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Resumen
El objetivo de este estudio fue aplicar diferentes tipos 
de datos biológicos y climáticos en el modelado de 
la distribución de cinco especies arbóreas en México 
(Pinus ayacahuite, Pinus montezumae, Pinus oocarpa, 
Quercus calophylla y Quercus uxoris). Para el mode-
lado se utilizaron dos tipos de capas climáticas (ti-
pos de clima y variables bioclimáticas) y tres tipos de 
datos biológicos de colecta (datos de solo presencia, 
datos de abundancia, y datos de presencia/ausencia). 
Los resultados muestran que no hay un tipo de datos 
biológicos y climáticos que se ajuste a todas las espe-
cies. Este trabajo evidencia que el uso de un solo tipo 
de datos puede derivar en subestimación o sobresti-
mación en las áreas potenciales de distribución.
Palabras clave: altitud, clima, encinos, pinos, preci-
pitación, temperatura.

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

La distribución geográfica de una especie está de-
terminada por tres grupos de factores que operan 
a diferentes escalas e intensidades: factores abióti-
cos o ambientales, habilidades de colonización u 
ocupación de áreas (accesibilidad) y factores bió-
ticos como las interacciones ecológicas (Soberón, 
2007, 2010; Soberón & Peterson, 2005). De los 
factores ambientales, el clima, la altitud y el tipo 
de suelo están entre los más importantes para de-
terminar la distribución de especies arbóreas. Esto 
se debe principalmente a que las especies vege-
tales responden a gradientes ambientales (lími-
tes de tolerancia) y a recursos existentes (Austin, 
2007; Barve et al., 2011; Ashcroft et al., 2012; 
Stanton-Geddes et al., 2012).

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

El clima influye en casi cada aspecto del ecosis-
tema, desde las respuestas fisiológicas de los orga-
nismos hasta la productividad y la circulación de 
los nutrientes. Particularmente en las especies ve-
getales, el clima regula el crecimiento y determina 
la presencia o ausencia de la especie, así como 
también los límites de distribución por la combi-
nación de variables climáticas (Smith et al., 2007; 
Araújo & Peterson, 2012). Esta estrecha relación 
entre la vegetación y el clima está bien documen-
tada, por lo que es posible obtener su distribución 

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

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

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

Asumiendo que la base de los modelos de dis-
tribución son los datos biológicos de colecta y las 
variables ambientales que se utilizan para generar-
los, el objetivo central de este estudio fue aplicar y 
comparar diferentes métodos que permitan gene-
rar modelos de distribución de especies a partir de 
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diferentes tipos datos biológicos de colecta (datos 
de presencia, de abundancia y de ausencia), así 
como con diferentes capas climáticas (tipos de cli-
ma y variables bioclimáticas). 

MATERIALES Y MÉTODOS

Área de estudio

La zona de trabajo fue el estado de Oaxaca (Figura 1), 
que se encuentra ubicado al suroeste de México y 
tiene una extensión de 93 757.6 km2. Las coorde-
nadas extremas del estado son 18° 40´ al norte y 
15°39´ al sur de latitud norte; y 93° 52´ al este y 
98° 33´ al oeste de longitud oeste. El estado de Oa-
xaca, además de su amplia extensión territorial, se 
caracteriza por su enorme diversidad cultural, geo-
lógica, climática y biológica. Esto está determina-
do por varios factores, entre los que se encuentran 

su posición geográfica y su relieve (Trejo, 2004). En 
cuanto a la diversidad biológica de plantas, para 
el estado se han reportado 9362 especies, lo cual 
representa más del 40 % de la flora vascular de 
México. De todas las especies reportadas, 17 per-
tenecen al género Pinus y 50 al género Quercus, lo 
que convierte a Oaxaca en uno de los estados con 
mayor diversidad de pinos y encinos, que prospe-
ran prácticamente en todas las regiones del estado 
(García-Mendoza & Meave, 2012).

Selección de especies y datos biológicos  
de colecta

La selección de especies arbóreas pertenecien-
tes a los géneros Pinus y Quercus se realizó de 
acuerdo con criterios de abundancia, de distribu-
ción y de la cantidad de registros de colecta en 
las diferentes fuentes de información disponibles.  
El tipo de distribución (amplia y restringida) se 

Figura 1. Ubicación del estado de Oaxaca, México. Modelo de elevación tomado de INEGI.
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datos de la presencia, ausencia y abundancia, así 
como la ubicación geográfica de cada registro. 

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

Insumos cartográficos

Para incorporar las variables ambientales en los 
modelos de distribución, se hizo una búsqueda de 
información cartográfica que representara la distri-
bución espacial de los datos y que estuviera dispo-
nible. Adicionalmente se realizó cartografía (tipos 
de clima). 

Cartografía recopilada
Variables bioclimáticas. Este conjunto de mapas 
toma en cuenta datos promedio que van de 1902 a 
2011, con una resolución espacial de 926 metros,  

basó principalmente en la descripción de la espe-
cie en la literatura. El siguiente criterio fue la can-
tidad de registros de colecta en las diferentes bases 
de datos, de tal manera que se trabajó con espe-
cies que presentaran pocos registros (especies de 
distribución restringida) y especies con un mayor 
número de registros (especies de distribución am-
plia). Las especies de distribución restringida (po-
cos registros de presencia) utilizadas fueron Pinus 
ayacahuite Ehrenb. ex Schltdl. (39 registros de pre-
sencia), Pinus montezumae Lamb. (46 registros de 
presencia) y Quercus uxoris McVaugh (16 registros 
de presencia); mientras que las especies de amplia 
distribución (mayor número de registros) fueron 
Pinus oocarpa Scheide (221 registros de presencia) 
y Quercus calophylla Schltdl. & Cham (139 regis-
tros de presencia) (Tabla 1).

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

Tabla 1. Especies arbóreas seleccionadas. Se muestra el número de registros totales con datos de presencia, 
ausencia y abundancia en el Estado de Oaxaca, México, así como el número de registros utilizados en el proceso 
de modelado y validación (R, distribución restringida; A, distribución amplia; P, datos presencia; Au, datos de 
ausencia; Ab, datos de abundancia).

Especie Tipo de 
distribución

Totales Modelado Validación

P Au Ab P Au 
(75%)

Ab 
(75%) P Au 

(25%)
Ab 

(25%)
Pinus ayacahuite R 39 2154 18 18 1615 14 21 539 4

Pinus montezumae R 46 2136 36 36 1602 27 10 534 9

Pinus oocarpa A 221 1969 203 203 1476 152 18 493 51

Quercus calophylla A 139 2065 107 107 1548 80 32 517 27

Quercus uxoris R 16 2161 11 11 1620 7 5 541 4



Aplicación de diferentes tipos de datos en el modelado de la distribución de especies arbóreas en México

Gutiérrez, E., & Trejo, I.

Colombia Forestal • ISSN 0120-0739 • e-ISSN 2256-201X • Bogotá-Colombia • Vol. 26 No. 1 • Enero-Junio de 2023 • pp. 48-63
[ 52 ]

y provienen del Atlas Climático Digital de Méxi-
co (versión 2), elaborados por el Instituto de Cien-
cias de la Atmósfera y Cambio Climático de la 
UNAM (Fernández-Eguiarte et al., 2012). Dichas 
variables son: temperatura media anual (°C); rango 
de temperatura media diurna (media mensual de 
temperatura máxima-temperatura mínima); isoter-
malidad, índice de variabilidad de la temperatura 
(P2 / P7) × 100 (razón del rango diurno promedio 
con respecto al rango anual); estacionalidad de la 
temperatura (desviación estándar × 100); tempera-
tura máxima del mes más cálido (°C); temperatura 
mínima del mes más frío (°C); rango de tempera-
tura anual (°C) (temperatura máxima del mes más 
cálido-temperatura mínima del mes más frío); 
temperatura promedio del trimestre más lluvio-
so (°C); temperatura promedio del trimestre más 
seco (°C); temperatura promedio del trimestre más 
cálido (°C); temperatura promedio del trimestre 
más frío (°C); precipitación anual (mm); precipi-
tación del mes más lluvioso (mm); precipitación 
del mes más seco (mm); estacionalidad de la pre-
cipitación (coeficiente de variación); precipitación 
del trimestre más lluvioso (mm); precipitación del 
trimestre más seco (mm); precipitación del trimes-
tre más cálido (mm); y precipitación del trimestre 
más frío (mm). 

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

Tipos de suelo. Se utilizó el mapa de tipos de 
suelo de la serie II, elaborado por el Instituto Na-
cional de Estadística y Geografía (INEGI, 2013), a 
una escala de 1:250 000, el cual se transformó a 
formato raster por medio de un sistema de infor-
mación geográfica a una resolución espacial de 
926 metros. 

Cartografía elaborada 
Se elaboró el mapa de tipos de climas para el es-
tado de Oaxaca, el cual se obtuvo a partir de los 
datos mensuales de temperatura media y de pre-
cipitación (Fernández-Eguiarte et al., 2012), y 

se realizó la clasificación climática de Köppen 
(García, 2004). La combinación de elementos cli-
máticos como la temperatura, la cantidad de lluvia 
que se deposita en un área y sus patrones a lo lar-
go del año permite caracterizar los tipos de clima 
(Trejo, 2004). Los datos se calcularon para cada 
píxel (926 m) y, para facilitar el análisis, se utili-
zó una reclasificación de los tipos climáticos que 
considera el tipo de clima, el régimen de lluvias y 
la humedad. De esa manera, se trabajó con 21 ti-
pos de clima posibles para el estado de Oaxaca. 

Modelado de la distribución

Para el modelado de la distribución de las es-
pecies, se utilizaron los datos de presencia, 
abundancia y ausencia de los sitios de muestro 
generados por el INFyS. Se utilizaron los registros 
de presencia provenientes de CONABIO, GBIF y 
el portal de datos abiertos de la UNAM para va-
lidar los modelos de distribución (datos indepen-
dientes) (Tabla 1). Se realizó una depuración de 
los datos de CONABIO, GBIF y el portal de datos 
abiertos UNAM para eliminar los registros dupli-
cados y los que estuvieran mal georreferenciados 
(Mitchell et al., 2017). Además, se elaboró una 
rejilla de 926 metros de resolución (tamaño de 
píxel de la cartografía utilizada), para que exis-
tiera un punto por pixel, evitando así la autoco-
rrelación espacial, que puede afectar los modelos 
(Smith & Santos, 2020). 

Se realizaron dos análisis que se diferencian por 
el tipo de variables utilizadas para el modelado. En 
los dos análisis se utilizó la misma capa de tipos 
de suelo y altitud; la diferencia radicó en las capas 
climáticas, pues se usó la capa de tipos de clima 
para el análisis 1 (A1) y las variables bioclimáticas 
para el análisis 2 (A2). Esto, para identificar qué 
tipo de variables climáticas se acoplan mejor en el 
modelado de la distribución de cada especie. 

Para cada tipo de análisis, se realizaron tres 
procesos de modelado, que se diferencian por los 
tipos de registros de colecta (datos de presencia 
y ausencia, datos de abundancia, datos de solo 
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de devianza cuyos coeficientes fueran significati-
vos. Posteriormente, se colocó la fórmula selec-
cionada en un sistema de información geográfica 
para obtener el mapa del número de individuos 
por píxel. Para fines comparativos entre los dife-
rentes procesos de modelado, a partir del mapa 
de individuos obtenido se realizó un mapa de solo 
presencia con un sistema de información geográ-
fica, considerando como áreas de presencia todos 
los sitios cuyos valores de abundancia fueran ≥1 y 
las áreas restantes como áreas de ausencia.

Datos de presencia. Se utilizaron el programa 
MaxEnt, versión 3.3.3 (Phillips et al., 2006), y el 
100 % de los datos de presencia del INFyS. El mapa 
de presencia se generó a partir del corte de probabili-
dades, de tal manera que se consideraran áreas don-
de se obtuviera solo el 10 % de omisión de puntos 
de modelado. El corte de probabilidades se realizó 
por medio de un sistema de información geográfica, 
y la validación de los modelos a partir de datos de 
presencia se realizó con los datos de presencia pro-
venientes de CONABIO, GBIF y la UNAM, con un 
25 % de ausencias de los datos del INFyS.

Validación de los modelos

La evaluación del desempeño de los modelos se es-
timó por medio del cálculo de varios índices obte-
nidos a partir de una matriz de confusión (Tabla 2), 
donde (a) es el número de puntos de presencia de 
la especie que caen en el área que predice presen-
cia en el marco del modelo obtenido; (b) es el nú-
mero de puntos de ausencia que caen en el área 
que predice presencia (errores de comisión); (c) es 
el número de puntos de presencia que caen en el 
área que predice ausencia (errores de omisión);  
(d) es el número de puntos de ausencia que caen 
en el área que predice ausencia. Los índices calcu-
lados se describen a continuación:

Índice TSS, True Skill Statistic (Allouche et al., 
2006; Mouton et al., 2010): con este índice se obtie-
nen valores que van de -1 a 1, siendo los mejores mo-
delos aquellos con puntuaciones más cercanas a 1. 

presencia). A continuación, se describe cada uno 
de los procesos de modelado. 

Datos de presencia y ausencia. Se elaboró un 
modelo lineal generalizado del tipo regresión lo-
gística binaria (ausencia, presencia) con función 
de enlace “logit” [y´ = In (y / (1−y))], cuyo inverso 
[p = (ey´) / (1 + ey´)] da como resultado la proba-
bilidad (p) de presencia de la especie. El valor e 
se refiere a la constante de Napier y es la base de 
los logaritmos naturales. Este valor es aproximada-
mente 2.718. En este tipo de modelado se elabo-
raron cien modelos lineales, para lo cual se utilizó 
el 100 % de los datos de presencia y un 75 % de 
los datos de ausencia, los cuales se seleccionaron 
aleatoriamente en cada ocasión. Al final de este 
proceso, se seleccionó el modelo con los valores 
más altos de devianza y cuyos coeficientes fue-
ran significativos (p≤0.05). La devianza se refiere 
a la proporción de varianza que es explicada por 
cada modelo y puede obtener valores que van de 
0 a 1, siendo un buen modelo aquel que presenta 
valores cercanos a 1. La devianza se obtiene con 
la siguiente fórmula: devianza = (devianza mode-
lonulo – devianza residual) / devianza modelo nulo. Aquí, 
el modelo nulo se refiere a un modelo sin predic-
tores. El modelo lineal seleccionado se aplicó en 
un sistema de información geográfica para obtener 
el mapa de probabilidades de presencia de cada 
especie. El mapa de presencia se generó a partir 
del corte de probabilidades, de tal manera que se 
consideraran áreas donde se obtuviera sólo el 10 
% de omisión de puntos de modelado (Pearson  
et al., 2007; Anderson & González, 2011; Boria et 
al., 2014). El corte de probabilidades se realizó por 
medio un sistema de información geográfica.

Datos de abundancia. Se elaboró un modelo li-
neal generalizado de tipo Poisson con función de 
enlace “log” [y´ = log (y)], cuyo inverso [I = expy'] 
da como resultado el número de individuos (I) de 
la especie. En este caso, también se elaboraron 
100 modelos lineales, donde se utilizó el 75 % de 
los datos de abundancia, seleccionados de mane-
ra aleatorios en cada ocasión. Se seleccionó la fór-
mula del modelo lineal con los valores más altos 
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La fórmula para calcular este índice es: TSS = (ad) 
− (bc) / (a + c) (b + d).

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

Especificidad, Sp (Forbes, 1995; Liu et al., 2005; 
Mouton et al., 2010), se refiere a la proporción de 
puntos de ausencia que caen en el área que predi-
ce ausencia en el modelo. Los valores van de 0 a 1, 
y los mejores modelos acercan su valor a 1. Cuya 
fórmula es: Sp = d / b + d.

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

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

Todos los índices utilizados tienen la caracterís-
tica de que los modelos con mejor desempeño son 

aquellos con valores cercanos a 1. Por esta razón, 
en aras de comparar y seleccionar el mejor mode-
lo por especie, se calculó el promedio de todos los 
índices calculados y se seleccionó el valor prome-
dio más alto. 

RESULTADOS

Pinus ayacahuite 

De acuerdo con los valores de los índices y coefi-
cientes obtenidos (Tabla 3), todos los modelos para 
esta especie tienen un buen desempeño (valores 
cercanos a 1). El modelo elaborado a partir de da-
tos de presencia y ausencia bajo el A1 (modelo 1, 
M1) resultó ser el mejor por sus valores más al-
tos de los índices TSS (0.80), CCI (0.94), sensibi-
lidad (0.85) y especificidad (0.95), registrando un 
valor promedio de 0.89. Para los modelos realiza-
dos con datos de abundancia, el valor más alto de 
coeficiente de correlación (r = 0.81) se obtuvo con 
el A1 (tipo de clima). 

Como se observa en los mapas de la Figura 2, 
todos los modelos obtuvieron superficies potencia-
les de distribución muy diferentes desde la pers-
pectiva espacial y cuantitativa. Para esta especie, 
los modelos elaborados a partir de datos de pre-
sencia son los que registraron una superficie ma-
yor: modelo 3 (M3) 18.63 × 105 ha; modelo 6 (M6), 
14.28 × 105 ha). Esto, en comparación con las su-
perficies obtenidas por los demás modelos, donde 
el modelo elaborado a partir de datos de presen-
cia-ausencia bajo el A1 (tipo de clima, M1) fue el 
que presentó la menor superficie potencial en el 
estado (3.61 × 105 ha).

Tabla 2. Matriz de confusión

Modelo potencial presente Modelo potencial ausente

Punto real presente
Presencia verdadera
(a)

Error de omisión
(c)

Punto real ausente
Error de comisión
(b)

Ausencia verdadera
(d)
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Tabla 3. Valores de los coeficientes e índices calculados según cada modelo de distribución potencial. Se indica 
con un asterisco (*) el mejor modelo (mejor desempeño) por especie (P/A, datos de presencia y ausencia; A, datos 
de abundancia; P, datos de presencia).

Especie Análisis Modelo Tipos de 
datos

Índice
TSS CCI Sn Sp r Promedio

Pinus ayacahuite (A1) Tipo de 
clima

M1 P/A 0.80 0.94 0.85 0.95 0.89*
M2 A 0.58 0.86 0.66 0.86 0.81 0.75

M3 P 0.66 0.76 0.90 0.76 0.77

(A2) Variables 
bioclimáticas

M4 P/A 0.73 0.83 0.90 0.83 0.83

M5 A 0.53 0.86 0.57 0.86 0.64 0.69

M6 P 0.69 0.79 0.90 0.79 0.80

Pinus montezumae
(A1) Tipo de 
clima

M1 P/A -0.04 0.88 0.13 0.90 0.47*

M2 A -0.17 0.67 0.27 0.80 0.79 0.47*

M3 P -0.17 0.67 0.42 0.68 0.40

(A2) Variables 
bioclimáticas

M4 P/A -0.12 0.75 0.33 0.76 0.43

M5 A -0.14 0.73 0.07 0.74 0.53 0.40

M6 P -0.22 0.71 0.13 0.72 0.34

Pinus oocarpa
(A1) Tipo de 
clima

M1 P/A -0.04 0.62 0.33 0.62 0.39

M2 A -0.01 0.43 0.88 0.41 0.26 0.40

M3 P 0.22 0.45 0.72 0.44 0.45

(A2) Variables 
bioclimáticas

M4 P/A -0.02 0.53 0.44 0.53 0.37

M5 A -0.06 0.52 0.61 0.54 0.21 0.36

M6 P 0.32 0.60 0.94 0.60 0.61*

Quercus calophylla
(A1) Tipo de 
clima

M1 P/A 0.21 0.68 0.53 0.68 0.53

M2 A -0.12 0.50 0.84 0.52 0.16 0.38

M3 P 0.41 0.51 0.90 0.50 0.58

(A2) Variables 
bioclimáticas

M4 P/A 0.39 0.67 0.71 0.67 0.62*

M5 A -0.14 0.59 0.81 0.63 0.05 0.39

M6 P 0.14 0.57 0.78 0.58 0.52

Quercus uxoris
(A1) Tipo de 
clima

M1 P/A 0.72 0.97 0.75 0.97 0.85*

M2 A 0.31 0.81 0.50 0.81 0.23 0.54

M3 P 0.11 0.86 0.25 0.86 0.53

(A2) Variables 
bioclimáticas

M4 P/A 0.64 0.89 0.75 0.89 0.79

M5 A 0.50 0.75 0.50 0.75 0.14 0.53

M6 P 0.41 0.91 0.50 0.91 0.69

Pinus montezumae

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

valores altos (> 0.68), lo que indica que hay poca so-
brepredicción de las áreas de distribución (error de 
comisión), pero sí hay un sobreajuste de las mismas 
(error de omisión), dado que se obtuvieron valores 
de sensibilidad bajos. Para esta especie, dos mode-
los resultaron tener buen desempeño, el M1 (datos 
de presencia-ausencia) y el M2 (datos de abundan-
cia), registrando un valor promedio de desempeño 
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de 0.47. De los modelos elaborados a partir de da-
tos de abundancia, el valor más alto de coeficiente 
de correlación (r = 0.79) se obtuvo con el A1. 

Como se observa en la Figura 2, todos los mode-
los obtuvieron superficies potenciales de distribu-
ción contrastantes. Para esta especie, los modelos 
elaborados a partir de datos de presencia (A1, M3) 
y datos de abundancia (A2, M5) son los que presen-
taron una superficie potencial mayor, con 23.20 × 
105 ha y 22.40 × 105 ha respectivamente. El modelo 
elaborado a partir de datos de presencia-ausencia 
bajo el A1 (M1) fue el que mostró la menor super-
ficie potencial para el estado, con 7.25 × 105 ha. El 
otro modelo con buen desempeño M2 mostró más 
del doble de superficie (16.29 × 105 ha), a pesar de 
registrar el mismo valor promedio de desempeño.

Pinus oocarpa

De acuerdo con los valores de los índices y coefi-
cientes obtenidos (Tabla 3), el modelo elaborado a 
partir de datos de presencia bajo el A2 (variables bio-
climáticas, M6) resultó ser el mejor modelo para esta 
especie, pues fue el que obtuvo los valores más altos 
para todos los índices (TSS = 0.32, CCI = 0.60, Sn = 
0.94, Sp = 0.60), registrando un valor de desempeño 
promedio de 0.61. Según los mapas de la Figura 2, 
el modelo elaborado a partir de datos de abundancia 
bajo el A2 (M5) fue el que presentó una superficie 
mayor en comparación con las superficies obtenidas 
por los demás modelos, con 49.12 × 105 ha, mientras 
que el modelo elaborado a partir de datos de presen-
cia bajo el A2 (M6) fue el que mostró la menor su-
perficie potencial para el estado con 30.93 × 105 ha.

Quercus calophylla

El modelo elaborado a partir de datos de presencia 
y ausencia bajo el A2 (M4) presentó un buen des-
empeño, al registrar los valores de los índices más 
altos (TSS = 0.39, CCI = 0.67, Sn = 0.71, Sp = 0.67), 
así como del valor promedio (0.62) (Tabla 3). De 
acuerdo con los mapas de la Figura 2, todos los 
modelos obtuvieron superficies potenciales de 

distribución muy contrastantes, siendo el modelo 
elaborado a partir de datos de abundancia bajo el 
A2 (M5) el que registró una superficie menor en 
comparación con las superficies obtenidas por los 
demás modelos, con 16.97 × 105 hectáreas. Por 
otro lado, el modelo elaborado a partir de datos 
de presencia y ausencia bajo el A1 (M1) fue el que 
obtuvo la mayor superficie potencial para el esta-
do, con 59.33 × 105 hectáreas.

Quercus uxoris

El modelo generado a partir de datos de presen-
cia y ausencia bajo el A1 (tipo de clima, M1) pre-
sentó un buen desempeño, al registrar los valores 
más altos de los índices (TSS = 0.72, CCI = 0.97,  
Sn = 0.75, Sp = 0.97), así como del valor promedio 
0.85 (Tabla 3). Como se observa en los mapas de 
la Figura 2, todos los modelos obtuvieron superfi-
cies potenciales de distribución muy disímiles des-
de una perspectiva espacial. Para esta especie, el 
modelo elaborado a partir de datos de abundancia 
bajo el A2 (M5) fue el que registró una superficie 
mayor (21.9 × 105 ha), mientras que el modelo ela-
borado a partir de datos de presencia y ausencia 
bajo el A1 (M1) fue el que mostró la menor superfi-
cie potencial para el estado (3.03 × 105 hectáreas).

Comparación entre especies

Las especies de distribución restringida (menor nú-
mero de registros) como P. ayacahuite (39 registros) 
y Q. uxoris (16 registros) mostraron valores altos de 
todos los índices calculados (> 0.72) y superficies 
potenciales menores que 4 × 105 ha. Entretanto, 
las especies de amplia distribución (mayor número 
de registros) como P. oocarpa (221 registros) y Q. 
calophylla (139 registros) obtuvieron valores bajos 
de desempeño (menores a 0.62) en todos los índi-
ces y superficies potenciales mayores que 28 × 105 

ha. P. montezumae, a pesar de ser una especie con 
pocos registros de colecta (46 registros), presen-
tó valores bajos de desempeño (0.47) y superficies 
entre 7 × 105 ha y 16 × 105 ha. 
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Figura 2. Áreas de distribución potencial de Pinus ayacahuite (verde), Pinus montezumae (naranja), Pinus oocarpa 
(azul), Quercus calophylla (rosa) y Quercus uxoris (turquesa). Se muestra la superficie potencial en hectáreas (ha) y 
el modelo con mejor desempeño por especie (*).



Aplicación de diferentes tipos de datos en el modelado de la distribución de especies arbóreas en México

Gutiérrez, E., & Trejo, I.

Colombia Forestal • ISSN 0120-0739 • e-ISSN 2256-201X • Bogotá-Colombia • Vol. 26 No. 1 • Enero-Junio de 2023 • pp. 48-63
[ 58 ]

DISCUSIÓN

En este estudio se utilizaron variables climáticas 
de dos formas: las primeras son conocidas como 
variables bioclimáticas (Fernández-Eguiarte et al., 
2012) y las segundas están condensadas en una 
clasificación climática, en este caso la de Köppen 
(García, 2004). Esto permite analizar dos formas 
de interpretar la interacción entre las variables que 
conforman las condiciones climáticas de un sitio. 
Las diferencias entre la capa de tipos de climas y 
las variables bioclimáticas toman su importancia 
en el modelado de la distribución de las especies, 
la cual radica en la forma de abordar el proceso. 
Por ejemplo, al utilizar una clasificación de tipos 
de clima, se trabaja bajo una perspectiva de in-
teracción de los elementos climáticos en un lu-
gar, pues en una sola variable (tipo climático) se 
consideran principalmente la temperatura, la mar-
cha de la temperatura, la cantidad de lluvia que 
se deposita y su distribución a lo largo del año. 
En cambio, en las variables bioclimáticas se con-
sideran los elementos climáticos por separado. La 
forma en que se integran las variables ambientales 
se vuelve relevante cuando estas se modelan con 
métodos como los Modelos Lineales Generaliza-
dos o el programa MaxEnt, pues estos no consi-
deran la interacción de las variables. Este último, 
puede llegar a tomar en cuenta el aporte de cada 
variable en el modelo, pero no la interacción entre 
ellas (Stankowski & Parker, 2011). 

De la información climática disponible para 
México, la del Atlas Climático Digital de México 
(versión 2) (Fernández-Eguiarte et al., 2012) es una 
buena alternativa, pues los datos se generaron a 
partir de información de estaciones meteorológi-
cas de México entre 1902 y 2011. Esta información 
se encuentra a una resolución de aproximada-
mente 1 km y es la mejor representación espacial 
disponible. Es necesario reconocer que el mayor 
problema proviene de la falta de estaciones me-
teorológicas en puntos críticos en México, lo cual 
limita la generación de cartografía más detallada.

Generar modelos de distribución brinda una 
gran gama de opciones para resolver la falta de 
información biológica, pues existen diversas apli-
caciones para los modelos de distribución de es-
pecies. El ejemplo más obvio es el de determinar 
la distribución potencial. No obstante, estos mo-
delos también se pueden aplicar en otros ámbitos, 
como lo son la protección y la conservación de las 
especies, la reintroducción de especies amenaza-
das, el cálculo de riesgo debido a especies invaso-
ras o la distribución de enfermedades infecciosas 
(Peterson, Sánchez-Cordero et al., 2002; Peterson, 
2003; Araújo et al., 2005; Martinez-Meyer et al., 
2006; Nogués-Bravo, 2009).

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

Otro problema es la información disponible en 
las bases de datos sobre la ubicación de las espe-
cies y del tipo de información que existe (gene-
ralmente se cuenta con datos de presencia, no de 
abundancia). Realizar estudios como este con po-
cos datos cuantitativos de especies limita el análi-
sis y, por ende, las conclusiones que arrojen dichas 
observaciones. Como se registró en este estudio, 
no todos los modelos generados a partir de los da-
tos de abundancia resultaron tener un buen des-
empeño. Una de las razones a las que se puede 
atribuir esto es la falta de información cuantitati-
va disponible de las especies, e.g., especies como 



Aplicación de diferentes tipos de datos en el modelado de la distribución de especies arbóreas en México

Gutiérrez, E., & Trejo, I.

Colombia Forestal • ISSN 0120-0739 • e-ISSN 2256-201X • Bogotá-Colombia • Vol. 26 N. 1 • Enero-Junio de 2023 • pp. 48-63
[ 59 ]

P. ayacahuite o Q. uxoris, que solo tuvieron 18 y 11 
datos de abundancia respectivamente.

Además de las condiciones físico-ambientales, 
existen otros factores que limitan la distribución. 
Ejemplo de esto son los factores biológicos como las 
interacciones bióticas, la capacidad de dispersión, la 
longevidad de las especies y otras características de 
su ciclo de vida (Stankowski & Parker, 2011; Ashcroft 
et al., 2012; Meineri et al., 2012; Stanton-Geddes et 
al., 2012). Pocas veces se tiene información detalla-
da de las especies, sobre todo de sus requerimientos 
ambientales en los diferentes procesos ecológicos, 
pues cada una tiene preferencias ambientales úni-
cas y estrategias ecológicas particulares (Bewley & 
Krochko, 1982; Bonte et al., 2012),

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

Como se observó en el presente trabajo, cada 
especie obtuvo modelos con mejor desempeño 
con diversos métodos de modelado, consideran-
do los distintos tipos de datos biológicos de co-
lecta, así como las diferentes capas climáticas. Los 
estudios de distribución de las especies deberían 
contemplar diferentes fuentes de información para 
seleccionar los mejores modelos. Para ello, se de-
berían generar mayores insumos cartográficos y 
garantizar su disponibilidad, pues dicha informa-
ción es fundamental para generar los modelos de 
distribución de las especies.

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

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

CONCLUSIONES

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

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

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

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