagan que un hébirtat en otro caso adecvado no
esté ocupado (LAWTON & WOODROFFE 1991).
Esta situacién origina los tipos de error por comi-
sién, en los que se predice errdneamente la pre-
sencia de una especie en un lugar (FIELDING &
BELL 1997).

Otra presuncidn fundamental es que la probabi-
lidad de deteccién de una especie serd mayor en
sus hdbitat dptimos. En los modelos de distri-
bucitn se mide generalmente la abundancia de
una especie en distintas dreas caracterizadas por
un conjunto de variables y se equipara la abun-
dancia con la calidad del hdbitat para esa especie.
No obstante, existen ciertos procesos naturales
que hacen que esta presuncién pueda ser falsa
en algunos casos (VAN HORNE 1983). Por un
lado, la distribucién accual de una especie podriz
reflejar situaciones pasadas, si existen cambios
en la densidad de los individuos de frecuencia
plurianual que sigan variaciones a escala local en
factores que influyan en la demografia, como la
intensidad de depredacidn o la cantidad de ali-

mento, Por otro lado, en poblaciones animales
que desarrollen jerarquia social, los individuos
desfavorecidos (subadultos inexpertos, ejempla-
res enfermos, etc.) pueden ser desplazados a
ambientes subdptimos en los que podrian adqui-
rir gran abundancia (DfAs 1994). Finalmente, los
indices de seleccién de hdbirat pueden estar afec-
tados por el tamafio poblacional, de manera que,
por ejemplo, un hdbitat de elevados recursos
podtia usarse mucho hasta que la poblacién cre-
ciera tanto que la presion de competencia intraes-
pecifica condujera a ocupar hdbitat subdprimos
con menor competencia (HOBBS & HANLEY
1990). En esta linea de razonamiento se ha des-
tacado que una poblacién mds numerosa no sig-
nifica que esté en mejores condiciones; asi se ha
mostrado (HOBBS & SWIFT 1985) que un drea con
abundantes recursos de baja calidad puede man-
tener a una gran poblacién infraalimentada,
mientras que otra drea de escasos recursos de alra
calidad soporta a pocos individuos de, proba-
blemente, mayor eficacia biolégica (fiiness). Por
tltimo, existen simulaciones en las que se recrea
un hibitat fragmencado y revelan que el tama-
fio medio poblacional de los fragmentos estd
influido principalmente por la dispersién de indi-
viduos entre ellos y no pot su capacidad de carga
(FAHRIG & PALOHEIMO 1988). Por estos motivos
se ha propuesto que la adecuacién de un hdbitat
se mida baremando la abundancia de las especies
con la eficacia bioldgica de los individuos que
lo ocupan (VAN HORNE 1983).

Si los modelos trabajan sobre un muestreo de
dreas disponibles (o unidades de recursos dispo-
nibles en la terminologfa de MANTLY e 2. 1993},
se asume que éstas han sido escogidas indepen-
dientemente y al azar, y que todos los individuos
tienen las mismas probabilidades de acceso a ellas
(BoyCE & McDonalp 1999). Ademds, el sig-
nificado que en cada caso se d€ al concepto de
«disponibilidad» se ha identificado también
como ua problema importante en estudios de
seleccién de hdbitat (MCCLEAN e 2/, 1998; WIL-
SON e af. 1998) que cabe extender al contexto de
modelos de ditribucién. Asi, en un modelo de
regresién logistica tipico se comparan las varia-
bles predictoras de un conjunto de localidades en
el que se ha observado a una especie con otro en

13



JAVIER SEOANE ef 4/,

la que se la supone ausente, de manera que, a efec-
tos analiticos, el drea disponible es la suma de las
dreas de los dos conjuntos de localidades: a mayor
drea en que se midieron los predictores en torno
a cada localidad, mayor drea disponible y, segiin
los trabajos anteriores, mayor probabilidad de
cometer error de tipo I al incorporar variables
espurias a los modelos.

Limitaciones
Unas de cardcter bioldgivo...

Existen varias razones para esperar que los mode-
los no funcionen correctamente. Las dos prime-
ras que se subrayan aquf son producidas por el
propio fendmeno que se quiere modelar,

Por un lado, cabrfa esperar que, hasta cierto pun-
1o, la distribucidn actual de una especie estuvie-
ra afectada por acontecimientos pasados (Dias
1996; y referencias en FIELDING & BEiL 1997), lo
cual podria ser especialmente relevante en orga-
nismos sésiles de Jarga vida, como muchos tdxo-
nes vegetales. Asi, por ejemplo, una especie podria
habitar un drea que colonizé hace tiempo v que
hoy en dfa carece de las condiciones que le son
mds favorables; tal especie podria estar sufrien-
do un lento declive en esa zona, pero los mode-
los (que generalmente se desarrollan en un inter-
valo de tiempo breve) no lo detectarfan.

Por otro lado, clases distintas de individuos de
una poblacién podrian mostrar una seleccién de
hdbitat diferente, dependiendo, por ejemplo,
de sus estatus social (es decit, no por una sim-
ple expulsién de individuos subordinados a hibi-
tat subGptimos, sino por una seleccién activa de
hédbitar diferentes con distinta oferta de recur-
s0s, ver ARDIA & BILDSTEIN 1997). Esta situa-
cién se ha encontrado en aves rapaces (CADE
1955; KopLiN 1973; SMALLWOOD 1987; Bus-
TAMANTE ¢f 2/, 1997) y podria ser tipica de orga-
nismos animales que exhiban una jerarquia
social cuyos distintos grupos fueran dimérficos
{p. €., en las rapaces diurnas las hembras sue-
fen ser mayores que los machos y los tamafios

de las presas que les suponen un beneﬁcm Spti- .

mo.son dxferentes)
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Por dltime, los modelos de distribucion se limi-
tan implicitamente a poblaciones en equilibrio
cuya relacién con el hdbitat no cambia (Boyce
& McCDONALD 1999), de otra manera serfa nece-
sario hacer un modelo para cada situacién
(ARTHUR et 2/ 1996),

. ¥ otras de corte metodoligico

Existen ademds varios problemas metodolégi—
cos en el tipo de modelizacidn que aquf se trata
que impiden que los modelos sean perfectos. Estos
se refieren a la comparacién de modelos median-
te medidas de error de la prediccién, a la con-
versién de probabilidades dadas por los modelos
a valores de presencia o ausencia y a la naturale-
za correlativa de las relaciones que se escablecen
entre la variable respuesta y las predictoras.

Las predicciones de los modelos de la distribu-
cidn que tratan con datos de presenciafausencia
se analizan con una matriz de confusién (figura 1)
y pueden estar erradas de dos formas: en las pre-
sencias {falsos positivos) y en las ausencias (falsos
negativos). Las distintas medidas de error (tabla 1)
rienen caracteristicas diferentes y, en particular,
algunas estdn influidas por la prevalencia. Por
ejemplo, suponiendo que se realizé un muestreo
de 100 kugares y ensélo 10 aparecié la especie obje-
to del escudio (N=100, a+c=10, b+d=90), un
modelo trivial serfa suponer que ninguno de los
Lugares es apto para ella (a+b=0, c+d=100), lo que
daria una tasa de clasificacién correcta def 90%
[(a+d)YN=0+90/100, ver tabla 1}.

Ademds, los modelos dan generalmente valores
continuoes para las predicciones dentro del inter-
valo (0,1), pero los valores de la matriz de confu-
stén que se utiliza para compararlos son valores

OQbservado
Presencia  Ausencia
Predicho Presencia 2 b
Ausencia C d

Fig. 1. Marriz de confusién. a: presencias predichas correcta-
mente; b: falsos positivos; c: falsos negativos; d: ausencias pre-
dichas correctamente. {Confusion matrix. a: presences correctly
predicted; b: false positives; c: false negatives; d: abscences
cor:ectiy predlcted }
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TABLA 1
MEDIDAS DE ERROR (MODIFICADO DE FieLDING & BELL 1997) Y PREGUNTAS A LAS QUE RESPONDEN.
[ERROR MEASURES (MODIFIED FROM FIEcDING & BeLr 1997) AND QUESTIONS THAT THEY ADDRESS.}

Medida

Calculo

Prevalencia
Zen gué fraccign de puntos ha aparecide ana especie?
Tasa de clasificacién correcta total
7 qué fracciin de puntos se predijo corvectamente?
Tasa de clasificacién incorrecra
¢ qud fraccidn de puntos se predije incorrectamente?
Sensibilidad
¢ qud fraccion de las presencias se predijeron corvectamente?
Especificidad
o gud fraccidn de ansencias se predijeron corvectamente?
Poder predictivo positive
de Jas presencias predichas o qué fraccidn es corverta?
Poder predictivo negativo
de fas ansencias predichas ¢ qué fraccidn es correcta?
Kappa

alla+c)

af(a+b)

Fqué fraccidn de puntos se predijo correctamente
teniendo en cuenta lo esperable al azar?

{a+c)/IN

(a+d)/N

(b+c)yN

di(b+d)

dic+d)

[éa+d}-{larc)a+b)+(b+d)c+d}/NT / [N-{(a+c)a+b)+(b+d)c+ /N1

discretos 0 6 1. Esto hace que los valores de pro-
babilidad de aparicién hayan de ser convertidos,
de manera que se adjudique la presencia de la espe-
cie a todas las dreas cuya probabilidad de apari-
cién supere un umbral. El problema reside en la
eleccién de este punto umbral, al que son sensi-
bles las medidas de error (ver figura 2 y BRITO et
al, 1999; FRANCOC et #f. 2000, para ejemplos rea-
les). La eleccidn de 0,5 como umbral en el ejem-
plode lafigura 2 conduciria a un bajo poder pre-
dictivo positivo (aproximadamente la mitad de
1as presencias predichas serfan reales). La adop-
cién de un umbral mds bajo, por ejemplo 0,3,
aumentarfa el poder predictivo para las presen-
cias (hasta 0,83), mientras que un umbral mayor,
como (0,8, asegurarfa un elevado poder predicti-
vo para las ausencias (cerca del 0,9). Cada estra-
tegia se adecuarfa a distinros escenarios, por ejem-
plo, la primera en la seleccion de espacios que
albergaran a una especie a proteger v la segunda
en la seleccién de dreas alternativas para la ubi-
caci6n de actividades humanas de gran impacto
para cierta especie.

Se ha descrito un método de comparacién de
modelos que evita el problema de la influencia
del punto de corte sobre las medidas de error.
Se trata de los diagramas ROC (de Regeiver Ope-
rating Characteristic, ZWEIG & CAMPBELL 1993)

en los que se representa la sensibilidad de un
modelo, en ordenadas, contra su especificidad,
en abscisas, para todos los puntos umbral, de for-
ma que el modelo que esté por encima en el dia-
grama tendrd una mayor exactitud relativa. Los
diagramas ROC no informan de cudl es el pun-
to umbral 6ptimo, pero existen métodos por los
que pueden ser utilizados para conseguir esta

1.00
0.80 1 [ Alto poder

g Alto poder pradictivo nagalivo
080 | predictivo positivo

Proporcian de clasificacion corre

Balo pader
predictivo negativo

Bajo poder
predictivo positive

0.0 01 o2 03 04 05 06 07 08 09 1,0
Valores umbral

Fig. 2. Ejemplo de diagrama de la relacidn entre la tasa de cla-
sificacién correcta (cuadrados para las presencias, tridngulos para
las ausencias y circulos para el total) y el punto umbral para con-
vertir los valores de probabilidad en valores de presenciafausen-
cia. [Example of plot of the relation becween correct classifica-
rion rate {(squares for presences, triangles for absences and circles
for the overall) and che threshold used o convert prebability
values on presence/absence.} B : b
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informacidn (referencias en FIELDING & BELL
1997). Sin embargo, existen pocos ejemplos prac-
ticos en ecologia del uso de los diagramas ROC
(MANEL et 2/, 1999).

Como corolario cabe decir que tanto la eleccién
de [as medidas de error con las que se comparen
los modelos como, si procede, la eleccion del
punto de corte, han de ser escogidos con espe-
cial atencidn a las preguntas mds relevantes en
el contexto de la investigacién que se esté rea-
lizando (FIEIDING & BELL 1997; MORRISON et
al. 1998).

Las relaciones entre las variables respuesta y expli-
cativas que se modelan suelen tener una natura-
leza correlativa, por lo que no revelan necesaria-
mente pautas de causa y efecto. Esto hace que
Los modelos de diseribucién puedan fracasar en su
aplicacién a otras dreas (o tiempos). La solucién
setia utilizar variables predictoras causales en
los modelos, pero esto excede nuestro conoci-
miento actual sobre la mayor parce de las espe-
cies. Ademds, el desarrollo de modelos causales
probablemente exigirfa mds tiempo del que per-
miten las necesidades de conservacién que con-
ducen a la modelizaci6n (en patticular, jeémo se
identifican a qué variables del medio realmente
responde nna especie?; y una vez hecho esto,
¢¢émo conocer la distribucién espacial de esas
variables predictoras, pues la cartografia dispo-
nible se ha creado con otro propésito?). Sin embat-
g0, algunos autores han sugerido que la finica
solucién posible reside en el uso de variables can-
sales, pues la concatenacidn de presunciones podria
conducir necesariamente a un bajo poder pre-
dictivo (BEUTEL ¢z 2/, 1999).

Por otro lado, los modelos suelen desarrollarse
en un contexto multivariante, donde las corre-
laciones entre las variables (colinearidad) son
muy probables. La multicolinearidad hace que
puedan incorporarse a los modelos variables
espurias, y que queden fuera otras mds préxi-
mas a la causales (FLACK & CHANG 1987). De
nuevo, este problema reduce la capacidad de
extrapolacién de'los modelos (es decir, la fia-
bilidad con que pueden ser aplicados en otras
dreas distintas 2 aquellas en que se generaron) y
hace que las distintas técnicas de modelado pro-
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duzcan resultados diferentes (MAC NaLzy 2000).
Una solucién interesante a este problema es cal-
cular todos los modelos posibles con las varia-
bles de que se dispone y escoger entre ellos segiin
criterios que promedian la informacién reco-
gida por el modelo y su complejidad (criterios
de informacién de Akaike, AIC o bayesiano de
Schwarz, BIC; AKAIKE 1978; SCHWARZ 1978).
Se ha propuesto ademds que la incertidumbre
asociada a la seleccién de los modelos, es decir,
a la eleccidn tanto de las variables predictoras
como de la forma en que estas varfan con la varia-
ble respuesta, se tenga en cuenta en las predic-
ciones, ponderando los resultados procedentes
de distincos modelos (BUCKLAND et 2/ 1997).
Sin embargo, estas aproximaciones no son muy
frecuentes en ecologfa (ver un ejemplo en TONER
& KepDyY 1997). Finalmente, un método dise-
fiado para identificar variables causales —pero
no para generar modelos predictivos— redu-
ciendo los problemas de multicolinearidad es Ia
particién jerdrquica (CHEVAN & SUTHERLAND
1991; CHRISTENSEN 1992), mediante la cual
se calcula la influencia relativa de una variable
en todos los maodelos en los que aparece. Sus
resultados pueden compararse con los modelos
seleccionados mediante un criterio de informa-
cibn para ilustrar su grado de causalidad (Mac
NALLY 2000).

Cabe hacer un tiltimo comentario acerca de la posi-
bilidad de validar los modelos de distribucién. La
verificacién de modelos numéricos de sistemas
naturales, si se entiende como tal [a demostracién
de su certeza, es imposible porque tales sisternas
no son cerrados y los resultados no son singulares
(es decir, varios modelos pueden originar los mis-
mos resultados). Segin ORESKES et 2f. (1994) el
término validacién se emplea con dos significa-
dos errdneos; el primero es el de que las predic-
ciones son consistentes con las observaciones, y el
segundo el de que el modelo refleja con precisién
Ea realidad. Estos antores afirman que los mode-
los sélo se pueden confirmar, entendiendo este
término como la comprobacién de que las obser-
vaciones coinciden con las predicciones; y subra-
yan que la confirmacién no demuestra la hipé-
tesis (el modelo), sélo apoya su probabilidad

(ORESKES ef zf. 1994). :
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CONCLUSION

Enfrentados a las limitaciones que se han expues-
to, y ante un éxito muy variable al extrapolar mode-
los entre zonas geogrificas distintas, algunos auto-
res han recomendado cautela en laaplicacién de fos
modelos a problemas de conservacién, llegando a
sugerir que la distribucion de las especies podria
ser impredecible (FIELDING & HAWORTH 1993).

Sin embargo, los modelos de 1a relacién especies-
habitat han mostrado su utilidad en distintas dceas
y proporcionan una herramienta de, al menos,
interés heuristico. La incorporacién de variables
causales y la atencién a medidas de eficacia bio-
légica aumentarian probablemeénte su valor. En
cualquier caso merece la pena citar aqui a MORRI-

SON (1999, p. 313) que da una perspectiva pric-

ricaa la urilizacién de modelos: «Models are like
politicians: support them, use them, bur don’t
unquestioningly trust them»,
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