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RESUMEN

El reciente desarrollo en los Sistemas de Informacién Geogréfica (SIG) en las Ultimas
décadas, ha promovido la expansién del uso de un método que permite modelar el nicho
ecolégico de una especie o comunidad en el espacio mediante distintos procedimientos
matematicos, los llamados Modelos de Distribucion de Especies (“Species distribution
models” SDMs). Estos modelos requieren de registros de presencia conocida de una
especie que bien puede obtenerse de bancos de datos de biodiversidad o de la observacion
in situ de la especie en el area de estudio. En el presente trabajo se han empleado 6
métodos de ajuste de SDMs: BioCLim, DOMAIN, Distancia de Mahalanobis, LGM (General
Linear Models), Random Forest y SVM (Support Vector Machines). Estos métodos se han
aplicado a modelar la distribucion potencial de 23 especies arbéreas nativas de las Sierras
Béticas, empledndose 17 variables ambientales que caracterizan el clima, topografia y
suelo. Los algoritmos SDM produjeron resultados satisfactorios para la practica totalidad de
las especies (valor de AUC >0.9). Los mejores métodos de modelacién en este estudio
fueron Random Forest y Mahalanobis, pero todos los métodos resultaron ser el mejor para
alguna de las especies, por lo que no se puede descartar ninguno de ellos a priori. Los
mapas de alta resolucion obtenidos permiten identificar zonas de mayor riqueza potencial de
especies, lo cual facilitaria la planificacion de la gestiébn de especies a pequefia escala
espacial, tipica de los trabajos de caracter forestal.

Palabras clave: algoritmo, Modelo de Distribucién de Especies, variables predictoras, nicho

ecoldgico, idoneidad del habitat, colinealidad, riqueza de especies, curva ROC.

ABSTRACT

The recent development of Geographic Information Systems (GIS) over the last
decades has promoted the use of a technique that allows modeling the ecological niches of
species and communities in space through the use of several mathematical procedures, the
so called Species Distribucion Models (SDMs). These models require the use of extensive
datasets on the observed presence of species, which can be obtained nowadays from public,
open data repositories or through planned surveys of biodiversity designed ex profeso for
modeling purposes. In this study we have used 6 SDM techniques: BioCLim, DOMAIN,
Distancia de Mahalanobis, LGM (General Linear Models), Random Forest y SVM (Support
Vector Machines). We have applied these techniques to model the distrbution of 23 tree
species native to the Sierras Béticas, using data on 17 environmental variables that

synthesize the climate, topography and soil properties of the study area. The SDM



algorithms rendered satisfactory results for most species (AUC > 0.9). The best ones proved
to be Random Forests and Mahalanobis Distance, although all the algorithms proved the
best for at least one of the modeled species. Therefore, it is recommended that all the
agorithms should be used in order to optimize SDM studies. The high resolution maps
obtained allow identifying areas of higher potential species richness , what can facilitate the

planning of species management practices at small spatial scales typical of forestry activities.

Key words: algorithm, Species Distribution Models, predictors variables, ecological niche,

habitat suitability, collinearity, species richness, ROC curve.



1. INTRODUCCION

Establecer los patrones espaciales y temporales de la distribucion de los seres vivos
sobre el planeta y sus causas, ha sido desde sus comienzos el centro del estudio de la
biogeografia. Alexander von Humboldt (1769-1859) es considerado el "padre de la
biogeografia”. La aparicion de esta ciencia permitié instaurar una relacion causal entre la
distribucion geografica de las especies vegetales y la distribucion espacial del clima (Pliscoff
y Fuentes-Castillo, 2011). Posteriormente un ecologo, Joseph Grinnell en 1917 fue el
primero en desarrollar el concepto de “nicho ecol6gico”, como el tipo de habitats a los que
una especie esta especialmente adaptada, y su relacion con la distribucién geogréfica de las
especies. Pero, tras un movimiento revolucionario en la etapa evolutiva de dicho concepto
(por el uso de terminologia matematica mas que la mera semantica descriptiva), George
Evelyn Hutchinson define entre 1944 y 1958 al nicho como la suma de todas las variables
ambientales que actdan sobre un organismo. El nicho es descrito entonces como un
hipervolumen de la region del espacio n-dimensional de todos los factores que actlian sobre
una especie (Figura 1). Hutchinson ademas establece el principio de exclusion competitiva y
define el nicho fundamental como el intervalo de factores ambientales que le posibilita a una
especie subsistir indefinidamente, es decir, todas las condiciones del hipervolumen n-
dimensional en las que podria vivir la especie. Por su parte, el nicho realizado de una
especie es aquella fraccion del nicho fundamental en la cual la especie se halla en realidad,
por tanto, la zona del hipervolumen al que se restringe la especie debido a interacciones
bidticas. Estas definiciones han sido fundamentales en el desarrollo del concepto de
Modelos de Distribucion de Especies (SDMs por sus siglas en Ingles).

En la segunda mitad del s. XX, los rapidos avances metodolégicos en geografia
fisica y capacidad de computacién proporcionaron nuevos datos e informacién de sistemas,
permitiendo un desarrollo sélido y detallado de modelos digitales de elevacién de la
superficie terrestre, interpolacibn de parametros climaticos y deteccidbn remota de las
condiciones de la superficie de la Tierra. El desarrollo de Sistemas de Informacién
Geografica (SIGs) proporcioné herramientas para el almacenamiento y manipulacion de
registros de especies y datos ambientales. Uno de los pioneros en aplicar un enfoque
integrado del uso de sistemas SIG para el modelado de la distribucién de especies fue
Ferrier (Ferrier, 1984), quien aplicé regresion logistica para predecir la distribucion del
Atrichornis rufescens (un ave paseriforme endémica de Australia) utilizando la poblacion
conocida, registros antiguos de la especie y variables ambientales mapeadas y modeladas

remotamente.
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Figura 1. Representacion grafica de los modelos tedricos de nicho fundamental y nicho realizado. El
nicho real o realizado describe la dimensién a la cual una especie se encuentra limitada por las
interacciones bidticas, imposiciones antrépicas y disponibilidad de recursos que permiten a esta

mantener una poblacién viable. Fuente: elaboracion propia.

Definimos un modelo como una representacion parcial de la realidad que refleja
algunas de sus propiedades. Los modelos son, por tanto, simplificaciones, debidas tanto a la
necesidad de reducir la complejidad del objeto real como a nuestro desconocimiento de
muchas de sus propiedades (Mateo et al., 2011). Los SDMs, también conocidos como
modelos del nicho ambiental (“Environmental Niche Models” ENM; entre otros muchos
términos similares), indican la idoneidad de un habitat para el desarrollo de las poblaciones
de una especie o de una comunidad (Ferrier y Guisan, 2006). Para el calculo de dicha
idoneidad se emplean algoritmos o métodos estadisticos computarizados que definen las
relaciones entre la presencia o abundancia conocida de la especie y un conjunto de
variables ambientales (i.e. se hace una aproximacion al nicho realizado). A partir de estas
relaciones se pueden generar mapas predictivos sobre la distribucién potencial de la especie

en el espacio geografico.

Los SDMs se han convertido en una de las areas de investigacion con mayor
desarrollo en el campo de la biogeografia de la conservacion (Richardson y Whittaker,
2010). Como tal, los SDM han permitido a los investigadores un instrumento innovador para
explorar diversas cuestiones en ecologia, evolucién y conservacion. Ademas de su uso para
el estudio de las posibles relaciones entre los parametros ambientales y la distribucién de
una especie, también se emplean en el andlisis de la riqueza de especies (MacNally y
Fleishman, 2004), las caracteristicas y la configuracion espacial de los habitats que permiten

la persistencia de especies en los paisajes (Araujo y Williams, 2000; Ferrier et al., 2002;



Scotts y Drielsma, 2003), el potencial invasivo de especies no autoctonas (Peterson, 2003),
distribuciones de especies en el pasado (Hugall et al., 2002) o bajo climas futuros (Thomas
et al., 2004) y la diferenciacién ecolégica y geogréfica de las distribuciones de especies

estrechamente relacionadas (Graham et al., 2004b).

Los bosques ibéricos son contemplados como hébitats altamente vulnerables al
cambio global y al crecimiento demogréfico con su correspondiente actividad humana,
especialmente en la regién Mediterrdnea, lo que podria alterar el suministro de servicios
ecosistémicos claves (Lindner et al., 2010). En las Cordilleras Béticas, donde se centra
nuestra area de estudio, el estado actual de conservacion de la diversidad vegetal es
consecuencia directa de dos factores de amenaza basicos. Por un lado su posicion
geografica y heterogeneidad ecolégica, que dentro de un marco fundamentalmente
mediterrdneo, con una marcada sequia estival, viene determinada por variaciones edéficas y
climaticas. Por otro lado, la humanizacién del territorio, que desde hace ya mucho tiempo se
traduce en una fuerte utilizacion de la ganaderia doméstica, una progresiva expansion de
terrenos destinados a la agricultura (como el olivar y el cultivo bajo invernadero), y un
elevado grado de degradacion y contaminacion de habitats (eutrofizacién, residuos

industriales, plaguicidas, residuos urbanos, pastoreo, lluvia acida, etc.) (Cabezudo, 2005).

A estas amenazas se suma el papel de los incendios forestales en nuestra region. En
nuestra zona de estudio se encuentra el Parque Natural de las Sierras de Cazorla, Segura y
las Villas, el cual ha sido escenario de mudltiples incendios importantes en las Ultimas
décadas (Figura 2). Por ejemplo, segun datos de la Red de Informacion Ambiental de la

Junta de Andalucia (REDIAM: http://www.juntadeandalucia.es/medioambiente/site/rediam ),

en agosto de 2005 en la Sierra de las Villas se produjo un incendio que consumid un total de
5.116 hectareas, el incendio del Puerto de las Palomas de agosto de 2001 devast6 mas de
800 hectareas y mas recientemente, en 2015, el incendio forestal de Quesada afecté a mas
de 10.000 hectareas de alto valor ecolégico. Esto suma un total de 15.916 hectéreas, sin

contar otros pequefios incendios declarados en estos afios intermedios.

Cuando es imposible la regeneracion natural del medio, la reforestacion del
ecosistema debe hacerse por implantacion artificial de una cubierta vegetal. Esto se hace
aun mas indispensable cuando la frecuencia de incendios es elevada, por lo que es
necesario crear sistemas que tengan una gran capacidad de respuesta a estas
perturbaciones, mediante su adaptacion a las mismas (Plan INFOCA: La restauracion de las
areas incendiadas XVII). Con lo cual disponer de material que nos proporcione informacion
objetiva acerca de los patrones espaciales de presencia de organismos, inclusive el analisis

de especies aisladas, para establecer el area potencial que podria ocupar, permitiria por


http://www.juntadeandalucia.es/medioambiente/site/rediam

ejemplo un herramienta més de apoyo para poder planificar técnicas forestales de gestion

de la conservacion.

Figura 2. Imagen recogida de GoogleMap donde se manifiesta el area de proyeccion. Sobre la
imagen se han sefialado las zonas donde transcurrieron los 3 incendios mas importantes de las
Ultimas décadas en las Sierras de Cazorla, Segura y las Villas. Se pueden advertir zonas de clareado

aledafias a zonas forestales, lo que da un visién de las extensiones de los incendios

En relacién al control de los efectos del fuego relativo a la biodiversidad forestal se
pueden plantear dos tipos de usos o aplicaciones de los SDMs: (1) Preventivo. Existen 3
elementos bésicos que constituyen un buen plan de prevencion: selvicultura preventiva,
sensibilizacién y vigilancia. En este Ultimo elemento, el uso de SDMs permitiria la
planificacion de areas especialmente sensibles o estratégicas, con un alto grado de riqueza
en especies 0 que puedan ser especialmente idoneas para el fortalecimiento poblacional de
especies amenazadas, y que para su conservacion sea necesario asignar zonas especiales
de proteccion que requieran un mayor esfuerzo de prevencion. (2) Recuperacion de terrenos

guemados. Para acelerar la recuperacion del terreno, una de las mejores formas de hacerlo



es mediante la reforestacion, sobre esta cuestion un SDMs contribuiria en la seleccion de
especies que mejor se adaptarian a las caracteristicas del terreno y particularidades del

clima en la zona.

2. OBJETIVOS

En la actualidad existen varios trabajos que han modelado la distribucién potencial de
especies forestales en la Peninsula Ibérica (Garzén, 2007; Alba-Sanchez, 2010), pero los
objetivos de estos estudios no requieren proyecciones de alta resolucion, por lo que trabajan
con pixeles de 200 metros 0 mayores. Sin embargo, la planificacion de trabajos de
restauracion de la vegetacion suele realizarse sobre superficies de 100 x 100 metros o
inferiores. El objetivo general de este trabajo es desarrollar un modelado predictivo de
distribucion potencial de especies de alta resolucion (100 x 100 metros) que pueda servir
como herramienta de apoyo en la toma de decisiones para una planificacion estratégica de
tareas de restauracion post-incendio y conservacion de biodiversidad forestal. Para ello, se

han abordado dos objetivos especificos:

1. Comprobar si es posible la elaboracion de SDMs de alta resolucion con un nivel de
validacién suficientemente alto para un conjunto representativo de las especies de
arboles del P. N. de las Sierras de Cazorla, Segura y Las Villas.

2. ldentificar las zonas de mayor riqueza forestal potencial para planificar areas de

especial vigilancia contra incendios.

3. MATERIAL Y METODOS

3.1 Area de trabajo

Para la elaboracion de un SDM es fundamental la seleccion de una zona de estudio,
que sirva como fuente de informacién para el ajuste del modelo, que presenten unas
caracteristicas ambientales y biogeograficas que incluyan aquellas correspondientes a las
de la zona donde se va a realizar la proyeccién. En el presente trabajo la zona de estudio
seleccionada corresponde a las provincias andaluzas en las que se circunscribe la mayor
parte del Sistema Bético (Subbético y Penibético): Cadiz, Malaga, Jaén, Granada, Almeria y
Cérdoba. Este conjunto de sistemas montafiosos se extiende desde el Golfo de Cadiz hasta
Alicante e incluso Baleares, sin embargo las capas de informacion ambiental

correspondientes a territorios externos a la Comunidad andaluza no poseian la misma



resolucion ni el mismo sistema de coordenadas de referencia (Datum), por lo que su empleo
habria requerido la aplicaciéon de algin método de “Downscaling” y recalculo de la
proyeccion, todo lo cual puede tener efectos perjudiciales a la hora de ajustar y proyectar
SDMs.

La zona de proyeccion escogida abarca gran parte del Parque Natural de las Sierras
de Cazorla, Segura y Las Villas (Jaén). Concretamente el territorio enmarcado por las
coordenadas: 495802 O; 538568 E; 4175872 S; 4236396 N. El sistema de referencia de
coordenadas empleado fue UTM, referido al uso 30 y elipsoide GRS80, utilizando el datum
WGS84. La resolucion del trabajo es de 100 x 100 metros, con un total de 258.949
hectareas analizadas. Este espacio protegido es el mayor de Espafia y el segundo en
Europa, declarada como Reserva de la Biosfera por la UNESCO desde 1983, como Parque
Natural desde 1986 asi como también Zona de Especial Proteccion para las Aves (ZEPA)
desde 1987. Su complejidad orografica, formada por un relieve quebrado y abrupto
compuesto por materiales calizos, dolomiticos y margosos, asi como la heterogeneidad de
las precipitaciones, que da lugar a la existencia de zonas de elevada pluviometria (da origen
a dos de los grandes rios del sur de Espafia, Guadalquivir y Segura) y zonas de clima
semiarido, han posibilitado que estas sierras exhiban una de las mayores diversidades
vegetales de Europa.

Es por ello que alli se dejen entrever sus mas de 1800 especies catalogadas, mas
del 16% de la flora europea y del 22% de la ibérica y con 24 endemismos del territorio
(Fernandez de Trespalacios, 2007). La principal amenaza del parque se debe a la
frecuencia de incendios forestales, por lo que es importante disponer de herramientas que
permitan llevar a cabo una posible gestion de reforestacion acorde a las particularidades del

entorno afectado.

Figura 3. Espacios Naturales protegidos en las Sierras de Cazorla, Segura y las Villas. La superficie
total de la Red de espacios protegidos son de unas 214.300 ha. Como se observa en el mapa la
mayoria se hallan continuos, concentrandose principalmente en la zona oriental bajo figuras de LIC
(Lugares de Interés Comunitario), ZEPA y Reserva de la Biosfera. La Reserva de la Biosfera,
declarada el 21 de abril de 1983, esta delimitada por lineas amarillas sefiala una zona que ocupa una
superficie de 190.000 ha. Fuente: Plan de zona rural a revitalizar comunidad autbnoma de Andalucia.

Junta de Andalucia.



”y . 2

:l = —"' ¥
A !
e W, O W TE - s A
R g
v 25 AR
o bt
Granada g *
» . A
LEYENDA
RIOGUADIANA =— Parque Natural
MEnoR . e
TRAMO' - d \ L .. | Rosorva de la Biosfora
- i
SUPERIOR R’ ZEPA
T < =z -
ELARCAACES (AR CARTOGRAPEA T AT W DE G T PESCA
EECPEHIA ENEAAL DELUEHAT AL T LA PRSI EFOLSGIA o S0 N
0 5 0 0 rd 3 Em A

3.2 Aspectos basicos sobre SDM

La generacion de SDMs requiere 2 tipos basicos de datos:

- Datos de localizacion de la especie (Variable dependiente): habitualmente se utilizan
registros de presencia, que se suelen obtener de atlas tematicos y repositorios on-

line como GBIF (https://www.gbif.org/), o registros de presencia-ausencia.

- Variables predictoras (Variables independientes): datos ambientales que describen el
marco geogréfico en el que se encuentra la especie. Tedricamente, se deben
seleccionar aquellas variables ambientales que se consideren las causantes directas
de la distribucién de la especie. Sin embargo, rara vez se dispone de conocimiento
cientifico suficiente como para realizar esta seleccion sobre criterios objetivos.
Alternativamente, es habitual que se utilice el conjunto de variables ambientales
disponibles, como las derivadas de modelos digitales de elevaciones o las obtenidas
mediante interpolacidon espacial a partir de datos de estaciones climaticas (Benito,
2009). Los datos ambientales mas empleados se encuentran disponibles en
repositorios de informacién geografica online, cuya informacién suele estar
almacenada en formato raster.



Otra cuestion critica es el método estadistico o algoritmo utilizado. Segun Mateo et al.

(2011), las diferentes técnicas pueden clasificarse en los siguientes grupos:

Técnicas _descriptivas. Solo precisan datos de presencia. Entre las mas frecuentemente

empleadas se encuentran:

* Modelos de envoltorio ambiental: Bioclim (Busby, 1986), Anuclim (Houlder et al.,
1999), Biomap (Nix and Switzer, 1991) o Habitat (Walker & Cocks,1991);

¢ Modelos de distancias: DOMAIN, que utiliza la distancia de Gower (Walker & Cocks,
1991; Carpenter et al., 1993) y MADIFA, que se basan en la distancia de Mahalanobis
(Hirzel et al., 2002; Calenge et al. 2008).

Técnicas discriminantes. Utilizan registros de presencia y ausencias.

e Técnicas de clasificacion: CART —“classification and regression trees™— (Breiman et al.,
1984), Random Forest (Breiman, 2001).

* Andlisis de regresion: RLM, GLMs —“generalized linear models”- considerado como el
método pionero en regresion logistica (Mccullagh & Nelder, 1989) y GAM —“generalized
additive models™- (Hastie & Tibshirani, 1986).

« Maxima entropia: MaxEnt, genera sus propios casos de pseudo-ausencias

(denominadas eufemisticamente “background”) (Phillips et al., 2006).

Técnicas mixtas: GARP -algoritmos genéticos- (Stockwell & Peters, 1999), SVM —“support

vector machines”- (Vapnik, 1995).

Técnicas multi-respuesta: MARS-Multiresponde (Friedman, 1991).

Sea cual sea el método elegido, los modelos deben pasar por un proceso de
validacién para estimar con qué frecuencia las predicciones del modelo aciertan sobre la
presencia/ausencia de la especie en puntos para los cuales conocemos si la especie esta o
no en realidad. La aplicacion del modelo tendra poco valor si no hemos evaluado la
precision de sus predicciones. Lo ideal para este paso es servirse de algun método
estadistico. Para probar el rendimiento predictivo, es necesario tener datos con los que
comparar las predicciones del modelo. Podemos referirnos a estos como datos de prueba (a
veces llamados datos de evaluacion) para distinguirlos de los datos de calibracion (a veces

llamados datos de entrenamiento) que se utilizan para construir el modelo El rendimiento se
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puede medir por una serie de criterios (Morrison et al., 1998), los cuales pueden aplicarse en

diferentes etapas del modelo.

Por lo general todos los modelos tienen errores de prediccién porque los modelos

son simplificaciones de la realidad. Hay un acceso electronico cada vez mayor a un

considerable conjunto de registros de presencias u ocurrencias en museos y herbarios, pero

existe una escasa orientacion util sobre la mejor manera de utilizar esta informacion en el

contexto de como modelar distribuciones. Para satisfacer esta necesidad comparamos 6

modelos de distribucion de especies:

BIOCLIM, DOMAIN, MAHAL (distancia de

Mahalanobis), Random Forest, GLM (General Linear Models) y el SVM (Support Vector

Machine), con 23 especies arbéreas nativas de la Peninsula Ibérica.

3.3 Variables ambientales

El siguiente paso es la seleccion de las variables predictoras antes de la aplicacion de las

técnicas de modelacion. Para cualquier estudio en particular, todas las capas deben de

tener la misma extensién espacial, resolucién, proyeccion y a poder ser, la misma fuente. Se

escogieron 17 variables ecoldgico-ambientales, que vienen recogidas en la siguiente tabla:

Tipologia | Variable | Atributo
Evapotranspiracién Etp
Precipitacion Pp
L Temperatura minima anual Tmin
Climaticas ;
Temperatura media anual Tmed
Temperatura maxima anual Tmax
indice de aridez GAl
Altitud Altitud
Escabrosidad Rugosidad
Topograficas Pendiente Slope
Coseno CosenoAspect
Seno SenoAspect
Contenido hidrico del suelo AWC
Densidad del suelo BulkDensity
Edaficas Fragmentos gruesos CoarseFragments
Arcilla Clay
Arena Sand
Limo Silt

Tabla 1: Listado de variables predictoras escogidas para la modelacion de mapas predictivos de

posibles areas potenciales para la presencia de nuestras especies. Contiguamente a la lista de

11



variables los atributos correspondientes con los que se le ha indicado al programa, asi como su

tipologia.

Las capas de estas variables climaticas fueron extraidas de REDIAM (Red de
Informacion Ambiental de Andalucia) con una resolucion de 100 m. Las capas de las
variables topogréficas se obtuvieron del “modelo digital de elevaciones” disponible en el

Instituto Geogréafico Nacional (IGN: http://www.ign.es/web/ign/portal ), adscrito al Ministerio

de Fomento del Gobierno de Espafia. Inicialmente se seleccionaron capas con una
resolucion de 25 m, pero estas se transformaron mediante el empleo del método de up-
scaling a una resolucién de 100 m, permitiendo una mejora en la relacién entre la resoluciéon
y la extension de &rea de estudio, para que posteriormente éstas se acoplen correctamente

con las capas de las variables climéticas.

Por dltimo las capas de las variables edaficas se adquirieron del European Soil Data

Centre (ESDAC: https://esdac.jrc.ec.europa.eu ), cuyos datasets se encuentran incluidos en

el trabajo Topsoil physical properties for Europe (based on LUCAS topsoil data). Dichas
capas tenian una resolucién de unos 500 m, por lo que en este caso se realizé un
downscaling para modificar las capas a una resolucion de 100 m, la misma que el conjunto

total de capas con las que se trabajo posteriormente en los modelos.

Color Etiqueta

Figura 3.A. Mapa de altittud.
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Figura 3.B. Mapa de indice de aridez (GAI).

Figura 3.C. Mapa de densidad aparente del suelo

Figura 3.D. Mapa del contenido hidrico del suelo
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Figura 3.E. Mapa de contenido de arcilla en suelos

Etiqueta

Figura 3.F. Mapa de fragmentos gruesos

Figura 3.G. Mapa del coseno de la orientacion de la ladera
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Etiqueta

Figura 3.H. Mapa de evapotranspiracion

Figura 3.1. Mapa de las precipitaciones.

Figura 3.J. Mapa de la rugosidad del terreno
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Figura 3.K. Mapa de arena en suelos

Figura 3.L. Mapa del seno de la orientacién de la ladera

Figura 3.M. Mapa de limo en suelo
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Figura 3. N. Mapa de la pendiente del suelo

Figura 3.0. Mapa de Temperaturas maximas

Figura 3.P. Mapa de Temperaturas medias
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Etiqueta

Figura 3.q. Mapa de Temperaturas minimas

3.4 Procedencia de los datos de presencia/ausencia

El ajuste de los modelos seleccionados para este trabajo se realiz6 con datos del
Tercer ciclo del Inventario Forestal Nacional (IFN3), realizado entre los afios 1997 — 2007.
En él se recogen las especies arbdreas y arbustivas que habitan en los distintos montes
forestales a nivel provincial. Este trabajo queda disponible en forma de bases de datos
descargables a través de los servicios del Ministerio de Agricultura, Pesca y Alimentacion

(Link:https://www.mapama.gob.es/es/biodiversidad/servicios/banco-datos-

naturalezal/informacion-disponible/ifn3 base datos 1 25.aspx).

De este banco de datos de acceso publico se obtuvieron los ficheros con las bases
de datos SIG y de CAMPO, realizados a una escala 1:50.000, de las provincias elegidas
para este estudio. Esta base de datos arroja un total de 8693 puntos de muestreo con los
que poder ajustar nuestros modelos. Cada uno de estos puntos corresponde a una parcela
fija circular de 25 metros de radio, cuya localizacién quedo6 georreferenciada y, entre otras
muchas anotaciones, se tomaron datos de las especies forestales presentes (véase ejemplo
en la figura 4). El listado de especies que hemos empleado en este trabajo se muestra en la
tabla 2. La "limpieza" de la informacion obtenida de bases de datos, como el Inventario
Forestal Nacional (IFN3) en nuestro caso, GBIF o cualquier otra fuente, es particularmente
un paso fundamental para obtener un buen modelo de distribucién de una especie. Hay que

revisar estos datos para evitar o corregir errores comunes como por ejemplo:
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- Errores de omisioén; celdas vacias (nulo), celdas con datos NA (No Aplica), palabras
incomprensibles por falta de letras.

- Errores de redundancia: mismo dato capturado mas de una vez.

- Errores de convencion: signos de exclamacion, interrogacion, comillas, comillas

simples, etcétera.

Se ha encontrado el caso en los que una especie presentaba mas de un dato de
ocurrencia en el mar y ha sido debido a un error en la georreferenciacion. Luego es
importante verificar también las coordenadas por medios visuales o de otro tipo, como por

ejemplo su proyeccién en el mapa.

Especie Valor de incidencia

Acer monspessulanum (NT) 54

Acer opalus (NT) 157
Amelanchier ovalis (NT) 242
Arbutus unedo 926
Celtis australis (NT) 35

Crataegus laciniata (VU) 62

Crataegus monogyna 1914
llex aquifolium (VU) 19

Juniperus communis (NT) 263
Juniperus oxycedrus 2509
Juniperus phoenicea (VU) 610
Olea europea 2099
Phillyrea latifolia 1005
Pinus halepensis 2171
Pinus nigra 1114
Pistacia terebinthus 859
Prunus spinosa 170
Quercus faginea 1135
Quercus ilex 5219
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Quercus pyrenaica (NT) 43

Rhamnus alaternus 884
Sorbus aria (NT) 44
Sorbus torminalis (EN) 29

Tabla 2: Recoge el listado de especies seleccionadas para el estudio. El valor de incidencia hace
referencia el nimero de parcelas es los que se ha detectado la presencia de la especie.

EN= Especies en peligro; VU=Especies vulnerables; NT= Especies casi amenazadas

Hay que resaltar que algunas de estas especies escogidas para el presente trabajo
estan incluidas en el catdlogo de especies amenazadas o0 casi amenazadas, bajo la
aplicacion regional de criterios y categorias UICN (La Union Internacional para la
Conservacion de la Naturaleza) (2001), de la Lista Roja de la Flora Vascular de Andalucia
(Cabezudo et al., 2005). Sorbus torminalis se encuentra dentro de la categoria de especies
en peligro (EN), la cual estaria en una situacién de riesgo de extincion muy alto. Sus
principales amenazas son, segun este libro el urbanismo, la silvicultura y los incendios.
Otras 10 especies de las 23 seleccionadas, se encuentran en unas circunstancias

vulnerables (VU) o casi amenazadas (NT) (Ver tabla 2).

Por tanto los mapas de modelado de idoneidad del habitat para nuestras 23 especies
elegidas, pueden alzarse como una herramienta mas que pueda estar incluida dentro del

Plan Forestal Andaluz.
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Figura 4. Mapa de altitud al cual se le incorpora una capa de texto con las coordenadas de las

parcelas donde consta la presencia de Pistacia terebinthus, también conocida como “cornicabra”

3.5 Elaboracion de los SDMs y proyeccion de las areas potenciales

Los SDMs indican la idoneidad del habitat para el desarrollo de poblaciones de una
especie en concreto o de una comunidad (Ferrier y Guisan, 2006). En varios estudios se ha
podido constatar que los diferentes algoritmos presentan distinta precisién a la hora de
estimar la distribucion del habitat idoneo para una especie (Manel et al., 1999; Thuiller,
2003; Mufioz y Felicisimo, 2004; Elith et al,; 2006). Por esta razén, en este trabajo, se
emplean mdultiples modelos calculados con distintos algoritmos, mediante los cuales

posteriormente, se seleccionaran aquellos modelos mas 6ptimos para cada especie.

Para la preparacion de nuestros modelos resultd clave tener en cuenta una serie de
factores que pueden afectar al resultado final. La calidad de los datos de localizacion de la
especie, donde existen dos tipos de registros: de presencia y de presencia—ausencia. Los de
presencia son incuestionables (sobre todo si son especies sésiles 0 se comprende que no
se cometié ninguna confusion en su identificacién), pero con los datos de ausencia no
ocurre lo mismo (procesos como la fragmentacion del habitat, dinamica de poblaciones,
presencia de especies invasoras, pueden afectar a las ausencias). Es complicado encontrar
bases de datos donde tengan registros de ausencia-presencia, por lo que mediante una
expresion binaria dimos valor 1 a aquellos puntos georreferenciados, donde nuestra fuente
asegura la presencia de la especie, y valor 0 donde no existen datos de existencia. Una vez
creado nuestro dataset seleccionamos primeramente algunas técnicas descriptivas que

usan Unicamente datos de presencia (fueron las primeras utilizadas en modelizacion):

-  BIOCLIM (Bushy, 1986): Este algoritmo genera para la especie un rango ecolégico
de n-dimensiones, siendo n el numero de variables predictoras, es decir, genera un
hipercubo delimitado por el minimo y méximo de cada variable ambiental en los
lugares ocupados por la especie. Predicen la idoneidad del habitat de forma binaria
(adecuado/no adecuado) en base a la ubicacion de las condiciones ambientales

dentro del hipercubo.

- DOMAIN (Carpenter et al., 1993): Este modelo consiste en un conjunto de
hipervolimenes construidos en torno a cada punto ocupado por la especie. Predicen
la idoneidad del habitat como la distancia desde un punto al punto de presencia mas
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proximo, relativizada a la amplitud del rango de cada variable ambiental (distancia

Gower).

- Distancia de Mahalanobis (Hirzel et al., 2002): Modelo de envoltorio ambiental
gue utiliza la distancia de Mahalanobis. Determina la similitud entre dos variables

aleatorias multidimensionales teniendo en cuenta la covariacion entre ellas.

El resto de modelos que se han empleado en este trabajo se basan en el uso de datos de
presencia/ausencia. Se tratan de técnicas discriminantes que trabajan con funciones o
algoritmos estadisticos que también han demostrado ser una herramienta util dentro del

campo de la biogeografia de la conservacion. Concretamente los modelos empleados son:

- GLM (General Linear Models; Guisan et al., 2002): Se ajusté un modelo de regresion
logistica (presencia =1; ausencia = 0) mediante el uso de una distribucion Binaria.
Se ajustaron dos modelos de GLM distintos, uno con la funciéon de enlace Logit y el
otro con Probit. El modelo que alcance un menor valor de AIC (Akaike Information
Criteria) sera el que mejor explique la informacion contenida en la variable
dependiente, es decir, sera el que consiga una menor disparidad entre lo observado

y lo predicho.

- Random Forest (Breiman et al. 1984): Es una extension de los métodos de Arboles
de Regresién y Clasificacion (CART) en la que se producen multitud de arboles de

regresion que luego son sintetizados en uno de consenso.

- SVM (Support Vector Machines). En espafiol maquinas de vectores de soporte, el
uso de este algoritmo se inicia con los trabajos de Vapnik, pero fue utilizados por
primera vez en el modelado de distribucion de especies por Guo et al. (2005).
Trabaja bien en un sistema binario (presencia/ausencia), se encuentra dentro del
grupo de los métodos de aprendizaje automatico y requieren una cantidad minima de

ajuste del modelo (Joachims, 1998; Brown et al., 2000).

Como se ha comentado anteriormente, diversos estudios coinciden en que ninguno de estos
métodos se puede considerar el mas adecuado en todas las circunstancias. Ante esta
situacion algunos autores (Araujo y New, 2007) recomiendan la elaboracion de modelos de
consenso. Una vez ajustado todos los modelos y obtenido un valor AUC de validaciéon
(véase apartado 3.6) se realiza la media ponderada de todos los modelos. En este trabajo
se ha ponderado por el valor de AUC al cuadrado para reforzar la importancia de una buena

validacion. Es decir, si un modelo tiene un valor de AUC de 0.9 esté tendra mas peso (0.81)
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en el modelo de consenso final que un modelo que tenga un valor de AUC de 0.7 (con un
peso de 0.49). Este modelo de consenso, al que hemos llamado “Combinado”, es a su vez

validado para obtener un valor propio de AUC.

Bioclim DOMAIN Mahalanobis .

Figura 5. Comparacion de los métodos de estimacion de hipervolumen seleccionados. Los puntos de
datos de presencia se muestran como circulos negros cerrados. Para aquellos métodos que precisan
datos de ausencias los datos se muestran como circulos grises abiertos. Bioclim refleja cuadros de
rango, encerrando los datos dentro de cada eje de forma independiente. DOMAIN encuentra el
conjunto minimo de restricciones de desigualdad lineales que encierran los datos. Mahalanobis forma
elipses probabilisticas, tienen una distribucion normal multivariada de los datos. GLM o modelos
lineales generalizados tienen una superficie de regresion lineal para los datos. SVM o méquinas de
vectores de soporte encuentran un clasificador de alta dimensién para los datos. Los modelos de
bosques aleatorios como Random Forest usan simultaneamente arboles de regresién multiple para

votar los datos. Fuente: imagen recogida del trabajo de Blonder (2017).
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3.6 Calibracion del modelo

Tanto la calibracién como la validacion de los modelos expuestos anteriormente se
realiz6 con el programa de RStudio Desktop 1.1.456. La figura 6 representa

esqueméaticamente los pasos necesarios para la elaboracion de los modelos.

Presencia/ausencia de especies Informacién ambiental

Matriz de datos

[ WARLABLES |
= ook Coart ite Temas Trvin Tmed

/J S 8000 AL 000 ALASSTT prg tEL] AL TLEET RS, )

Q000 A OO0 BEOELLOE PR 1154751 16500

IIll 2 Froo0 A ¥ IO BE1IASE Jr483le 1149357 169841

2TE00 A S #1LELTIT FL13ET 1OGEES 1590275

2TE00 A MO TEEEFIER  19EDEST SRLMEE 14 T05EL

Ajuste y validacién del
modelo

Prediccién riqueza
de especies

Figura 6. Esquema conceptual de la configuracion de un Modelo de Distribucion de Especies. Fuente:
elaboracion propia.

Preparacion de los datos. Sefialamos al programa donde se encuentra el archivo el

cual recoge los datos de las coordenadas asi como las presencias — ausencias de nuestras
especies a modelar. Introducimos un “extent” con las coordenadas de nuestra area de
proyeccion y cargamos las capas ambientales, cuya carpeta se redirigira a nuestro directorio
de trabajo.

Filtrado de las variables predictoras. Es probable la existencia de colinearidad, esto

hace referencia a la posible situacion en la que algunas de nuestras variables explicativas
estén fuertemente correlacionadas, y por lo tanto, nos puede resultar dificil observar sus
efectos individuales sobre la variable endégena. Para reducir los problemas de colinearidad

empleamos una matriz de correlaciones entre todas las variables ambientales, a partir de la
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cual se elaboré un grafo (véase ejemplo en figura 7) en el que se conectan aquellas
variables cuyo valor de correlacion de Pearson era r =2 0.7. A la vista del grafo es facil
identificar aquellas variables cuya eliminacion daria lugar a la desconexién completa del
grafo; es decir, daria lugar a un conjunto de variables correlacionadas entre si con r < 0.7. Si
este conjunto presentaba un “reciprocal condition number” superior a 0.01, se puede asumir

que no hay problemas significativos de colinearidad.

S E,-ct c OSPECt

Coars} ents Bul@sih’

oo o
® @ ®
@

Figura 7. Grafo creado a partir de la matriz de correlacion con los datos de Amelanchier Ovalis. En
este caso se eliminaron las variables: Slope, Sand, Tmed, Tmin, Tmax, Etp, Clay y Pp. Su eliminacion
nos concede un grafo totalmente desconectado, descartando la existencia de fuertes correlaciones
entre las variables restantes. En este ejemplo nos devolvié un valor de Rcond = 0,108, (superior a

0.1) con lo cual la ejecucién del modelo puede proseguir de manera mas fiable.

Creacion de los datasets. Usando el mismo conjunto de datos para calibrar y evaluar

los SDM, proceso al que también se le conoce como "resubstitucion” , se tiende a
sobreestimar el rendimiento predictivo del modelo para predecir nuevas observaciones
(Edwards et al., 2006). Algunos estudios tienen datos independientes disponibles para la
validacion (Franklin, 2002; Elith et al., 2006), sin embargo, frecuentemente no es factible
recopilar nuevos datos. En esta situacion existen varias estrategias para dividir datos, la mas
simple es una division Unica en la que los datos disponibles son asignados por un lado a un
conjuntos de datos de calibracion y por otro un conjunto de prueba seleccionados
aleatoriamente (Pearson et al., 2002). Otro método de particion de datos util es realizar una
validacién Cruzada o k-fold Cross Validation, consiste en tomar los datos originales y crear a

partir de ellos dos conjuntos separados: un primer conjunto de entrenamiento (Training), y
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un segundo conjunto de validacion (Testing). En este trabajo se indicé un K-fold = 5, de esta

manera estariamos asignando un 80% de los casos a training y 20% a testing.

Ejecucién vy validacion _de los modelos. Una vez ejecutado el modelo es

indispensable su validacion y verificacion de su capacidad predictiva. Los modelos de
predicciones binarias, como la presencia/ausencia de una especie, a menudo se evaluan
utilizando la proporcién de presencias reales que se predicen correctamente (Sensibilidad) y
la proporcion de las ausencias reales que se predicen correctamente (Especificidad)
(Allouche et al., 2006). Para calcular estos estadisticos es necesario aplicar a la prediccion
de los modelos (que es una variable continua) un valor umbral de prediccion a partir el cual
se considerard que un lugar (i.e. un pixel del mapa de proyeccion) es adecuado para la
especie. De esta forma transformamos la prediccion en una variable binaria. Para
determinar el valor umbral hemos empleado aquel que maximiza el estadistico TSS (True

Skills Statistic), que combina los valores de sensitividad y especificidad.

Para verificar la capacidad predictiva del modelo se suele emplear la curva de ROC
(acronimo de Receiver Operating Characteristic; Hanley McNeil, 1982). La curva ROC y su
estadistico derivado, el AUC (figura 8), necesitan que los datos de entrada sean de
presencia/ausencia, y en numero mayor a las 15-20 presencias Unicas, ya que con valores
menores puede incrementar artificialmente la consistencia del modelo (Veloz 2009). Es una
medida directa de la capacidad de discriminacion del modelo, que toma valores préximos a
1 cuando existe un buen ajuste con los datos de evaluacion (los casos se han clasificado
correctamente); cercanos a 0.5 cuando el ajuste nos es el mejor que el obtenido por el azar
y valores menores a 0.5 indican que el modelo es realmente malo, ya que clasifica

errbneamente mas casos que el azar.
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Figura 8. El cuadro superior de la figura refleja los 4 posibles resultados que se pueden formular en
una Matriz de confusidn. Debajo de este se encuentra una representacion de diferentes Curvas ROC

gque podemos encontrarnos. Fuente: elaboracion propia a partir de Molina Arias, M. (2007).

Cada resultado de prediccion o instancia de la matriz de confusion representa un
punto en el espacio ROC. La curva se obtiene dibujando los valores de sensibilidad en el eje
Y, frente a los valores de 1-especificidad en el eje X para cada uno de los valores de
idoneidad o probabilidad del modelo. La AUC es la integral definida por esta curva al variar
los umbrales de corte (Benito, 2009) (Figura 8).

4 RESULTADOS

Los siete SDM fueron capaces de predecir la distribucion potencial para nuestras especies

seleccionadas, aunque los resultados de prediccion fueron diferentes (Tabla 3, figura 9).

27



Bioclim, raw values presencelabsence

g - g 1.0
b 0.5 & 0.8
. 0.4 06
8 0.3 =1 )
g 02 g 0.4
o 0.1 =] 0.2
| 0.0 0.0
£ | g
= T T T T =
S00000 520000
presence/absence
g g 10
= 0.6 =
g 05 g 0.8
0.4 0.6
=1 0.3 2 0.4
g 0.2 = '
= 0.1 = 0.2
0.0 = 0.0
: :
= =
500000 520000 500000 520000
Mahalanobis, raw values presence/absence
% o g 1.0
5 = o
=] -30 = )
g -40 g 0.4
= =50 = 0.2
< -0 = 0.0
= =
3 e all g
b =
500000 520000 500000 520000
‘GLM/Logistico, raw values presencelabsence
g o g 0.8
_ - 0.6
g = g 04
| -3 S 0.2
<+ | | -4 = 0.0
g | g
S 4 2
2 U =
-+ -+
500000
Random Forests, raw values
. 2
2 o 2
=3 oy S 1.0
= . 0.8 =
o 4 08 o 0.8
o ’ - 0.6
2 0.4 2
= = 0.4
= 7 0.2 E= 0.2
B B .
- 0.0 0.0
E g
= T T T T -
500000 520000 500000 520000
SVM, raw values presencefabsence
é — g 1.0
g 0.06 g 0.8
T B 0.04 0.6
g ot g 04
8 e ' | 02
= B 0.00 = 0: o
g g
28 2
b T T T T >
500000 520000 500000 520000

Figura 9. Representacién de los 6 modelos escogidos y sus correspondientes mapas de
presencia/ausencia predicha para la especie Acer opalus. Los puntos rojos indican lugares de
presencia conocida de la especie. Se puede apreciar claramente como los resultados son diferentes

con cada modelo a pesar de que en todos los casos se empled el mismo set de datos.

28



Como se ha explicado previamente en el apartado 3.4, con la media ponderada de

AUC? se realiza un séptimo modelo al que se le ha llamado Combinado. La tabla 3 recoge

los valores de AUC que han arrojado la ejecuciéon de los SDMs para cada especie. El valor

de prevalencia sefiala la proporcion de individuos de una especie que tedricamente

podriamos encontrar ocupando un lugar dentro de la zona de proyeccion y que ha sido

predicho por el mapa de presencia/ausencia del modelo que mayor confianza ha mostrado.

En general los valores de AUC registrados superan el 0,8 a partir del cual se

considera por bueno el modelo. Solo podemos destacar como especies para las que se han

conseguido modelos de menor calidad a Rhamnus alaternus, con un valor de AUC de 0.73

con el uso del modelo de Random Forest, y a Celtis australis 0.77 con Mahalanobis. Por la

baja capacidad predictiva conseguida para estas dos especies, no resulta recomendable el

extraer conclusiones respecto a us idoneidad en distintas zonas del area de proyeccion.

Tabla 4. Valor medio de AUC para cada modelo. SD en es la abreviatura de desviacion estandar. El

rango de valores maximos y minimos indican los resultados mas bajos y mas altos que ha revelado el

estadistico AUC para todas las especies con la ejecucién de cada uno de los modelos.

SDMs Viedia 5 5D M
BIOCLIM 0.76 £ 0.09 0.53-0.93
DOMAIN 0.75+£0.15 0.52-0.99
Mahalanobis 0.82+0.11 0.64 -0.98
GLM 0.79+0.11 0.53-0.95
RANDOM FOREST 0.85 + 0.09 0.52-0.97
SVM 0.80 + 0.09 0.58 -0.94
COMBINADO 0.79 £ 0.12 0.59 — 92
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Prevalencia

Especies BioClim DOMAIN  Mahalanobis  Logistico RandomForest SVC = Combined predicha
Acer monspessulanum 0.688 0.897 0.925 0.829 0.857 0.798 0.928 0.08
Acer opalus 0.882 0.937 0.946 0.919 0.926 0.834 0.660 0.69
Amelanchier ovalis 0.901 0.829 0.928 0.900 0.894 0.802 0.641 0.73
Arbutus unedo 0.823 0.650 0.829 0.812 0.846 0.772 0.916 0.31
Celtis australis 0.738 0.757 0.776 0.530 0.527 0.582 0.647 0.37
Crataegus laciniata 0.735 0.977 0.984 0.877 0.872 0.885 0.761 0.38
Crataegus monogyna 0.708 0.596 0.691 0.816 0.840 0.805 0.800 0.2
llex aquifolium 0.622 0.976 0.959 0.721 0.748 0.628 0.929 0.43
Juniperus communis 0.883 0.915 0.940 0.959 0.970 0.941 0.885 0.41
Juniperus oxycedrus 0.768 0.655 0.755 0.688 0.861 0.798 0.655 0.66
Juniperus phoenicea 0.799 0.698 0.827 0.755 0.885 0.747 0.595 0.67
Olea europaea 0.716 0.552 0.648 0.875 0.887 0.859 0.869 0.19
Phillyrea latifolia 0.856 0.689 0.819 0.874 0.901 0.848 0.938 0.22
Pinus halepensis 0.794 0.654 0.759 0.716 0.895 0.825 0.893 0.53
Pinus nigra 0.930 0.895 0.938 0.958 0.957 0.928 0.778 0.57
Pistacia terebinthus 0.810 0.675 0.774 0.654 0.825 0.765 0.804 0.6
Prunus spinosa 0.821 0.838 0.835 0.866 0.870 0.795 0.682 0.5
Quercus faginea 0.821 0.707 0.764 0.682 0.804 0.736 0.718 0.72
Quercus ilex 0.716 0.600 0.666 0.701 0.846 0.807 0.858 0.48
Quercus pyrenaica 0.708 0.549 0.665 0.706 0.840 0.811 0.864 0.23
Rhamnus alaternus 0.687 0.520 0.650 0.707 0.737 0.664 0.627 0.57
Sorbus aria 0.532 0.788 0.853 0.891 0.864 0.854 0.949 0.18
Sorbus torminalis 0.667 0.996 0.980 0.820 0.898 0.896 0.841 0.48

Figura 10. SDMs utilizados con su correspondiente valor de AUC predicho. Se resaltan en rojo los valores conseguidos de AUC mas altos. La prevalencia
predicha expresa el porcentaje del area proyectada donde el modelo predice la presencia de la especie acorde a los datos de ocurrencia introducidos en la

ejecucion del dicho modelo.
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Figura 10. Diagrama de bigotes (MEDIA £ 1 S.D.) con los modelos usados frente a su valor
promedio de AUC.

Una puntuacion AUC alta revela que el modelo puede discriminar con precision entre
los lugares en los que la especie estd presente o ausente. Como se aprecia en la tabla 4 o
la figura 10, en general el modelo de Random Forest es por promedio el que mejores
valores de AUC alcanza, seguido por Mahalanobis. Por el contrario DOMAIN es el modelo
gue peores datos de AUC acumula, con un promedio de 0.75 y por detras de este BioClim.
El andlisis de algunas especies mediante el modelo de DOMAIN arrojaba valores proximos
0.5 (valor por referencia a partir del cual el modelo seria realmente tan malo como si se
realizara la prediccion de manera azarosa): Rhamnus alaternus, Quercus pirenaica y Olea
europea. Por consiguiente se puede decir que DOMAIN ha sido el modelo que
particularmente ha dado un peor rendimiento, un hecho que ademas se contempla cuando
se examina la media de la desviacion estandar de los valores de AUC, la cual ha sido la
mayor sobre el resto de modelos (figura 10). Pero ha de destacare que DOMAIN fue el
mejor modelo para aquellas especies que presentaban un valor de incidencia bajo (llex
aquiflium y Sorbus torminalis). Es decir, parece ser que DOMAIN tiene tendencia a funcionar

bien para aquellas especies con datos de ocurrencia escasos.

Para exponer los resultados de la configuracién de los mapas a partir de los modelos
seleccionados, se han ilustrado en el trabajo aquellos cuyos valores de AUC se
aproximaban mas al valor 1 considerado como un valor del test excelente para cada

especie. La figura 11 muestra la proyeccion de esos mapas.
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Figura 11.a Combinado:0.92 Figura 11.b D. Mahalanobis:0.94
Acer monspessulanum Acer opalus

Figura 11.c D. Mahalanobis:0.93 Figura 11.dD. Combinado:0.92
Amelanchier ovalis Arbutus unedo
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Figura 11.e. D.Mahalanobis:0.77
Celtis australis

Figura 11.f. D.Mahalanobis:0.98
Crataegus lacinata

Figurall.gR. Forests:0.84
Crataegus monogyna

Figura 11.h DOMAIN:0.84
llex aquifolium
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Figura 11.i. D.Mahalanobis:0.77 Figura 11.j. R. Forest:0.86
Juniperus communis Juniperus oxycedrus

Figura 11.k. R. Forest:0.88 Figura 11.L. R. Forest:0.89
Juniperus phoenicea Olea europaea
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Figura 11.m Combined:0.94

Figura1ll.n. R. Forest:0.89
Phillyrea latifolia

Pinus halepensis

Figurall.o. GLM:0.96 Figura11l.p. R. Forest:0.82
Pinus nigra Pistacia terebinthus
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Figura1ll.q. R. Forest:0.87 Figurall.r. R. Forest:0.82
Prunus spinosa Quercus faginea

Figura 11.s. Combined::0.86 Figura 11.t. Combined::0.86
Quercus ilex Quercus pyrenaica



Figura 11.v. Combined:0.95

Figura1ll.u. R. Forest:0.74 .
Sorbus aria

Rhamnus alaternus

Figura 11.w. DOMAIN:0.99
Sorbus torminalis

Figura 11. Mapas de presencia/ausencia predicha para cada especie por su mejor SDM. Todos se
encuentran a la misma escala. Se indica en verde los lugares identificados como aptos para la
especie por el mejor modelo. Para cada especie se indica ademas cual fue el mejor método y su
AUC.

37



Color Etiqueta

N

Figura 12. Mapa de riqueza de especies. Los colores mas célidos indican la idoneidad de ese lugar

para un mayor nimero de especies.

La suma de los mapas de presencia/ausencia predicha para cada especie permite
obtener un mapa de la riqueza forestal potencial del territorio (Figura 12). El nimero de
especies idoneas por pixel vario entre 0 y 21, con un promedio de 10.30 + 4.06.
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5 DISCUSION

Rendimiento de los distintos métodos de ajuste de SDMs

Las causas que determinan la presencia-ausencia de una especie son de caracter
multifactorial, acorde con las multiples n-dimensiones de su nicho ecolégico. Los modelos de
distribucion de especies intentan representar una informacion que sintetiza relaciones entre
la distribucion de una especie y las variables ambientales que determinan su nicho;
relaciones que serian dificiles de interpretar por otros medios (Mateo et al., 2012). En el
caso de las especies vegetales, suelen ser los factores climaticos y geograficos los que
controlan en mayor medida la presencia-ausencia de una determinada especie en una
escala geografica amplia, aunque sera un conjunto de factores biéticos (ej., herbivoria,
presencia de banco de semillas, dispersion de semillas, etc.) y abidticos (tipo de suelo,
pendiente, altitud, etc.) y su interaccion los que determinardn su presencia a una escala
geografica mas pequefia (Tilman, 1994.). Esta dependencia de mudltiples factores y de la
escala geograéfica, dificulta la identificacién de qué métodos de modelacién son mejores en
cada situacion, haciendo que no sea posible recomendar el uso de uno sobre otro (Duan et
al. 2014). Sin embargo mediante el examen de nuestros resultados se puede aportar
informacién acerca de en qué circunstancias un modelo manifiesta tener un mejor

rendimiento.

Nuestros resultados en cuanto al rendimiento de distintos métodos de elaboracion de
SDMs concuerdan ampliamente con los de Duan et al. (2014), ya que los modelos DOMAIN
y BIOCLIM han dado un rendimiento claramente inferior al del resto de modelos, mientras
gue Mahalanobis y Random Forests alcanzaron los mayores valores promedio de AUC. En
cualquier caso, si lo analizamos de manera individualizada, los valores alcanzados con
Random Forests tampoco resultan altamente satisfactorios en términos generales, ya que
solo en 4 de 23 especies han llegado a sobrepasar el valor AUC de 0.90 (valor que se
considera como excelente en SDMs). Sin embargo, si consideramos el nUmero de especies
para las que los modelos alcanzan AUC > 0.9, el método con mejor rendimiento fue
Mahalanobis, que alcanz6 ese valor para 8 de las 23 especies estudiadas, seguido por
DOMAIN y el modelo combinado (5 especies cada uno), Random Forests y Logistico (4
especies cada uno) y finalmente SVC y BIOCLIM que solamente alcanzaron este valor de
AUC para dos especies. Por tanto podemos decir que Random Forest y Mahalanobis son
métodos que rinden bastante bien para un diverso conjunto de especies. Aunque no se les
puede considerar como idéneos en cualquier circunstancia, nuestros resultados sugieren su

inclusion entre los métodos de SDM mas recomendables.
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La baja capacidad predictiva de los modelos BIOCLIM y DOMAIN se suele asociar a
su excesiva simplicidad (ver Walker & Cocks, 1991; Carpenter et al., 1993; Baker et al.,
2000; Hughes, 2003). A pesar de estas criticas, estos métodos siguen siendo Utiles.
Nuestros resultados sugieren que estos métodos son particularmente Utiles para modelar
especies que presentan una distribucidbn geografica muy restringida o una menor
prevalencia y que, por tanto, proporcionan pocos datos de presencia (p. €j.: llex aquifolium y
Sorbus torminalis). Dicho de otro modo, la distribucién potencial de especies endémicas o
situadas en su limite de distribucion, parece explicarse peor con modelos complejos
basados en presencia/ausencia que con modelos simples que utilizan solo datos de
presencia. Muestra de ello tenemos el caso del acebo (llex aquifolium), que tiene su limite
sur de distribucion en las Sierras Béticas de andaluzas y norte de Marruecos. Esta especie
requiere de suelos preferiblemente acidos o neutros, himedos y ricos en nutrientes, en
lugares con buena exposicion a la luz (Bafiuelos et al. 2004). Es por tanto una especie
ecolégicamente muy restringida, que crece en nuestra zona de estudio enmarcada por unas
condiciones climaticas y edaficas muy particulares. El acebo aparece en nuestra area de
estudio tan solo en 19 de los 8693 puntos muestreados en el IFE3. En las Sierras de
Cazorla, Segura y las Villas, que aunque predominantemente calcareas, existen zonas muy
localizadas de afloramientos siliceos en el norte y numerosos enclaves dispersos con suelos
neutros debido a las elevadas precipitaciones. Luego, debido a que se relnen puntualmente
las singularidades necesarias para la presencia la especie, y a que la variabilidad de las
condiciones en estos puntos es pequefia, un modelo simple como DOMAIN es capaz de
alcanzar altos niveles de fiabilidad, con un AUC de 0.98. Por otro lado, los modelos que
utilizan datos de presencia/ausencia son mas exigentes en cuanto al balance entre el
namero de presencias y de ausencias, por lo que el bajo numero de presencias inherente a
las especies endémicas o situadas en sus limites de distribucién hace que estos modelos
tengan un peor rendimiento. En definitiva, nuestros resultados sugieren que los modelos de

envoltorio climatico simples no deben descartarse por defecto en la elaboracion de SDMs.

Dejando al margen qué métodos puedan dar mejor o peor resultado, lo cierto es que
en términos generales los modelos que hemos generado alcanzan un rendimiento bastante
alto, con valores de AUC superiores a 0.9 para 11 de las 23 especies. Podemos comparar
estos resultados con los de Siles et al. (2010) en los que se modelaron 13 de las especies
gue hemos incluido en el presente trabajo (Tabla 5). En su caso los modelos estadisticos
utilizados fueron CART, GLM y GDA (General Discriminant Analysis, utilizan GLM para
analizar funciones discriminantes, ajustando el modelo lineal con variables dependientes
categoricas y continuas). De igual manera utilizaron la curva de ROC para comprobar la

capacidad predictiva de los modelos ajustados con cada procedimiento estadistico. En su
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caso ninguno de los modelos alcanzé valores de AUC superiores a 0.9, y el mejor modelo

para 5 de las 13 especies alcanz6 un poder predictivo inferior al 0.7.

Mejor modelo y su valor de AUC
Especies Nuestros resultados Siles, G. et al., 2010
Acer monspessulanum | Combinado 0.93 GLM 0.59*
Amelanchier ovalis Mahalanobis 0.93 GLM 0.80
Arbutus unedo Combinado 0.91 GLM 0.87
Celtis australis Random F. 0.84 CART 0.82
Juniperus communis Random F. 0.97 GDA 0.77
Juniperus oxycedrus Random F. 0.86 GLM 0.62
Juniperus phoenicea Random F. 0.88 GLM 0.72
Phillyrea latifolia Combinado 0.94 GLM 0.78
Pinus nigra GLM 0.96 CART 0.89
Pistacia terebinthus Random F. 0.83 GLM 0.78
Quercus faginea BioClim 0.82 GLM 0.59*
Quercus ilex Combinado 0.86 CART 0.50*
Sorbus torminalis DOMAIN 0.99 GLM 0.67

Tabla 5. Comparaciéon de los resultados de AUC obtenidos por el mejor modelo para cada especie
extraidos en el presente trabajo, frente a los conseguidos en el trabajo de Siles et al. (2010). En
asterisco se destacan aquellos valores mas bajos conseguidos en ese anterior trabajo, manifestando

su bajo rendimiento frente a este.

Las razones para esta gran diferencia en rendimiento entre ambos estudios,
realizados para las mismas especies y en el mismo marco geografico pueden ser mdltiples.
Por un lado, en el trabajo de Siles et al., no se emplearon algunas propiedades topograficas
(p. €j. rugosidad, seno y coseno de la orientacion) y edaficas que claramente pueden afectar
a la distribucion de especies de plantas, debido a la ausencia de capas con la extension y
resolucion necesarias. Por otro lado, el tamafio de muestra disponible para Siles et al. era
de solo 212 puntos de muestreo, frente a los 8693 recogidos del INF3 para este trabajo. En
cualquier caso, el mayor rendimiento de modelado que hemos conseguido en este trabajo
demuestra claramente que la elaboracién de SDMs debe considerarse siempre una tarea

inacabada, susceptible de mejora.
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Correspondencia entre los mapas de distribucion potencial y la distribucién conocida

de las especies.

La veracidad de un SDM no solo debe contrastarse mediante el uso de estadisticos
tipo AUC, también es fundamental contrastar el resultado de los modelos, plasmado en el
mapa de distribucién potencial, frente al conocimiento cientifico acerca de la distribucion
geogréfica e incidencia de la especie. Por ejemplo, es conocido que las dos especies de
pinos y enebros que hemos modelado se reemplazan altitudinalmente, algo que se aprecia

claramente en sus respectivos mapas de distribucién potencial (Figura 11).

Una vision general de los 23 mapas que hemos generado (Figura 11) sugiere la
existencia de dos patrones en cuanto al grado de incidencia de las especies en el area de
estudio. Los SDMs de las especies tipicamente dominantes en la vegetacion de la zona
(Pinus nigra, P. halepensis, Juniperus communis, J. oxycedrus, Quercus ilex y Quercus
faginea) muestran una gran homogeneidad de la distribucion potencial, mientras que
muchas otras especies presentan distribuciones potenciales mucho mas dispersas. A éste
ultimo grupo pertenecen especies de amplia distribucion geografica pero cuya presencia es
siempre puntual, como ocurre con Acer monspessulanum, Crataegus monogyna, Celtis
australis, Quercus pyrenaica y Sorbus aria. Estas especies tienen posiblemente unos
requerimientos ambientales relativamente estrechos, que hacen que la idoneidad de un
lugar pueda variar en escalas espaciales pequefias. La realizacion de SDMs de alta
resolucion es capaz de captar esta “micro-heterogeneidad” y generar mapas de distribucion
mucho mas detallados. De haber empleado pixeles de menor resolucién (200 x 200 m o
mas), nuestros modelos no habrian podido captar este tipo de diferencias en la incidencia de
las especies.

No obstante, el SDM de algunas especies que cuya distribucién es tipicamente
dispersa se asemeja mas al de las especies dominantes en cuanto a la continuidad de la
presencia potencial de la especie. Los ejemplos mas claros de esto son Acer opalus,
Amelanchier ovalis y Sorbus torminalis. Esa discrepancia no parece deberse a la fiabilidad
de sus respectivos modelos, ya que todas alcanzaron valores de AUC claramente superior a
0.9. Cabe la posibilidad, por tanto, de que los modelos sean correctos pero claramente
incompletos para estas especies. Es decir, probablemente estas especies son capaces de
tolerar un amplio rango de las condiciones ambientales existentes en la zona de estudio,
pero algun factor ambiental (bidtico o abidtico) que no hemos tenido en cuenta y que varia a

pequefia escala espacial, podria ser muy limitante para la presencia o no de la especie.
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Distribucién espacial de lariqueza de especies

La rigueza de especies, asi como la ubicaciéon de centros de diversificacién y
endemismo (hot-spots), son parametros Utiles en la toma de decisiones para tareas de
conservacion (Cruz-Cardenas, 2013). Como muestra la figura 12, las areas con mayor
riqgueza potencial en nuestra zona de estudio corresponden a la media montafia, sobre todo
en orientaciones NO a lo largo del Valle del Guadalquivir. Tanto las zonas de alta montafia
(alineadas en direcciébn SO-NE) como, especialmente, las zonas periféricas de baja altitud
(situadas la NO y SE) presentan una rigueza potencial muy baja. Las especies con mejor
potencial para ocupar la zona SE de baja altitud son Pinus halepensis y Juniperus
oxycedrus, mientras que la zona de baja altitud del NO es especialmente apta para Olea
europea, Rhamnus alaternus y Pistacia terebinthus. En cuanto a las zonas de alta montafia,

las especies mas adecuadas son Pinus nigra y Juniperus communis.

6 CONCLUSIONES

Elaborar un modelado de distribucién de especies mediante el manejo de RStudio
proporciona un recurso facil de usar. Este software permite realizar todo el proceso de
modelado dentro del mismo marco de trabajo. El progreso de los SDMs se ha beneficiado
durante mas de dos décadas del desarrollo de herramientas como esta, por lo que ahora los
SDMs son lo suficientemente maduros como para asumir un papel mas importante en el

apoyo a la conservacion.

Un aspecto fundamental de la elaboracion de SDMs es que no es facil identificar qué
métodos son mejores y, por lo tanto, no es posible recomendar el uso de un método sobre
otro a priori. Nuestros resultados refrendan los de otros estudios en el sentido de que ningun
modelo, por simple o complejo que sea, debe considerarse de antemano como el mas
adecuado en cualquier circunstancia. Debido a los incesantes avances en los SIG, el
proceso de mejora continua de las bases de datos y al surgimiento de nuevos métodos de
distribucién potencial de especies, se potencia su aplicacién y se abre paso a una disciplina

sometida a una constante renovacion.

Los sistemas naturales, debido a su inherente complejidad, no permiten una
modelacion de la distribucidon geografica precisa y exacta (independientemente del modelo
utilizado). En cualquier caso, las herramientas de modelacion actuales y las bases de datos
mas recientes permiten generar modelos de distribucidon que se aproximan bastante a la

realidad. Luego, utilidad real de los SDMs no debe de subestimarse, pues ofrecen un punto
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de partida util para predecir la distribucion potencial tanto de diferentes especies como a

distintas escalas.

Asociado a la eficacia de los modelos subyace la ya mencionada heterogeneidad
ambiental de la vegetacion a pequefa escala espacial. El empleo de datos de alta
resolucion permite apreciar la importancia de esta heterogeneidad al poder discriminar entre
la extension de los rangos de distribucion (que pueden ser mas o menos extensos) y la
prevalencia de una especie que puede aparecer de forma mas o menos dispersa dentro de
su rango de distribucién particular. Esta discriminacion puede no tener especial importancia
en el marco de estudios biogeogréficos, pero es fundamental en estudios dirigidos a la

planificacion de la conservacion de especies.

Por altimo, la distribucion potencial de las 23 especies seleccionadas, asocia un alto
nivel de riqueza en toda la franja diagonal de la zona de proyeccién, correspondiente a las
laderas orientadas al NO en la media montafia del Valle del Guadalquivir. Un dato
importante que ayuda a identificar areas prioritarias para incrementar el nivel de proteccién

de la biodiversidad de cara a un posible plan preventivo.
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