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UNA METODOLOGIA PARA PREDECIR LA DISTRIBUCION ESPA-
CIAL DE LA DIVERSIDAD BIOLOGICA

JoAQUIN HORTAL' Y JORGE M. LOBO?

RESUMEN

Actualmente es necesario disefiar estrategias de conservacion basadas en el conocimiento de la dis-
tribuci6n de la diversidad biol6gica. Desgraciadamente, esta informacién es escasa y sesgada debi-
do a que desconocemos, parcial o tot. | mente, la composicién faunistica de muchas regiones y gru-
pos de organismos, siendo necesario : 1lizar estimaciones fiables de los principales atributos que
caracterizan la biodiversidad (riqueza fe especies, rareza, etc). Recientemente se han propuesto
diversas metodologfas para elaborar mo. !elos predictivos capaces de estimar la distribucién de estos
atributos. Sin embargo, la utilidad de estas aproximaciones se ve cuestionada cuando se desconoce
la calidad de los datos de partida y no se realiza una eleccién previa de las unidades espaciales con
inventarios bien establecidos.

En este trabajo se analizan algunos de los problemas que aparecen cuando se pretende modelizar la
distribucion de los atributos de la biodiversidad, proponiéndose una metodologfa heuristica iterati-
va que trata de solventarlos utilizando Modelos Lineares Generalizados y una serie de variables
ambientales y espaciales. La utilizacion de esta metodologia se ejemplifica mediante la elaboracion
de un modelo capaz de predecir la riqueza de especies en fa Peninsula Ibérica de un grupo de insec-
tos (Coleoptera, Scarabaeinae),

Palabras clave: Prondstico de atributos de la biodiversidad, Modelos Lineares Generalizados, mode-
lizacién de la distribucién espacial, btisqueda heuristica, curvas de acumulacion, Scarabaeinae,
Peninsula Ibérica ' ‘

SUMMARY

A methodology to predict the spatial distribution of biological diversity.

Nowadays it is necessary to- design conservation strategies based in the knowledge of distribution
of biclogical diversity. Unfortunately, this information is scarce and biased because we ignore, even
a part or the total, the faunistic composition of many regions and groups of organisms. Hence, it is
necessary to carry out reliable estimates of the main atiributes that characterize biodiversity (species
richness, rarity, etc). Several methodologies have been proposed recently to elaborate predictive
models able to estimate the distribution of these attributes, However, the utility of this approaches
must be questioned if the quality of the data used is unknown and a previous selection of the space
units with well-established inventories is not.carried out. o ' o
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“Una metodologia para predecir la distribucidn espacial de la diversidad bioldgica”

In this paper, some of the problems that appear when we try to modelize the attributes of biodiver-
sity are analysed, and also a heuristic iterative methodology that tries to overcome them using
Generalized Linear Models and some environmental and space variables is proposed. The use of this
methodology is exemplified by means of the elaboration of a model able to predict the richness of
species of a group of insects (Coleoptera, Scarabaeinae) in the Iberian Peninsula.

Key waords: Biodiversity attributes forecast, Generalized Linear Models, spatial distribution mode-
lling, heuristic search, species accumulation curves, Scarabaeinae, Iberian Peninsula.

INTRODUCCION

Después de més de 250 afios de acumular datos
faunisticos y taxondmicos por parte de tos cien-
tificos dedicados al estudio de la diversidad de
la vida y su distribucién, atin no existe ningu-
na localidad en el mundo en la que contemos
con el inventario completo de los organismos
que habitan en ella. No sélo desconocemos la
distribucién espacial de la mayoria de las espe-
cles, sino que ni siquiera sabemos su namero
total aproximado (PURVIS & HECTOR 2000).
Desdichadamente, este conocimiento es abso-
lutamente necesario si queremos disefiar politi-
cas efectivas de conservacién de la biodiversi-
dad (MILLER 1994). Para incorperar la biodi-
versidad a las estrategias territoriales de con-
servacion, se ha sugeride modelizar la distri-
bucién espacial de sus atributos como la alter-
nativa mas racional y répida (SCOTT 1998;
LOBO 2000).

Desde comienzos de los afios 90, la rdpida apa-
ricién de nuevas técnicas y herramientas,
como los ordenadores personales, los sistemas
de Bases de Datos, los Sistemas de
Informacién Geogrifica (SIG), la
Geoestadistica o Geografia Cuantitativa v los
paquetes de andlisis estadistico, han dotado a
los cientificos del medio ambiente de gran
poder de computacién vy potentes herramien-
tas de andlisis espacial, facilitando el trata-
miento de informacién ambiental georeferen-
ciada de alta calidad (JOHNSTON 1998) vy la
elaboracién de modelos predictivos. La utiliza-
cién de estas nuevas técnicas aumenta las posi-
bilidades de estimar el valor de diversos atri-
butos relacionados con la biodiversidad en las
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areas insuficientemente conocidas. Aunque en
la actualidad existen diversas aproximaciones
metodolégicas que permiten elaborar modelos
capaces de predecir la distribucién de los orga-
nismos (ver por ejemplo GUISAN & ZIMMER-
MANN 2000; ALLEN et af. 2001), estimar la
distribucién geografica de los atributos gene-
rales relacionados con la diversidad bioldgica
(riqueza de especies, rareza, diversidad filoge-
nética, efc.) requiere solventar una serie de
inconvenientes.

En este articulo revisamos brevemente las meto-
dologias de modelizacion que han sido utiliza-
das hasta la fecha, y proponemos una estrategia
capaz de predecir la distribucidn espacial de los
atributos que sintetizan .nuestro conocimiento
sobre la variacién espacial de la biodiversidad.
Analizamos, ademds, los principales inconve-
nientes que deben evitarse al modelizar estos
atributos, presentando un procedimiento iterati-
vo disefiado para solucionar algunos de ellos.
Dicho procedimiento utiliza una técnica heurfs-
tica basada en el uso de Modelos Lineares
Generalizados por pasos (Stepwise Generalized
Linear Models; CRAWLEY 1993; DOBSON
1999), incluyendo la estructura espacial de la

‘variable a modelizar dentro de las variables

explicativas. Como ejerriplo préctico, desarrolla-
mos un modelo para predecir la riqueza de
especies de una familia de coledpteros coprofa-
gos (Coleoptera, Scarabaeinae; MARTIN-PIERA

- 2000) en la Peninsula TIbérica (LOBO &

MARTIN-PIERA 2002). Finalmente, discutimos
las perspectivas y potencialidades actuales de
estas técnicas para el conocimiento de los patro-
nes de la distribucién actual de la biodiversidad,

" asi como para su conservacién.
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MODELOS PREDICTIVOS Y
BIODIVERSIDAD

Modelizar consiste en seleccionar una serie de
descriptores capaces de reproducir adecuada-
mente el fenémeno o la variable que se quiere
estudiar (PICKETT et al. 1994). En unos casos
los modelos tratan de reconocer los factores
causales que explican el comportamiento de la
variable de interés {por ejemplo, McCARTHY
et al. 2001) y en otros, el propdsito es encontrar
una serie de predictores capaces de representar
los cambios en esa misma variable, sin asumir
ninguna relacién causal y sin poder extrapolar
las predicciones realizadas més alld del rango
de las wvariables explicativas utilizadas
(LEGENDRE & LEGENDRE 1998). Aunque sea
delicado y se requiera informacion adicional de
tipo experimental para certificar que la relacién
entre dos variables es, probablemente, de tipo
causal (LAWTON 1999; MAC NALLY 2000},
ambos tipos de modelizaciones se confunden
frecuentemente (ver GUISAN & ZIMMER-
MANN 2000).

Existe una numerosisima literatura que ha
estudiado las variables relacionadas con la
variacién de algunos de los atributos de la bio-
diversidad como la riqueza de especies o la
rareza. Este ha sido, probablemente, uno de los
temas centrales en Ecologia (HUSTON 1994),
deduciéndose de esas relaciones posibles
mecanismos capaces de confrolar la distribu-
cién de la diversidad biolégica. Desgracia-
damente, la relacidon de los diversos atributos
de la biodiversidad con el ambiente dista
mucho de ser simple y directa. La distribucién
actual de la biodiversidad estd condicionada
por la especificidad de respuesta al medio de
cada organismo (HENGEVELD 1997), asf como
por diversos factores contingentes, tnicos e
irrepetibles. Es por ello que los modelos que
tienen por objeto discernir las causas de la dis-
tribucién de cualquier organismo, han de pose-
er, forzosamente, un cardcter exploratorio y
provisional, debiéndose acudir a técnicas capa-
ces de estimar el porcentaje de variacién de
cada variable explicativa sin el concurso de las
restantes (ver BIRKS 1996; MAC NALLY 2000 o

LOBO et al. 2001). Sin embargo, sf es posible
crear modelos estaticos (sensu GUISAN & ZIM-
MERMANN 2000), en los que no se trata de
estimar la relacién funcional de las variables
descriptivas que utilizamos (no nos importa su
relacién causal), sino tan s6lo de encontrar una
ecuacién que nos permita extrapolar la djstri-
bucidn espacial actual de esos atributos a partir
de las zonas en los que estos son bien conoci-
dos, creando de este modo un mapa que pro-
nostica su distribucién en todo el territorio
estudiado.

Segtin el tipo de datos de partida (solamente
presencias, presencias/ausencias o variables
continuas) se han utilizado diversas aproxima-
ciones para modelizar la distribucién de los
organismos en ausencia de datos exhaustivos.
Es posible modelizar el nicho potencial de una
especie utilizando dnicamente los datos sobre
las presencias (como en el caso de los atlas de
distribucién cldsicos). La aproximacién mas
basica en este caso es la desarrollada por el pro-
yecto “Gap Analysis”. En ella se trabaja a partir -
de mapas de hébitat, normalmente basados en
la vegetacién y de la adecuacién de la especie
cuya distribucion se modeliza a cada uno de
esos hébitats o asociaciones vegetales (SCOTT
et al. 1993; SCOTT & JENNINGS 1997; ver
http:/ /www.gap.uidaho.edu/gap; Lamina 2).
La metodologia béasica del "Gap Analysis” ha
sido refinada mediante la comparacién de la
distribucién en el espectro multivariante
ambiental de las presencias constatadas frente a
la de un conjunto asignando al azar, identifi-
cando de este modo el nicho potencial de cada
especie (BUSBY 1991; WALKER & COCKS
1991; CARPENTER et al. 1993; MITCHELL
1991; STOCKWELL & TPETERS 1999; PETER-
SON et al. 1999; HIRZEL 2001). A partir de datos
binomiales (presencia/ausencia; 1/0) sobre la
distribucion de especies concretas también es
posible buscar una ecuacién capaz de predecir
su distribucién. Las modelizaciones en este alti-
mo caso han utilizado muy diversos métodos
(CUISAN & ZIMMERMANN 2000) como el
andlisis discriminante (DENNIS & EALES
1999), los modelos lineares generalizados y los
modelos lineares generalizados aditivos, princi-
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palmente bajo la forma de regresiones logisticas
(PEREIRA & ITAMI 1991; OSBORNE & TIGAR
1992; BUCKLAND & ELSTON 1993; PARKER
1999, AUGUSTIN et al. 2001; LOYN et al. 2001),
los arboles de clasificacién v regresiéon (IVER-
SON & PRASAD 1998a) o las redes neuronales
{(MANEL ef 4l. 1999a y 19990} y los algoritmos
genéticos (PETERSON et al., 1999). Los pocos
estudios existentes sobre la efectividad compa-
rada de estas técnicas no permiten deducir
grandes diferencias en la fiabilidad de los
modelos obtenides (MANEL et al. 199%a y
1999b; PEARCE & FERRIER 2000; VAYSSIERES
el al. 2000; HIRZEL et al. 2001).

Utilizar tanto los datos de presencia como los
de presencia-ausencia para predecir la distribu-
cién de los organismos requiere que exista
informacién de calidad a lo largo de todo el
especiro ambiental en el que habita la especie
cuya distribucién quiere conocerse. La falta de
datos fiables sobre las areas donde la especie
estd presente y la atribucién incorrecta de
ausencias, cuando Jo que de verdad existe es
carencia de informacién, produce inevitable-
mente estimas imprecisas. Ese es un inconve-
niente principal cuya solucion pasa por anali-
zar los datos de base con los que se pretende
trabajar y mejorar su calidad cuando sea nece-
sario (ver BEARD ef al. 1999 o GUISAN & ZIM-
MERMANN 2000). Otro inconverniente es que
los modetos producidos asignan una probabili-
dad de aparicién, que es una variable continua
entre 0 y 1, mientras que los datos con los que
se evalta el modelo (generalmente algunas
localidades no utilizadas en la elaboracion del
mismo) indican Gnicamente ausencia (0) o pre-
sencia (1), lo que significa elegir un umbral a
partir del cual la probabilidad de aparicién
pueda clasificarse como presencia -cierta
{MANEL ef al- 2001). Sin embargo, el mayor
inconveniente a la hora de estimar la distribu-
cion de la biodiversidad a partir de estas mode-
lizaciones, es que éstas tan s6lo nos permiten
predecir la distribucién de las especies una'a
una. De este modo, para obtener predicciones
de atributos como la riqueza de especies, la
rareza o la endemicidad, es necesario sumar las
distribuciones individuales predichas. Aunque
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pueden obtenerse mapas predictivos no muy
imprecisos disponiendo dnicamente de diez
observaciones (STOCKWELL & PETERSON
2002), utilizar estas aproximaciones significa
excluir todas aquellas especies con escasa o
nula informacion que, en algunas localidades,
pueden ser responsables de un porcentaje
importante de la diversidad total. Aunque una
parte de las especies raras que pueden colectar-
s¢ en una localidad pueden considerarse
“vagabundas” y son incapaces de reproducirse
en el lugar donde han sido colectadas (DEN-
NIS 2001), son muchas las causas de la rareza
(RABINOWITZ et al. 1986) y poseer poblacio-
nes con pocos individuos o circunscritas a unas
pocas localidades es, a menudoe, una caracteris-
tica intrinseca de algunas especies que se com-
portan como metapoblaciones (HANSKI 1999).
Como la rareza o la endemicidad no se distri-
buyen aleatoria u homogéneamente en un
territorio y como la riqueza de especies de una
localidad suele ser altamente dependiente de la
cantidad de especies raras (GASTON 1994}, no
considerar las especies raras significa homoge-
neizar las diferencias reales entre localidades
en la diversidad de especies, disminuyendo la
utilidad en conservacién de los mapas predicti-
vos de la diversidad biolégica de cualquier
region.

Otra caracteristica de los mapas de distribucién
potencial generados con las modelizaciones
individuales-de cada especie es que, frecuente-
mente, los modelos sugieren 4reas aptas para la
supervivencia de la especie en las que esta no
aparece, bien por causas histéricas, bien por-
que el tamafio de esas 4reas es insuficiente para
permitir la supervivencia de las poblaciones
(LEATHWICK 1998; LOBO 2000; TEIXERA ef
al. 2001; ALLEN et al. 2001). En estos casos, la
simple superposicién de los mapas predictivos
individuales puede tender a incrementar los
valores de la diversidad biclégica en determi-
nadas partes del territorio. Es por ello que, si
queremos conocer la distribucién geogrifica de
diversos atributos que sinteticen la diversidad
biolégica de cualquier tipo de taxdn en ausen-
cia de informacién exhaustiva, Ia opcién mas
conveniente consiste en’ modelizar esos mis-
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mos atributos, del mismo modo que se modeli-
za la distribucién individual de cada especie o
las variables paisajisticas reconocibles a una
gran escala espacial (MOISEN & EDWARDS
1999; FRESCINO et al. 2001.). A pesar de la fre-
cuente utilizacién de las diversas técnicas men-
cionadas al objeto de estimar la distribucion de
especies concretas, la elaboracion de modelos
para conocer la distribucién de la riqueza o la
rareza de especies con fines conservacionistas
ha sido poco aprovechada (MARGULES ef 4l.
1987; BOJORQUEZ-TAPIA 1996; IVERSON &
PRASATD 1998a y b; ZIMMERMANN & KIE-
NAST 1999; HORTAL et al. 2001; LOBO &
MARTIN-PIERA 2002, LOBO ef al. 2002).

En este trabajo proponemos una metodologia
disefiada para obtener modelos estaticos (sin
una hipétesis funcional asociada), que nos per-
mitan obtener estimas fiables de atributos de la
biodiversidad en forma de mapas. Para ello,
vamos a ntilizar un conjunto de variables expli-
cativas, sin importarnos si su relacién con el

atributo estudiado es causal o no. Este tiltimo

punto es especialmente importante, pues facili-
ta ufilizar como predictores diversas variables
que, aunque no estén funcionalmente relacio-
nadas con la distribucién de la variable a cono-
cer, pueden mejorar la capacidad predictiva del
modelo. La construccidn de estos modelos estd-
ticos implica tres fases secuenciales:

i) Recopilacion y andlisis de la informacién, en la
que se compila y almacena toda la infor-

macién disponible tanto de la variable a.

modelizar, como de las variables predicto-
ras, se definen las unidades territoriales de
trabajo (escala de trabajo) v se determina
para cudles de ellas la informacién es fiable

i) Establecimiento del modelo, en la que se
seleccionan las variables explicativas, se
estudia la relacion de estas con el atributo

. de biodiversidad escogido y se genera una
funcién o modelo capaz de explicar la
variable dependiente.

iii) Evaluacién del modelo, en la que se deter-
mina la fiabilidad de los resultados obte-
nidos.

CONSTRUCCION DE
MODELQS PREDICTIVOS

Recopilacién y andlisis de la informacion
Una vez establecido el grupe taxonémico sobre
el que vamos a trabajar v definida el drea geo-
grafica de interés (el extent sensu WHITTAK-
KER et al. 2001), hemos de proceder a recopilar
toda la informacién existente que sea relevante
sobre ese taxén en la zona elegida. Las fuentes
de informacién, tanto faunistica como ambien-
tal, son muy heterogéneas en su origen y cali-
dad, encontrdndose dispersas en multitud de
publicaciones, instituciones y, desde hace
varios afios, paginas web. Debido a ello, es
necesario procesar la informacién recopilada
para determinar la escala espacial de trabajo y
encontrar la informacién faunistica y ambiental
fiable y relevante a dicha escala.

Obtencidn y compilacion de datos bioldgicos

Tras las experiencias pioneras de pafses como
el Reino Unido (LAWTON et al. 1994; GRIF-
FITHS et al. 1999), y ante la inmediatez de la
denominada “Crisis de la Biodiversidad”, la
creacién de grandes bancos de datos sobre la
distribucién de la biota estd recibiendo un
importante impulso internacional, mediante la
creacién del Banco de Datos Global sobre
Biodiversidad, denominado GBIF (Global
Biodiversity Information Facility; ver
http:/ /www.gbif.org y EDWARDS ef al
2000a). 5in embargo, este proceso es lento y
complejo. En la gran mayoria de los paises,
incluida Espafia, esta informacion atn ha de

- ser recopilada debiéndose, en primer lugar,

definir un disefio de base de datos cuyos cam-
pos incluyan informacién estandarizada y con-
sensuiada (BISBY 2000a y b; EDWARDS et 4l.
2000a y b; SMITH et al. 2000; RAMOS et al.
2001). '

Cuando se trata de recopilar la informacién
taxondmica y faunistica disponible sobre cual-
quier grupo, esta resulta ser casi siempre escasa,
heterogénea, y dispersa en multitud de fuentes
como publicaciones cientificas, museos de his-
toria natural, colecciones privadas, etc. Para uti-

- lizar esta informacion, es necesario desarrollar

una base de datos capaz de compilarla de
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manera exhaustiva, de modo que incluya los
datos procedentes de todas las fuentes disponi-
bles para el grupo estudiado en el territorio de
interés. La estructura de las bases de datos dise-
fiadas para compilar la informacién sobre la
distribucién de las especies es bastante comple-
ja  (ver por eemplo ATLANTIS, en
http:/ /www.gobcan.es/ medioambiente/bio-
diversidad/ceplam/bancodatos/ atlantis.html,
-BIOTICA, en http://www.conabio.gob.mx/ -
biotica/acerca_bioticahtml o BIODI, en
http:/ /biodi.sdsc.edu/). Cuando no sea posible
elaborar una base de datos en un formato tan
acabado, puede resultar igual de ttil confeccio-
nar una méas sencilla que incluya, al menos, los
siguientes campos (Figura 1): fecha de captura
u observacion, lugar (y también las coordena-

“Una metodologia para predecir la distribucida espacial”

das espaciales en un sistema de referencia de
uso general, como coordenadas geograficas
{lat/long}) o Universal Transverse Mercator

(UTM)), datos ecoldgicos de la captura relevan-

tes para el grupo estudiado (tipo de habitat, ali-
mentacion, altitud, especie hospedadora, etc.),
niimero ¥ sexo, si es posible, de los ejemplares
capturados u observados, método de captura u
observacion, identidad del colector u observa-
dor, responsable de la identificacion del taxén,
lugar de almacenamiento (para especimenes
procedentes de colecciones de Historia Natural)
o referencia bibliogrifica, y otros datos de utili-
dad, como secuencias genéticas, morfotipo, etc.
El nicleo central de una base de datos como
esta deben ser los especimenes, de modo que
cada registro informdtico contenga toda aquella

it uis e - w %

Figura 1: Registre procedente de la base de datos biolégica SCAMAD, que recoge la informacién disponible sobre la distribucién
y fenologia de los coleGpteros coprofagoes (escarabeidos; Col., Scarabaeoidea) de la Comunidad de Madrid.

Figure 1: Record from the biclogic data-base SCAMAD, that compiles the available distribution and phenology information for
Comunidad de Madrid dung beetles (scarabeids; Col., Scarabacoidea).
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informacion bioldgica, ecologica y geografica
de aquellos individuos capturados en idénticas
condiciones, fecha y lugar.

Elaboracién v almacenmmiento de la informacién
ambiental

En la actualidad, existe una gran cantidad de
informacién ambiental geograficamente refe-
renciada. Muchos paises e institucicnes trans-
nacionales cuentan ya con grandes bancos de
datos procesados, en los que se almacena de
manera centralizada la informacidn ambiental
generada en diferentes provectos, asi c6mo su
origen y metodologia de obtencidén (ver
GARCIA HERNANDEZ & BOSQUE SENDRA
2001). En otros casos, estd informacion esté
igualmente disponible, aunque no centraliza-
da, por lo que es necesario un trabajo previo de
recopilacién y tratamiento de la informacién
para incluirla en un Sistema de Informacién
Geografica (SIG; MILLER 1994). En Espafia,
este trabajo estd atn en proceso de realizacion
(actualmente se lleva a cabo en el Banco de
Datos de la Naturaleza, dependienie de la
Direccién General de Conservacién de la
Naturaleza; ver httpr/ / www.mma.es).

A partir de los datos accesibles, hemos de crear
una Base de Datos territorial. La informacion
minima incluida en ella depende de los objeti-
vos a conseguir. Si el objetive es crear un banco
de datos ambiental polivalente, esta informa-
cién ha de incluir, al menos:

* Datos medioambientales como: i) datos cli-
méticos, incluyendo variables comunes
como temperatura media o precipitacién
anual v ofras variables que puedan ser
importantes para el grupo estudiado, tales
como evapotranspiracion potencial, preci-
pitacién estival o niimero de dias con hela-
das; ii) datos topogréficos, como un mode-
lo digital del terreno (MDT; mapa de altu-
ras) y variables derivadas de ¢l (pendientes,
orientaciones, cuencas de drenaje, efc.) o
datos relativos al sustrato, como geologfa,
tipo y composicién del suelo e hidrologia.

Mapas de cobertura y usos del suelo que
“aporten informacion sobre la situacién
actual del medio.

* Otra informacién relevante, como varia-
bles gue puedan producir impactos negati-
vos, variables socioecondmicas, distribu-
cién de especies importantes para el grupo,
etc.

La informacién no disponible en formato digi-
tal ha de ser introducida en el SIG a partir de su
versién en papel, digitalizdndola mediante un
escéner o una tableta digitalizadora y teniendo
especial cuidado en el error espacial debido ala
resolucién espacial del escaneado y/o a los
fallos en la digitalizacién de los elementos vec-
toriales. Si esta informacién procede de datos
puntuales (por ejemplo, estaciones meteorols-
gicas), es necesario interpolar los valores de esa
variable en el conjunto del territorio a partir de
ese conjunto fragmentario de datos. Existen
diversos procedimientos de interpolacién que
difieren en su complejidad. La eleccién de uno
u otro dependerd del tipo de datos interpola-
dos (cuantitativos o cualitativos), de la calidad
de los datos de’ partida, y de la resolucién de
salida que deseemos. Para una revisién de
estos métodos, ver BOSQUE SENDRA (1997) y
JOHNSTON (1998).

Tras recopilar toda la informacién necesaria en
forma de mapas digitales (Hlamados capas o
coberturas), esta debe ser encajada en la misma
base cartogréfica, es decir, en una cobertura
espacial con la misma extension, resolucion
espacial, situacion y sistema de referencia (por
ejemplo, UTM o Latitud/Longitud). Los méto-
dos necesarios en este proceso final son senci-
llos de utilizar y se encuentran implementados
en todos los programas SIG existentes en la
actualidad.

Eleccidn de la unidad territorial de trabajo

Una vez gue toda la informacién coroldgica y
ambiental disponible ha sido recopilada, es
necesario definir las unidades territoriales
sobre las que vamos a realizar el modelo y, por
tanto, Ia resclucion espacial del mismo. Estas
unidades han de ser las de menor drea posible
teniendo en cuenta: i) la disponibilidad y preci-
si6n de la informacién bicldgica, ii) la resolu-
cion espacial de la informacién ambiental dis-
ponible, y iif) la extensién total de la regién a
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estudiar (sensu WHITTAKER et al. 2001},
Normalmente, la informacién ambiental no
suele ser un problema ya que es posible obte-
nerfa a una resolucién inferjor a la de los datos
coroldgicos. Una condicién ineludible para la
consecucion de cualquier modelo predietivo
mediante la utilizacién de variables ambienta-
les explicativas, es que los lugares de partida
con datos biolégicos fiables que vayamos a uti-
lizar para construir el modela, recojan la varia-
bilidad ambiental del territorio a la escala con-
siderada. Aumentar la extensién del territorio a
estudiar puede ocasionar que no existan sufi-
cientes unidades espaciales con informacion
biologica relevante que, a la vez, constituyan
una buena representacion de su heterogenei-
dad ambiental. Por otra parte, disminuir la
escala de trabajo implica estudiar procesos a
escalas menores, aumentando la complejidad
ambiental percibida, por lo que exige utilizar
un mayor namero de lugares con datos biolé-
gicos fiables para recoger toda esa variacion
ambiental. Por el contrario, utilizar unidades
espaciales relativamente grandes puede impe-
dir elaborar modelos con utilidad practica,
especialmente en territorios relativamente
pequefios. Un modelo generado a una resolu-
cién de 100 x 100 km?® para toda Europa puede
ser de gran utilidad, mientras que si se realiza
para Catalufia su utilidad es nula.

Por ello, dependiendo de la calidad de la infor-
macién biolégica de partida, es necesario esta-
blecer un compromiso entre la extensién del
territorio a estudiar y la escala espacial del ana-
lisis. En este contexto, es necesario recordar que

los patrones de la distribucion espacial de la

diversidad bioldgica y los procesos que los
generan difieren enire regiones y escalas
(LEVIN 1992; TAWTON 1999), de modo que
los modelos elaborados a una resolucién y en
un territorio no deben aplicarse a otros lugares
y escalas. -

Fs también recomendable escoger unidades
espaciales que mantengan superficies y formas
similares o comparables dentro de la regién
estudiada. Las mallas de referencia comunes,
como las basadas en coordenadas geograficas,
o las derivadas del sistema Universal
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Transverse Mercator (por ejemplo, malla UTM
de 50 Km; Figura 2a), son una buena opcitn.
No obstante, es posible realizar modelizaciones
utilizando unidades territoriales irregulares en
forma y tamafio (Figura 2b), como manchas de
vegetacion o divisiones administrativas (ver
por ejemple WOHLGEMUTH 1998), aunque
sus resultados son diffcilinente utilizables para
realizar mapas interpolados.
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Figura 2: Tipos de mallas de referencia utilizados para desig-
nar unidades territoriales (ver texto}: a) Métrica {Cuadriculas
UTM de 50km); b) Irregular (provincias).

Figure 2: Reference grid types used to designate territorial
units (see text): a) Metric (50km UTM squares); b) Irregular
(provinces). .

Seleccion de las unidades fizbles

. Una vez recopilada toda la informacion corol$-

gica disponible y precisados, tanto el territorio
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como las unidades espaciales sobre las que
vamos a trabajar, es necesario determinar a
pattir de cudles de esas unidades vamos a rea-
lizar el procese de modelizacién. Para ello, en
primer lugar, hemos de identificar aquellas
unidades en las que los inventarios sean lo sufi-
cientemente completos como para obtener
medidas fiables del atributo de biodiversidad
que queremos modelizar (SOBERON et al.
2000). Una buena solucion a este problema
puede ser la utilizacién de curvas de colecta
(SOBERON & LLORENTE 1993; COLWELL &
CODDINGTON 1994; LEON-CORTES et al.
1998; MORENO & HALFFTER 2000; GOTELLI
& COLWELL 2001; Figura 3), las cuales relacio-
nan la incorporacién de nuevas especies al
inventario con el incremento de alguna medida
del esfuerzo de muestreo. A pesar del debate
actual sobre su utilidad para predecir la rique-
za total de especies en un territorio mediante Ia
extrapolacién de Ia funcion obtenida hasta
alcanzar una asintota (ver por ejemplo COL-
WELL & CODDINGTON 1994; GOTELLI &
COLWELL 2001; WILLOT 2001; MORENO &
HALFFTER 2001), si que resultan de gran utili-
dad para determinar el grado de saturaci6n del
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Figura 3: Curva de colecta, en [a que se relaciona [a cantidad
de. especies que se van afiadiendo al inventaric segin
aumenia el muestreo efectuado. El valer de la asintota se
correspende con el namero total de especies presentes en fa
zona. La curva es el resultado de la aleatorizacién en el orden
de entrada de las unidades de esfuerzo. Los datos han sido
es Datos extraidos de la base de datos SCAMAD (no publi-
cados). -

Figure 3: Collector’s curve, where the number of species that
are being added to the inventory as the sampling effort
increases are related. Asympiote value corresponds to the
total number of species present in the area. The curve is the
result of randomizing the order of entrance of effort units.
Data extracted from SCAMAD database (unpublished).

inventario de especies en un area determinada
¥, por fanto, para identificar aquellas localida-
des cuyos inventarios biologicos pueden ser
considerados razonablemente completos.
Utilizando esta técnica podemos, ademas, esti-
mar la intensidad de esfuerzo complementario
necesario para obtener un inventario fiable.

Las curvas de colecta necesitan de una unidad
de esfuerzo de muestreo que sea espacial y
temporalmente homogénea y comparable. En
ocasiones, el esfuerzo puede estandarizargse
facilmente considerando unidades como
horas/persona o trampas/dia. Sin embargo, a
partir de la informacién corologica que puede
extraerse de una base de datos como la que
hemos descrito, en la que se incluye informa-
ci6n heterogénea recolectada con propdsitos
distintos, no suele ser posible determinar con
precision el esfuerzo realizado, siendo dificil
establecer una unidad. Por eso, es necesario
encontrar una medida que sea, a la vez, facil-
mente extraible de la base de datos, tan horo-
génea como sea posible, capaz de ser aplicada
a toda la informacién recopilada y un buen sus-
tituto, cuando no una medida directa, del
esfuerzo de muestreo real.

Si contamos con informacién acerca de la fecha
o los recolectores, esta medida puede ser, por
gjemplo, el nimero de dias de colecta por per-
sona o el mimero de recolectores diferentes en
cada unidad espacial. Desgraciadamente en
muchas ocasiones no existe informacién de este
tipo sobre los efemplares y la variabilidad de
fechas y/o colectores es muy baja. Asumiendo
que la probabilidad de que una especie aparez-
ca en el inventario de una unidad espacial esta
positivamente correlacionada con el niimero de
registros de ella que contiene la base de datos,
una unidad de esfuerzo mds interesante es el
propio nimero de regisiros de cada unidad
espacial. En este caso, entendemos como regis-
tro el conjunto de especimenes de una tinica
especie con idéntica informacion en todos los
campos de la base de datos (localidad, altitud,
fecha de captura, tipo de habitat, etc.), de modo
que cualquier diferencia en un campo de la base
de datos significa la inclusién de esta informa-
cidén en un nuevo registro. Es decit, si se han

413



JoAQUIN HORTAL ef al.

colectade durante un dia 25 individuos corres-
pondientes a la misma especie, estos constitu-
yen un solo registro; si, en cambio, correspon-
den a 2 especies 0 a la misma especie, pero han
sido colectados en dos dias diferentes, dan
lugar a 2 registros. Los registros han demostra-
do ser un buen sustituto del esfuerzo de mues-
treo, ya que seleccionar localidades mediante
curvas de colecta que utilizan medidas directas
del esfuerzo de muestreo como el niimero de
trampas o seleccionarlas utilizando el nimero
de registros informéticos produce resultados
muy similares (datos no publicados).

La calidad del inventario en cada unidad espa-
cial puede evaluarse determinando una fun-
cidn exponencial negativa que describa la tasa
de especies afiadidas al inventario (Sr} con el
incremento en el esfuerzo, en nuestro caso el
niimero de registros; r (SOBERON & LLOREN-
TE {1993); COLWELE. & CODDINGTON 1994;
FAGAN & KAREIVA 1997, COLWELL 2000).
De acuerdo con SOBERON & LLORENTE
(1993) y COLWELL & CODDINGTON (1994),
esta relacion se expresa mediante:

St = Smax [1-exp(-br}]

donde Smax, la asintota, es el nimero total de
especies estimado por cuadricula, y b es una
constante ajustada que controla la forma de la
curva. Esta funcion curvilinear se ajusta a los
datos, por ejemplo mediante el método de
Quasi-Newton (STATSOFT 1998). Debido a que
alcanzar el 100% de la riqueza requiere un
numero infinito de registros, se calcula el
ntmero de registros necesario para una tasa de
incremento de especies determinada. Una tasa
de 0.01 (una especie afiadida al inventario cada
100 nuevos registros; 1) se calcula mediante
Ia siguiente ecuacién:

To01 = 1/b In (1 + b/0.01)
(SOBERON & LLORENTE 1993).

Establecimiento del modelo

Un modelo es, bisicamente, una funcién que
relaciona la variable dependiente con una serie
de variables explicativas. En términos genera-
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les, el proceso de realizacién de un modelo
Tequiere tres pasos basicos (GUISAN & ZIM-
MERMAN 2000): (i) 1a formulacion del modelo,
(i) la seleccion del las variables predictivas y
(iii) el ajuste del modelo al objeto mejorar el
acuerdo entre los datos de base y las prediccio-
nes del modelo. :

La formulacién del modelo consiste, bdsica-
mente, en estimar el tipo de distribucién de la
variable dependiente a modelizar y conocer
cual es la relacion de esta con los diversos pre-
dictores, lo que permitira elegir un algoritmo
capaz de seleccionar adecuadamente las varia-
bles predictoras y ofrecer estimas fiables de su
pardmetros. Tanto para determinar qué tipo de
distribucion de frecuencias tiene el atributo a
modelizar, como para enconirar una funcién
(lineal, logaritmica, etc.} que relacione adecua-
damente a este con los predictores elegidos, es
conveniente realizar un andlisis exploratorio
preliminar y/o fiarse de los tipos de distribu-
cién y relaciones mencionados en la literatura
para esas variables. Para variables que sumari-
zan la diversidad bioldgica, se asume general-
mente que la variable dependiente posee una
distribucion de Poisson vy que la relacién entre
esta y las variables independientes es logarit-
mica (CRAWLEY 1993).

Seleccidn de las variables predictivas

La eleccion de las variables que vamos a utili-
zar como predictores es siempre delicada. En
general, la distribucién de los atributos de la
biodiversidad puede considerarse influida por
dos tipos de factores basicos (RICKLEFS &
SCHLUTER 1993): la adecuacion de los reque-
rimientos ecologicos de las especies al medic
{factores ecoldgicos) y la actuacion de determina-
dos eventos tnicos e irrepetibles, como la his-
toria evolutiva de los-organismos y la historia
geoldgica de las dreas (factores histdricos).

A pesar de que no buscamos una relacién cau-
sal entre los predictores y el atributo que estu-
diamos, realizar una serie de suposiciones pre-
vias acerca de los factores con mas probabilida-
des de afectar a la distribucién actual, puede
ayudar a seleccionar las variables con mayor
capacidad explicativa cuando existe un gran
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conjunto de posibilidades. Debido a la frecuen-
te correlacién entre las variables ambientales, la
utilizacién de un predictor determinado o su
inclusion en un orden concreto, puede oscure-
cer la influencia de otras variables de mayor
capacidad predictiva.

Una vez elegidas las variables a utilizar, hemos
de extraer de nuestra base de datos ambiental
los valores de esas variables para cada una de
las unidades espaciales de trabajo. El ambiente
de cada unidad #erritorial se puede subdividir
en tres grupos de variables. Por una parte,
estdn las caracteristicas topograficas, climaticas
y edéficas, como altitud media, pendiente,
exposicién, temperatura, precipitacién o litolo-
gia que constituyen, a menudo, variables abig-
ticas con gran capacidad de prediccién debido
a su relacién directa con las adaptaciones fisio-
légicas de los organismos. Por otra parte estan
las caracteristicas bidticas del medio que, gene-
ralmente, son mds dificiles de conseguir y
poseen una influencia notable sobre la distribu-

cién actual de las especies. Entre estas variables

se encuentran la estructura y composicion de la
vegetacion, la distribucién o abundancia de las
especies potercialmente hospedadoras o pre-
sas del grupo, asi c6mo aquellas variables que
describen los usos actuales del suelo y que, por
tanto, reflejan el grado de antropizacién. Por
1iltimo, cabe destacar a las variables capaces de
describir Ia heterogeneidad ambiental del terri-
torio como las diferencias de altitud o de tem-
peratura v la diversidad de ambientes: Como
se presume que una mayor variedad de recur-
sos y condiciones permite la supervivencia de
especies con tolerancias y adaptaciones distin-
tas, estas variables pueden ser muy importan-
tes a la hora de explicar la riqueza de especies.

{a importancia de estos tipos de variables
puede diferir segtin cual sea el atributo de la
diversidad biolégica que se quiera modelizar.
La productividad o la heterogeneidad ambien-
" tal suelen ser buenas variables a Ia hora de pre-
decir fa riqueza de especies (ver por ejemplo
WOHLGEMUTH 1998), pero la rareza de espe-
cies puede explicarse mejor atendiendo a.facto-
res edaficos, geomorfolégicos o a la presencia
de determinados hébitats singulares o relictos

(GASTON 1994). De este modo, el proceso de
seleccién de las variables predictivas a conside-
rar dependerd de nuestro conocimiento previo
sobre los factores de mayor relevancia sobre la
distribucién de la variable a modelizar.

5in embargo, la distribucion de los organismos
puede estar condicionada por la particular his-
toria evolutiva de los taxa y de las dreas en las
que habitan. Es decir, por factores de tipo his-
térico (RICKLEFS & SCHLUTER 1993). Aun-
que este tipo de factores son muy dificiles de
resumir en forma de variables convencionales,
existen algunas aproximaciones en este sentido
(RICKLEFS & SCHLUTER 1993; BIRKS 1996)
que podrian mejorar mucho el ajuste de los
modelos. A pesar de la dificultad de incluir los
procesos histéricos en la modelizacion de la
distribucion de las especies, se puede asumir
que su actuacidn debe producir frecuentemen-
te un patrén espacial y, en este caso, incorporar
la latitud y la longitud como variables predic-
toras puede producir excelentes resultados
(LEGENDRE & LEGENDRE 1998). 5i, ademads
de las variables ambientales, se incorporan en
el modelo los nueve términes de una ecuacién
polinomial de tercer grado de la latitud y la
longitud (Trend Surface Analysis; »LAT +
BLON + BLAT* + bLATXLON + BLON? +
bLAT® + B LATXLON + bLATXLON® +
bLONP), es posible incluir en el modelo aquella
variacién debida a factores histéricos o geogra-
ficos que produce un patrén espacial (LOBO &
MARTIN-PIERA 2002).

Existen dos problemas en la seleccién de las
variables a utilizar en un proceso de modeliza-
cién. Por una parte, las variables ambientales
son generalmente colineares o, lo que es igual,
sus valores estan correlacionados enfre si
{Figura 4). Esta colinearidad puede sesgar la
estimacién de los pardmetros del modelo, lo
que, como discutimos previamente, puede
oscurecer las posibles relaciones causales pre-
sentes en los datos. 5in embargo, si nuestra
intencion es tan solo realizar un prondstico, es
decir, maximizar la varianza explicada, la coli-
nearidad de las variables explicativas no repre-
senta un problema (LEGENDRE & LEGEN-
DRE 1998).
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Figura 4: Colinearidad entre dos variables ambientales cur-
vilinealmente relacionadas en la Penfnsula Ibérica (ver
texto}. Datas procedentes de Lobo & Martin-Piera, 2002.
Figure 4: Collinearity ameng two environmental variables
collinearly related in the Iberian Peninsula (see text). Data
from Lobo & Martin-Piera, 2002.

El segundo problema se refiere a la autocorre-
lacién espacial de las variables biolégicas y
medioambientales. La autocorrelacion en una
variable significa que los valores observados en
una localidad estdn influidos por los de las
localidades vecinas (Lamina 3). Ello implica
una dependencia espacial de las observaciones
y supone invalidar la asuncién de independen-
cia en la que se basan las herramientas estadis-
ticas cldsicas. Como la heterogeneidad espacial
en la naturaleza es el resultado de procesos no
aleatorios, la autocorrelacién espacial es una
propiedad intrinseca de las variables ambienta-
les gue vamos .a utilizar (LEGENDRE &
LEGENDRE 1998}, por lo que, siguiendo el cri-
terio estadfstico de la independencia de las
variables estadisticas, nuestro modelo estard
inevitablemente sesgado en casi todas las oca-
siones. 5in embargo, la autocorrelacién espa-
cial es una consecuencia de los procesos que
han producido los patrones de distribucién
espacial de cualquier variable ambiental, por lo
que su eliminacién disminuye la. capacidad
predictiva del modelo (SMITH 1994; T EGEN-
DRE & LEGENDRE 1998). Por ello, al desarro-
llar modelos con datos espacialmente autoco-
rrelacionados el criterio clave debe ser explorar
si los errores de la aplicacion de fa funcion (los
residuos) que resulten del ajuste final del
modelo estdn espacialmente autocorrelaciona-
dos. 5i los residuos del modelo estdn autoco-
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rrelacionados es que, al menos, una variable
espacialmente estructurada no ha sido incluida
en el analisis (CLIFF & ORD 1981; ODLAND
1988). En ese caso deberia buscarse dicha varia-
ble y lograr un nuevo modelo en el que los
residuos no estén espacialmente autocorrela-
cionados. La inclusion del espacio en el mode-
lo, tal y como comentamos anteriormente,
suele ser a menudo una garantia de que se ha
incluido el efecto de aquellas variables que tie-
nen una estructura espacial, pero que no han
sido consideradas.

Para extraer los valores de las variables por
unidad territorial, las propiedades de los SIG
son una herramienta muy valiosa, ya que nos
permiten relacionar los mapas digitales de
cada variable ambiental con el que define las
unidades territoriales (Lamina 4). En el caso de
las variables continuas, mediante diversas
herramientas analiticas implementadas en los
5IG, se puede extraer el valor medio de la
variable en cada unidad territorial (temperatu-
ra maxima, precipitacion estival, altura media,
pendiente media, etc.) asi como sus valores
méximo y minimo (altitud méxima y minimay).
Para las variables categéricas resulta mds wtil
extraer la presencia o ausencia de cada catego-
ria, o la proporcién de superficie que ocupa en
la unidad territorial. La posicién (latitud y lon-
gitud) de cada unidad territorial se asigna a su
centroide (centro de masas o punto més repre-
sentativo). En el caso de mallas regulares, este
se obtiene facilmente como el centro del poli-
gono que define cada unidad. Para unidades
territoriales irregulares, la media de los valores
de todos sus vértices produce una posicién
admisible, excepto en casos extremos, en los
que son necesarios procesos mds . complejos
{ver BOSQUE SENDRA 1997).

La heterogeneidad ambiental puede ser repre-
sentada por la diversidad de diferentes varia-
bles, como orientaciones, pendientes, usos del
suelo, geologia o tipos de formaciones vegeta-
les. Sus valores en cada unidad territorial se
pueden estimar mediante el indice de diversi-

dad de Shannon (MAGURRAN 1988):

H' =-3 pi.logpi
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...donde p; es la frecuencia relativa de superficie
ocupada por cada una de las categorias o ran-
gos de la variable estudiada.

Las variables predictivas deben ser estandari-
zadas a media cero y varianza uno para elimi-
nar el efecto de las diferencias en la escala de
medida de las diferentes variables indepen-
dientes. El algoritmo utilizado para ello debe
ser: valor estandarizado = (valor original -
media) / desviacion estandar, excepto para el
caso de Ia latitud y Ia longitud, que, coma reco-
miendan LEGENDRE & LEGENDRE (1998),
deben estandarizarse a la media. Es decir, de la
siguiente manera: valor estandarizado = valor
original - media.

Ajuste del modelo

Una vez obtenidas las variables por unidad
territorial, hemos de ajustar los valores del atri-
buto que estudiamos procedentes de las unida-
des territoriales bien inventariadas a los de las
variables ambientales extraidos para esas cua-
driculas. El resultado de este ajuste es una fun-
cion matematica en la que el valor del atributo
estd determinado por los valores de varios pre-
dictores. Un procedimiento ampliamente utili-
zado para ajustar un modelo consiste en la buis-
queda iterativa de las variables a seleccionar, Se
trata de un proceso de seleccién heuristico, es
decir, un algoritino que ajusta secuencialmente
predictores a la variable dependiente y que
suele producir una buena solucién al proble-
ma, aungue el resultado generado no tiene por-
que ser el 6ptimo. La utilizacién de los
Meodelos Lineares Generalizados (GLM;
McCULLAGH & NELDER 1989; DOBSON
1999) constituye una excelente opcién para
modelizar de manera iterativa la variacién de
un atributo de biodiversidad en funcién de las
variables explicativas ambientales y espaciales
mds significativas (ver AUSTIN 1980;

NICHOLLS 1989; NICHOLLS 1991; TONTERI

1994; AUSTIN et al. 1990, AUSTIN ef al. 1996;
HEIKKINEN & NEUVONEN 1997; HORTAL
et al. 2001; LOBO & MARTIN-PIERA 2002). Las
regresiones lineales o binomiales constituyen
un caso més deniro de los GLM en los que la
~ variable dependiente posee un tipo especial de
distribucién y se asume una relacién determi-

nada entre la variable dependiente v las varia-
bles explicativas. La utilizacion de GLM permi-
ie, por tanto, realizar cualquier tipo de modelo
independientemente de la distribucién de la
variable a predecir y del tipo de relacién que
tenga esta con las variables independientes,

De este modo, el modelo se construye tras estu-
diar el tipo de distribucion del atributo a mode-
lizar y elegir una funcion base que ligue a este
con el conjunte de variables predictivas. Como
hemos mencionado antes, en el caso de la
riqueza de especies, la distribucion suele de
Poisson y la relacion entre ésta y las variables
independientes logaritmica. El ajuste de los
modelos desarrollados mediante GLM se com-
prueba examinando la variacién en la desvian-
za del modelo sobre un modelo nulo, en el que
se introduce la variable a modelizar sin consi-
derar ninguna variable explicativa. La desvian-
za es, asf, una medida de la desviacién del
modelo sobre la variabilidad original de los
datos de la variable dependiente y, como en el
caso del coeficiente de determinacién (R,
puede expresarse como el porcentaje de varia-
cién de la variable dependiente que es capaz de
explicar cada modelo. El cambio en la desvian-
za de cada modelo se comprueba mediante test
de la F clasico (McCULLAGH & NELDER
198%; DOBSON 1999).

Con el objeto de tener en cuenta las relaciones
no-lineares es conveniente, en un primer pasc,
que se relacione el atributo a modelizar con las
funciones linear, cuadratica y cibica de cada
variable predictiva por separado. De estas tres
funciones para cada variable se selecciona
aquella que produce una mayor reduccién en
la desvianza a partir de la del modelo nulo y
cuyos términos sean significativos (AUSTIN
1980; MARGULES et al. 1987; AUSTIN ef al.
1996). Si la variable dependiente se relaciona
significativamente con la funcién cuadratica de
una variable explicativa (x + x%) es que la rela-
cién entre estas variables es parabolica (Figura
5Ba}. 51 los tres términos de la funcién: cabica de
una variable explicativa son significativos (x +
X2+ x%) es que la relacién entre esta y la variable
dependiente es curvilinearmente m4s compleja
{Figura 5b). Después es recomendable comen-
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Figura 5: Tipos de relacién entre la riqueza de especies y las
variables independientes (ver texto): a) Cuadrética o parab6-
lica, er: este caso de tipe inverso, con la temperatura méxima
anual; b) Cabica, con la cantidad de superficie de pastos.
Datos prodecentes de Lobo & Martin-Piera, 2002.

Figure 5: Kinds of relationships between the species richness
and the independent variables (see text): a) Quadratic or
parabolic, inverse in this case, with maximum annual tem-
perature; b} Cubic, with the amount of grassland area. Data
from Lobo & Martin-Piera, 2002,

Zar un proceso secuencial en el que se elige pri-
mero aquella variable explicativa (bien sea su
funcién linear, cuadratica o cdbica) que sea res-
ponsable del cambio en la desvianza mas
importante. Posteriormente, todas las variables
restantes se van afiadiendo una a una al mode-
lo (forward stepwise selection), comprobando
cada vez la significacién en el cambio en la des-
vianza, eligiéndose de nuevo aquella que pro-
duce el cambio més significativo en la desvian-
za. Tras cada inclusién significativa, el nuevo
modelo se somete a un proceso de seleccidn
por ‘pasos hacia atrds (backward stepwise
selection), con el objeto de eliminar aquellos
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términos que hayan caido por debajo de la sig-
nificacién al afiadir nuevas variables al mode-
lo. Este procedimiento se repite iterativamente
hasta que no queda sin incluir en el modelo
ninguna variable capaz de dar lugar a cambios
estadisticamente significativos.

Las interacciones entre las variables explicati-
vas poseen a menudo una alta capacidad pre-
dictiva (MARGULES et al. 1987). Ello significa
que el producto de dos variables cualesquiera
puede ser capaz de explicar mejor una variable
dependiente que la suma de esas mismas varia-
bles, debido al efecto sinérgico de su actuacién
(Figura 6). Por ello, es conveniente incluir
todos los términos de interaccidn entre las
variables explicativas (incluyendo las espacia-
les), comprobando si la adicion puede mejorar
el ajuste del modelo obtenido con las variables
sencillas. De nuevo en este caso, hay que utili-
zar un proceso de seleccién por pasos hacia
atrds tras la inclusién de cada interaccion signi-
ficativa. Para afiadir las variables espaciales al
modelo utilizamos los nueve términos de la
ecuacion polinomial de tercer grado de latitud
y longitud {Trend Surface Analysis), incluyén-
dolos en un solo paso al modele y envidndolos
también a un proceso de selecciém por pasos

8
&

g

Altitud MbxIma {melroe}

5

500

2
Amplitud térmica {'C)

Figura 6: Interaccién entre dos variables independientes y la
riqueza de especies. Gréafico de contornos en el que los colo-
res {gje z) representan el nimerc de especies (negro: maximo
[hasta 40 especies]; blanco: minimo [desde 5 especies]) para
cada valor de altitud méxima (eje y) y amplitud térmica (eje
x). Datos prodecentes de Lobo & Martin-Piera, 2002,

Figure 6: Interaction among two independent variables and
species richness. Contour plot where colours {z axis) mean
species number (black: maximum [up to 40 species]; white:
minimum [from 5 species]) for each maximum altitude (y
axis) and temperature range (x axis) scores. Data from Lobo
& Martin-Piera, 2002,
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hacia atrds con la intencion de eliminar los tér-
minos no significativos (ver LEGENDRE 1993
y LEGENDRE & LEGENDRE 1998).

Para elegir la funcién predictora también pue-
den incluirse todas las variables explicativas a
la vez junto con sus funciones cuadraticas,
clibicas y sus términos de interaccion, estiman-
do los modelos o ecuaciones con mayor capaci-
dad predictiva mediante el Criterio de
Informacién de Akaike (McCULLAGH & NEL-
DER 1989), el cual maximiza el porcentaje de la
variabilidad que explica el modelo y minimiza
su error (la diferencia entre lo que explica el
modelo y los valores reales). El objetivo de este
criterio es encontrar un COmMPpromiso gue pon-
dere el ajuste del modelo y la complejidad del
mismo, que estd en funcién del ntimero de tér-
minos que [o integran (ver MAC NALLY 2000).
En general, los procedimientos.de seleccién por
pasos son siempre imprecisos, ya que la fun-
cién que obtenemos no es necesarjamente la
que mds se ajusta a los datos dentro de todas
las posibles. Son busquedas heuristicas que
producen buenos resultados pero no tienen
porque encontrar ia solucién éptima. El exa-
men del Criterio de Informacién de Akaike o la
blsqueda exhaustiva de la mejor funcién utili-
zando todas las combinaciones posibles de ele-
mentos, pueden dar con la o las soluciones
6ptimas (CORTES ef al. 2000; MAC NALLY
2000; HORTAL & LOBO 2001), pero requieren
una gran capacidad de computacién.

Validacién del modelo

Como hemos discutide anteriormente, la bon-
dad de ajuste que nos proporciona el modelo
tan s6lo refleja su relacion con los datos intro-
ducidos en el proceso iterativo, no su validez o
utilidad predictiva en el territorio estudiado.
Un modelo de este tipo es una herramienta que
va a ser utilizada para un propdsito determina-
do. Debemos evaluar en la medida de lo posi-
ble todas sus fortalezas y debilidades para
saber si puede ser mejorado v si es Gl al pro-
pésito para el que ha sido construido. De este
modo, es necesario evaluar cada modelo, tanto
para depurar el proceso de ajuste, como para
determinar exactamente cudles son sus debili-
dades.

Andlisis de los residuos

A partir del primer modelo hallado,
NICHOLLS (1989) recornienda Hevar a cabo un
andlisis de los residuos para identificar las
observaciones extrafias (outliers): aquellas cua-
dricutlas en las que el valor absoluto de los resi-
duos es mayor que la desviacion estandar de
los valores predichos. También es preciso selec-
cionar los puntos con valores elevados de Peso
Potencial (PLV o Potential Leverage;
NICHOLLS 1989). EI PLV es una medida de la
distancia de cada observacién al centroide del
espacio multidimensional definido por las
variables incluidas en el modelo. Es necesario
explorar cada uno de los outliers y cada una de
las observaciones con valores elevados de PLV,
al objeto de comprobar si son debidos a datos
erréneos, o si, por el contrario, son consecuen-
cia del cardcter diferencial de la regién en la
que se encuentran, Es decir, si son parte funda-
mental de fa variabilidad ambiental del territo-
rio analizado. Mientras que las primeras obser-
vaciones deben ser eliminadas, las segundas
deben permanecer en [a estimacién del modelo
ya que asi se podra incluir una mayor hetero-
geneidad ambiental en el ajuste del modelo.
Como indicamos antes, los pardmetros deben
estimarse nuevamente una vez eliminados los
verdaderos outliers.

Para comprobar que los residuos del modelo
no poseen autocorrelacion espacial y que, por
tanto, no queda ninguna variable importante
por inchiir en et modelo (ver Seleccion de las
Variables Predictivas), es conveniente utilizar
los tests de autocorrelacién de la I de Moran y
la C de Geary (LEGENDRE & VAUDOR 1991).
En ellos, la autocorrelacién se comprueba con
respecto a diferentes clases de distancia defini-
das previamente. Convenientemente, estas cla-
ses de distancia deben ser similares a la longi-
tud de las unidades territoriales.

Figbilidad y poder predictivoe del modelo

Tras eliminar los datos erréneos y una vez ajus-
tado el modelo, aplicamos la funcién predictiva
resultante a los valores de las variables explica-
tivas para cada una de las unidades territoria-
ies de la region estudiada, obteniendo de esta
manera un mapa prondstico de la distribucion
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de los valores del atributo de biodiversidad
estudiado. El principal criterio para evaluar el
modelo es la manera en que estas predicciones
que extrapolamos a todo el territorio son fia-
bles. I mejor método para comprobar Ia fiabi-
lidad del modelo es el empirico, es decir, Hevar
a cabo un inventario en algunas de las zonas
pobremente muestreadas para comprobar si
los valores predichos y reales son similares. Sin
embargo, este método es, en muchos casos,
demasiado lento y costoso.

Algunos autores dividen las unidades territo-
riales con datos fiables en dos grapos diferen-
tes, utilizando uno para ajustar el modelo y
otro para validar sus resultados. Sin embargo,
puede realizarse la validacién a partir de los
propios datos incluidos en el modelo. Para ello,
es posible utilizar un test de Jackknife, en el
que se exfraen las unidades territoriales una
por una, se calculan los pardmetros de ajuste
del modelo y se compara la prediccién con la
funcion resultante en la unidad espacial no
considerada con el valor real del atributo en esa
misma unidad. Con un conjunto de datos de n
unidades espaciales, el modelo se recalcula n
veces, extrayendo una unidad territorial dife-
rente en cada ocasion. Cada uno de los mode-
los basados en las n-1 unidades territoriales se
aplica al dato excluido para predecir el valor
del atributo. La relacién entre los valores obser-
vados y los estimados puede determinarse
mediante un simple coeficiente de correlacién.
La eleccién de uno u otro sistema dependerd,
principalmente, de la cantidad de datos fiables
disponibles. Cuandoe los datos fiables son esca-
s0s, es recomendable no dividir estos en dos
grupos, usarlos todos y validar el modelo
mediante Jackknife (ver GUISAN & ZIMMER-
MANN 2000). :

Ya se ha mencionado que para obtener una esti-
macién de la variabilidad total de los datos
explicada por un modele calculado mediante
GLM, puede determinarse el porcentaje de la
desvianza total explicado (DOBSON 1999). Sin
embargo, este no es un buen estimador de su
capacidad predictiva: Para estimar el poder
predictivo del modelo es conveniente utilizar
la media- del error en la prediccién (prediction
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error; E;) para cada observacion tras haber rea-
lizado un procedimiento de Jackknife. Este se
define como la distancia relativa entre el valor
predicho para el caso i cuando se excluye del
proceso de estimacién del modelo (P y el
valor observado (O} (PASCUAL & IRTBARNE
1993). El error porcentual para el caso { sera:

E; =

M’“X 100

i

Como medida del error en la prediccién asocia-
do al modelo se utiliza la media de todas las
estimaciones de error (Error Predictivoe Medio;
EPM}. La inversa de esta medida (EPM*=100~
EPM) puede usarse como estimador de su
poder predictivo.

UN EJEMPLO PRACTICO

Vamos a utilizar como ejemplo real la modeli-
zacién de la riqueza (ntimero de especies) de
una familia de coledpteros en la Peninsula
Ibérica: los escarabeidos copréfagos (Coleop-
tera, Scarabaeinae) (LOBQO & MARTIN-PIERA
2002). Los datos biolégicos provienen de la
base de datos BANDASCA (ver estructura en
LOBO & MARTIN-PIERA 1991), que en la
actualidad contiene datos de 15.740 registros y
101.996 individuos de las 53 especies ibéricas
de la familia Scarabaeinae (MARTIN-PIERA
2000}, procedentes de una revision exhaustiva
de toda la informacién accesible contenida en
la bibliografia y las colecciones de historia
natural disponibles. Hemos escogido como
ejemplo este grupo de insectos debido a que
nuestro conocimiento taxondmico v faunistico
sobre ellos es suficiente como para proporcio-
nar datos fiables para algunas localidades ibé-
ricas pero, sin embargo, no tan amplio como
para que no sea necesario extrapolarlo al resto
de nuesira Peninsula.

La base de datos ambientales utilizada se com-
pone de: i) un Modelo Digital del Terreno dela
Peninsula Ibérica con una resolucion de 1 km?,
if} los valores de los datos climaticos para cada
cuadricuta UTM de 50km de lado (cortesia de
W. Cramer; CLIMATE database versién 2;
hitp://www.pik-potsdam.de/~cramer/-
climate.htm), iff) un mapa de usos del suelo,
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procedente de una reclasificacion en cuatro
categorias de las 44 presentes en la informacién
raster para Espafia y Portugal (282 metros de
tesolucién) proporcionada por la Agencia
Europea para el Medicambiente (CORINE
Programme 1985-1990; EUROPEAN ENVI-
RONMENT AGENCY 1996) y, iv) un mapa
geoldgico de la Peninsula Ibérica (INSTITUTO
GEOGRAFICO NACIONAL 1995), del que se
digitalizaton los suelos calcdreos, siliceos y
arcitlosos (1 Km de resolucién).

Para modelizar la riqueza de especies de esca-
rabeidos en la Peninsula Ibérica, hemos escogi-
do las 252 cuadricalas UTM de 50X50 Km
{Universal Transverse Mercator) con més de un
85% de superficie terrestre (Figura 10). Hemos
escogido la malla UTM, en lugar de la malla
Lat/Long, debido a que, en territorios exien-
sos, sus cuadriculas presentan la misma super-
ficie de manera constante. La celda de 2.500
Km’ se escogit debido al propésito general del
andlisis, ya que el uso de una més pequefia (por
ejemplo, 100 Km?%) podtia oscurecer algunos
patrones generales gracias al “ruido” produci-
do por procesos locales (micro-ecolégicos o de
dindmica de poblaciones}. También da lugar a
un menor ndmero de casos (252), y nos permi-
te poseer informacion biolégica fiable a Io largo
de todo el espectro completo de condiciones
ambierntales.

Como unidad de esfuerzo de muestreo escogi-
mos el nimero de registros extraidos de BAN-
DASCA para cada unidad territorial. Cuando
se mapea su distribucién geografica se obtiene
un mapa claramente sesgado (Ldmina 5). Se
construyeron las curvas de acumulacion alea-
torizando 500 veces el orden de entrada en el
que cada regisiro es incluido en ellas mediante
el programa Estimates 6 (COLWELL 2000}. Tras
ajustar cada curva, hemos considerado como
suficientemente bien muestreadas aquellas
cuadriculas en las que el nimero total de regis-
tros es mayor que su valor de ryy; (es decir, es
necesaric un esfuerzo de muestreo de més de
100 registros para encontrar una especie nueva
para el inventario). En total, 82 cuadriculas
UTM fueron seleccionadas mediante este crite-
rio (ldmina 5). La informacién biologica y

ambiental de todas estas cuadriculas fue utili-
zada para elaborar un modelo predictivo que
nos permitiera extrapolar la riqueza de espe-

"cies de Scarabaeinae en el resto del territorio

ibérico mal muestreado.

Hemos asumido que la distribucién de la
riqueza de escarabeidos en la Peninsula Ibérica
es consecuencia de la actuacién de factores,
tanto ecoldgicos como histérico-geograficos.
Debido a ello hemos incluido en primer lugar
las variables relacionadas con el clima, la topo-
grafia, la geologia v el uso del suelo. Este dlti-
mo tipo de variables se incluyé debido a la
fuerte influencia que las actividades humanas
ejercen sobre la diversidad del grupo y st rela-
cién con la ausencia de cubierta arbérea y la
presencia de cabafia ganadera. Posteriormente
se incluyeron las variables relacionadas con la
heterogeneidad ambiental asumiendo, como es
frecuente, que la cantidad de especies que es
capaz de coexistir en una unidad territorial
depende de su diversidad ambiental. Final-
mente, se considerd la influencia del espacio,
incluyendo los nueve términos de la polino-
mial de tercer grado de la Jatitud y la longitud.
De este modo, se pretende introducir en el
modelo el efecto de cualquier variable ambien-
tal, bidtica o histérica no considerada, capaz de
producir un patrén espacial.

Se extrajeron asi 24 variables continuas para
cada una de las 252 cuadriculas ibéricas usando
el software SIG Idrisi 2.0 (CLARK LABS 1998):
dos variables espaciales (latitud y longitud del
centroide de la cuadricula); dos geograficas
(distancia a los Pirineos y cantidad de superfi-
cie marftima); tres-topograficas faltitud mini-
ma, maxima y media); dos geolégicas (cantidad
de superficie de suelo basico v acido); seis cli-
mdticas (temperatura minima y méxima anual,
temperatura media anual, precipitacién anual
media, precipitacién estival y ntimero de dias
de sol al afic); cuatro de uso del suelo (4rea ocu-
pada por cultivos o ntcleos urbanos, bosques,
arbustos y pastos) y cinco variables de diversi-
dad ambiental (rango de altitudes, rango anual
de precipitaciones y temperaturas, diversidad
de usos del suelo y diversidad geolégica).
Todas las variables predictivas se estandariza-
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ron a media cero y varianza uno, excepto para
el caso de la latitud y la longitud (ver seleccion
de las variables predictivas}).

Para ajustar el modelo se introdujeron en el
procedimiento iterative descrito anteriormen-
te, en primer lugar, las funciones linear, cua-
drética y cabica de todas las variables ambien-
tales. Tras ellas se introdujeron secuencialmen-
te todas las interacciones o productos entre
pares de variables (por ejemplo, temperatura
méxima x precipitacién media). Finalmente, se
introdujo el polinomio espacial descrito para
recoger la estructura espacial debida a varia-
bles de cualquier tipo no incluidas en el andli-
sis. Al examinar los residuos y valores de PLV
derivados del modelo preliminar generado
(n=82), siete cuadriculas localizadas en las
regiones muestreadas de manera més intensa o
en las islas fueron identificadas como outliers
reales (LOBO & MARTIN-PIERA 2002), por lo
que, al construir el modelo predictivo final de
la riqueza de especies fueron eliminadas (n =
75; ver Lamina 5).

Sélo 8 variables ambientales (distancia a los
Pirineos, temperatura minima, maxima y
media anual, precipitacién total anual, dias de
sol anuales, drea de pastizal y diversidad de
usos del suelo) y los términos cuadratico y
ctbico de la latitud son significativos (Tabla 1).
Como la funcion [inear de los dias de sol anua-
les proporciond el cambio més importante en la
desvianza, esta variable fue la primera incluida
en el modelo. Tras ella, se selecciond la funcién
linear de la altitud méxima, seguida de la fun-
cién cuadratica de la superficie de pastizal,
aungue tan sélo su término cuadrético produce
un cambio significativo en Ja desvianza. En el
siguiente paso, la funcién cibica de la diversi-
dad de usos del suelo es la tinica variable de
diversidad ambiental afiadida al modelo, sien-
do su término cuadritico eliminado del mode-
lo-(Tabla 2}. De los términos de interaccion, el
efecto conjunto de Ia cantidad de superficie
ocupada por bosques v la diversidad geoldgi-
ca, del drea terrestre y la altitud maxima, de la
latitud y el rango anual de precipitaciones, y de
la superficie de rocas bésicas y la diversidad
geol6gica entran de manera iterativa en el
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modelo. Su inclusion elimina el término ciibico
de la diversidad de usos del suelo (Tabla 2).
Finalmente, al afiadir al modelo los términos
espaciales significativos (los términos cuadrati-
co y ctibico de la latitud), se produce la salida
del modelo del término linear de los dias de sol
anuales y de la interaccién entre la latitud vy el
rango anual de precipitaciones (Tabla 2). El
modelo final es, de este modo:

S = exp [c + Altitud Méxdma +
(Superficie de pastos)® +
Diversidad de usos del suelo +
(Superficie de bosques x
Diversidad geolégica) + (Area
terrestre x Altitud méxima) -+
{Rocas basicas x Diversidad geo-
logica) + Latitud® + Latitud’],

..donde S es el ndmero total de especies de
escarabeidos ¥ ¢ es el intercepto. Este modelo
logra explicar el 62.4% de la desvianza total
(bondad de ajuste) (LOBO & MARTIN-PIERA
2002). Los residuos de este modele siguen una
distribucién normal, el gréafico de los residuos
frente a los valores predichos forma una nube
homogénea alrededor del centro y los errores
estdndar de los coeficientes son bajos. Por lo
que respecta a la autocorrelacion espacial de
los residuos, ninguno de los valores de la I de
Moran en las 8 diferentes clases de distancia
utilizadas fueron significativos {(p = 0.05) apli-
cando incluso una correccidn de Bonferroni. De
este modo puede decirse que los residuos del
modelo no estaban espacialmente autocorrela-
cionados. Sin embargo, la representacién de los
valores predichos frente a los observados mos-
trd una scbreestimacion del ndimero de espe-
cies en las cuadriculas con bajos valores de
riqueza y una subestimacién en las celdas con
valores elevados (Figura 7). Este problema del
modelo permanece aun al eliminar todas las
obsetvaciones que pudieran ser consideradas
potencialmente como outliers. Los resultados
de un andlisis Jackknife sobre el modelo final
mostraron una gran correspondencia entre los
valores observados de riqueza y los predichos
para las 75 cuadriculas. La correlacién entre
ellos fue positiva y significativa, siendo el
EPM-1 =-84.1%, lo que muestra que el modelo
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Variables Abrevialora  Términes Desvianza gl CDesw F signo
Modelo Nulo 99.61 74
ESPACIALES
Longifud LON
Latitud LAT LAT? + LAT® 7416 72 2545 2471 -~
GEOGRAFICAS
Area terrestre A A 98.46 73 115 0.85
Distencia a fos Pirineos Dp Dp 93.58 73 603 4.70¢ +
TOPOGRAFICAS
altitud minima e e 99.45 73 0164 012
alfitud méxima E E 97.47 73 215 1.61
altitud media em em 99.46 73 005 0.04
GEOLOGICAS
rocas calizas C Cr 98.64 73 098 0.72
rocas siliceas Ar Ar 98.16 73 145 1.08
CUMATICAS
temperatura minima anual t t 97.96 73 1.65 1.23
th P 86.77 72 11.19 .28 -+
temperatura méedme: anucd T T 93.71 73 550 4.60* +
temperatura media anual m tm 96.23 73 338 2.56
m + tm? 89.02 72 10.59 8.57* -+
precipitaciones anuales P P 99.52 73 009 0.06
P+ P 9572 72 388 292
PP+ P 93.01 71 6.60 5.04* +- 4
precipitaciones estivales Ps Ps : 99.29 73 022 034
dias de sol enudles Ds Ds 81.52 73 1810 1821+
USOS DEL SUELO .
superfidie cultivada y urbana U u 99.02 73 059 0.43
superficie de bosques F F 99.60 73 00 0.01
superficie de arbustos S S 99.21 73 040 0.30
superficie de pasfos - G G 26.13 73 348 284
G+ G 94.55 72 5.06 3.86
G+G+ & 92.73 7t 4.88 527 .-
DIVERSIDAD AMBIENTAL
rango de difitudes AR AR 97.71 73 19 1.42
rango anval de temperaturas v ™ 99.30 7303 0.23
rango anual de precipitaciones PV PV 99.41 73 020 .15
diversidad de usos LD LD 98.23 73 138 1.02
LUD + LUD? 95.31 72 430 325
LUD + LUD* HUD? 91.25 71 8.36 6.51" +--
diversidod geolégica : GD GD 99.00 73 0481 0.45

Tabla 1: Variables ambientales explicativas estudiados en fas 75 cuadriculas UTM 50x50 Km de la Peninsula lbérica muestreadas adecua-
domente {Figura 10b). Las variables espacioles se escogieran eliminando fos #érmines no significafives de una ecuacién polinamial de ter-
cer grado de lu katitud y [a lengitud mediante una seleccion por pasas hacia airés. Se caleuld tanto la desvianza, como € cambio en la des-
vianza [C-Desv} a partir de un modelo nulo para la riqueza tofal de especies de coledpteros copréfagos. Las funciones linear, cuadrdtica o
clbica de cada variable fueron seleecionadas si producion un cambio estadisticamente significativo en la desvianza con una prebabilidad
menor de 0.05. El signo de las columnas corresponde df signo del términa de eada funcién,*** p<0.001; ** p<0.01; * p<0.05.)

Table t: Environmental explanatory variables considered in the 75 adequately sampled 50x50 km UTM grid squares of the lberian Peninsula
{Figure 10b). Spaticl varicbles were chosen by removing the non-significant ferms frem o third-degree polynomial equation of lafitude and
longitude by a backward stepwise selection. Deviance and change in deviance (C-Desv) from a null madel for total dung beetle species num-
ber. The linear, quadratic or cubic funclions of each variables were selected if they accounted for stafistically significant change in the devian-
ce with a prabability lower than 0.05. The sign of the columns corresponds to the sign of the term of each function, *** p<0.001; ** p<0.01;
* p<0.05.

423



JoAGUIN HORTAL et al.

“Una metodofogfa para predecir la distribucién espacial”

Desvianza
Paso Veriakle Desv gl C-Desv P explicada (%) Coeficientes  Err.Est.
Madelo Nulo 99.61 74
PASC 1
DS 81.52 73 18.10 1621 0.1817
PASQ 2
E 71.45 72 10.07 10.14* 0.3177 0.062 0.026
PASO 3
G &7.59 71 3.86 4.06* 0.3546
+ G2 66.93 70 0.66 0.69 0.3508 0.014 G.006
-G &7.11 71 018 0.19 0.35%1
PASO 4
(EV]n; 6512 70 1.99 2,14 0.3782 0114 0.041
+UD2 62.70 &9 242 2.66 0.4013
+HUD3 5927 48 343 3.93 .4340
D2 59.54 69 027 0.31 0.4314
PASO 5
FxGD 54.13 68 541 4.80* 0.4831 -0.079 0.025
PASC &
AxE 4919 &7 4.94 873" 0.5303 0.093 0.026
-LUb3 49.21 48 0.02 0.03 0.5301
PASO 7 .
LAT x PV 45.30 &7 3.91 578* 0.5674
PASC 8
CrxGD 41.77 66 3.54 5.59* 0.6012 0.054 0.029
PASC ¢
+ AP 4176 45 0.01 0.02 0.6013 0021 0.009
+ AP 37.34 64 4.42 7.57** 0.6434 -0.009 0.002
-DS 37.40 65 0.0 0.1 0.6429
-LAT x PV 39.36 66 1.96 329 0.6241
Infercepto 2.940 0.050

Tabla 2: Sumario del preceso de seleccion por pasos de las variables para construir un modelo de regresion moltiple para la riqueza de
especies de coledpteros copréfagos. H modelo emplea una distibucién de Poisson en la asuneién del error y una funcién de ligado logarit-
mica y uliliza los valores de riqueza de especies y los datos ambientales de las 75 cuadriculas UTM de 50 km adecuadamente muestreadas
{Figura 10b} fras siefe cutliers [ver fexto). Los cddigos de las variables son fos de lo Tabla 1 y el cambio en la desvianza {C-Desv) tras induir
un término en el modelo se identificé mediante un test F, con una probabifidud menar que 0.05. Sélo estén destacados los coeficientes y

errores estandor {Err. Est.} de las variables significativas incluidas en el modelo final. *** p<0.001; ** p<0.01; *p<0.05

Table 2: Summary of the stepwise selection of variables o build a multiple regression model for species richness of dung beetles. The model
emplays a Poisson distribution of error assumption and a fog link, and uses the species richness scores and environmental data of the 75 ade-
quattely sampled 50 km UTM grid squares {Figure 10k} after omitting seven outliers [see text]. The variable codes as in Table 1, The change
in deviance [C-Desv} after incfuding o term in the model has been tested by an Fratio test with a prebability lower than 0.05. Only the coef-

ficients and standard errors {Err; Est.

*p<0.05
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predictivo es razonablemente bueno a pesar de
su tendencia a reducir la diferencia entre los
valores extremos de riqueza (LOBO &
MARTIN-PIERA 2002). Este defecto nos indica
que las regiones con mayor niimeto de especies
son, probablemente, mds ricas aun de lo que
predice el modelo. Los resultados del modelo
final para el conjunto de la Peninsula Ibérica se
representan en la figura 8 e, interpolados, en la
lamina 3b.

riquaza de espetles prodiche

riqueza de especics ahservada

Figura 7: Relacién entre los valores de rigueza de especies
observados y predichos por el modele final (datos de LoBO &
MARTIN-PIERA 2002). La linea discontinua representa la igual-
dad entre ambos valores.

Figure 7: Relationship between the observed and predicted
species richness scores according to the final model (data
from LosO & MARTIN-PIERA 2002). Discontinuous line repre-
sents equality between both scores.

Figura 8: Valores predichos de la rigueza de especies de
Scarabaeinae para las 252 cuadriculas UTM de 50x50 km {ver
texto vy Figura 10) de la Peninsula Ibérica, de blanco (0-10
especies) a gris clare (11-20 especies) y gris oscuro {més de 21
especies). Modificado de L.oso & MaRTIN-PERa 2002,

Figure 8: Predicted species richness of Iberian Scarabaeinae
species richness for the 252 UTM 50x50 km Iberian grid
squares (see text and Figure 10): white (0-10 species) to light
grey (11-20 species) and dark grey (moxe than 21 species).
Modified from LoBo & MarTin-Plera 2002,

DISCUSION

Como indican los resultados que hemos pre-
sentado, es posible producir una estimacion
geogréfica fiable de la riqueza de especies de
un grupo determinado. Para ello, es necesario
recopilar exhaustivamente los datos faunisticos
y coroldgicos disponibles y estudiar el nivel de
muestreo a lo largo v ancho del territorio estu-
diado. Cuando poseemos conocimiento ade-
cuado de la riqueza en un nimero suficiente de
unidades territoriales, podemos extrapolar este
valor al resto del territorio, modelizando el
atributo a partir de los datos ambientales con-
tenidos en una base de datos SIG y de la inclu-
sién en el modelo de Ja estructura espacial no
relacionada con el ambiente. Los mapas pro-
nosticados de esta manera pueden permitirnos
identificar los principales patrones espaciales
de muchos atributos de la biodiversidad
{(LEVIN 1992), ademads de su evidente impor-
tancia para el desarrollo de estrategias de con-
servacion a escala geogréafica.

En algunos patses con una larga tradicién natu-
ralista, la informacién corolégica de calidad
puede ser lo suficientemente abundante como
para permitir realizar estimas fiables para
determinados grupos, especialmente plantas
vasculares y vertebrados, a partir de la infor-
macidén ya existente, aunque esté espacialmen-
te sesgada. Sin embargo, en la mayor parte de
los territorios del planeta, y para la gran mayo-
rfa de los grupos de seres vivoes, el conocimien-
to existente es tan escaso y sesgado que hace
imposible la tarea de modelizar su distribu-
cién. En ese caso, es posible realizar modelos
predictivos menos fiables basados tinicamente
en las presencias constatadas de las especies
(ver el apartado Modelos Predictivos ¥
Biodiversidad) o desarrollar un proceso de
muestreo previo al proceso de modelizacién,
que nos permita recoger los datos minimos
para poder realizar estimas insesgadas de su
distribucién. Este muestreo ha de estar dirigido
a capturar todas las condiciones ambientales
diferentes desde la percepcién del medio por el
taxén que estemos estudiando, asi como a
muestrear aquellas areas que, aungue sean

425




JOAQUIN HORTAL ef al.

ambientalmente similares, estén segregadas en
el espacio, pudiendo albergar faunas diferentes
debido a diferentes procesos histdricos.

Otros andlisis similares efectuados sobre la
riqueza de especies de Scarabaeinae en Por-
tugal (nivel de significacién 0.01; desvianza
explicada = 85.4%; EPM-1 = 90.8%; HORTAL et
al. 2001) y Francia (nivel de significacién 0.05;
desvianza explicada = 86.2%; EPM-1 = 82.3%;
LOBO et al. 2002) obtuvieron mejores resulta-
dos tanto para el total de la desvianza explica-
da como para la EPM-1 que los obtenidos por
LOBO & MARTIN-PIERA (2002), ejemplifica-
dos aqui. Esto puede ser debido a la mayor
homogeneidad ambiental de ambos territorios
con respecto a la totalidad de la Peninsula
Ibérica, destacando que, como es de esperar, los
patrones producto de procesos heterogéneos
con mayor influencia de factores contingentes
son mds dificiles de modelizar. En todos los
" casos, la inclusidn de la estructura espacial
mejord los modelos basados dnicamente en
variables ambientales.

Los coledptercs copréfagos son uno de los
grupos taxonémicamente mejor conocidos
dentro de los insectos y, debido a su vistosidad
y facilidad de captura, unc de los mas colecta-
dos por entomoélogos profesionales y aficiona-
dos defrés de las mariposas. Todas las especies
de Scatabaeinae presentes en la Peninsula
Ibérica son conocidas y pueden ser identifica-
das (MARTIN-PIERA 2000), y existe una gran
tradicién de estudio cientifico sobre este
" grupo. Desafortunadamente, este- panorama
no es el mismo para la gran mayorfa de grupos
de organismos y regiones del globo. Con un
gran trabajo de inventario de la biota pendien-
te en todo el mundo y en la propia Peninsula
Ibérica (RAMOS ef al. 2001) y con la necesidad
imperiosa de identificar la distribucién geo-
gréfica de la riqueza de especies debido a la
ilamada “crisis de la biodiversidad”, ;cémo
podemos describir la distribucién espacial de
Ia biodiversidad en un tiempo razonable? Hay
demasiados grtupos no estudiados, demasia-
das regiones inexploradas, muy pocos recur-
508 econdmicos ¥ muy pocos taxénomos.
Muestrear todos los territorios poco o nada
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explorados e identificar y clasificar todas las
especies desconocidas parece poco préctico a
corto y medio plazo (MAY 199¢; EHRLICH
1992; SYSTEMATICS AGENDA 2000 1994;
COTTERILL 1995; WILLIAMS & HUMPH-
RIES 1996; BLACKMORE & CUTLER 19%;
MARTIN-PIERA 1997, MARTIN-PIERA &
LOBO en prensa). Debemos utilizar otras
estrategias.

Es necesario disefiar procedimientos para iden-
tificar de manera rdpida y barata las dreas de
mayor diversidad, por lo que parece mas razo-
nable:

- desarrollar nuevas metodologfas para el
disefio de muestreos a escala regional que
nos permitan maximizar nuestra capacidad
de elaborar inventarios fiables. Es decir,
encontrar mAs especies con menores costes
en tiempo y dinero.

- elaborar extensas bases de datos corolégi-
cas, con protocolos generales de intercam-
bio de datos que permitan su uso y compa-
racién de manera facil v generalizada via
internet (BISBY 2000a y b; EDWARDS ef al.
2000a y b; SMITH ef al. 2000),

-y encontrar técnicas de modelizacién pre-
dictiva ficiles de utilizar basadas en varia-
bles ambientales y espaciales.

Para afrontar esta tltima tarea es necesario rea-
lizar estudios comparados enire las diversas
metodologias capaces de producir pronésticos
de atributos de diversidad en forma de mapas
{modelizacién heuristica, modelizacién del
nicho, biisqueda exhaustiva de modelos, técni-
cas de interpolacién espacial como kriging v
co-kriging, etc.) (MANEL et al. 1999 a, b y 2001;
GUISAN & ZIMMERMANN 2000) a tantas
escalas espaciales y sobre tantos grupos y
regiones como sea posible. Debemos analizar
las fortalezas y debilidades de cada técnica a
cada escala en cada tipo de region y cada
grupo, lo que nos permitird conocer de manera
precisa qué método y escala son los més ade-
cuados para cada caso y objetivo concreto, en
términos de simplicidad, precisién y tiempo.
Una vez estemos en posesion de esta informa-
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cién, los muestreos regionales pedran ser dise-
fiados para alcanzar niveles de conocimiento
faunistico o floristico suficientes como para
permitir un pronostico fiable cont el menor
coste posible.

Gran parte de las ideas que aqui se exponen
son también suyas.

Este trabajo se enclava dentre del proyecto
DGCYT “Faunistica Predictiva: Andlisis compara-
do de la efectividad de distintas metodologias v su

aplicacion para la seleccion de reservas naturnles”
(REN-2001-1136/GLO). Joaquin Hortal disfru-
ta de una beca predoctoral Museo Nacional de
Ciencias Naturales/CSIC/Comunidad de
Madrid.
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