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RESUMEN 

Las invasiones biológicas representan actualmente la segunda causa de pérdida de 

biodiversidad a nivel mundial, siendo los ambientes acuáticos especialmente susceptibles. 

Por lo cual es esencial la identificación de especies que presentan un alto riesgo de 

invasión para México. Una parte esencial en el análisis de riesgo de especies 

potencialmente invasoras es la estimación de áreas con mayor probabilidad de 

establecimiento. Dentro de este contexto, los modelos de nicho ecológico (ENM) o 

modelos de distribución de especies (SDM, por sus siglas en inglés) son herramientas 

ampliamente utilizadas en ecología y conservación, cuyo objetivo es predecir la 

distribución potencial de una especie en función de sus requisitos ambientales y datos de 

ocurrencia, representan una herramienta esencial para estimar la distribución potencial de 

las especies. Los ENM enfrentan muchos desafíos e incertidumbres que influyen en su 

precisión. Este estudio analiza la influencia de cuatro factores en la precisión de los SDM 

a través de simulaciones con especies virtuales y un caso de estudio con especies reales. 

Se generaron 100 especies virtuales utilizando variables bioclimáticas. Las probabilidades 

de ocurrencia se determinaron en función de la idoneidad ambiental, el sesgo de muestreo 

espacial y las áreas accesibles. Los SDM se construyeron utilizando MaxEnt, variando el 

tamaño del área de calibración, el filtrado espacial de los registros de ocurrencia, el 

tratamiento de la colinealidad de los predictores y el parámetro de regularización. El 

rendimiento de los modelos se evaluó en términos de precisión funcional (precisión del 

modelo real) y precisión de discriminación (capacidad del modelo para separar 

ocurrencias de sitios aleatorios), tanto en el área nativa como en el área invasiva. Los 

resultados muestran que la extensión del área de calibración fue el factor más influyente 

(explicando el 50% de la varianza en la precisión funcional en el área nativa y 18% en el 

área invasiva), mientras que el multiplicador de regularización, la colinealidad de los 

predictores y el adelgazamiento espacial tuvieron un impacto mínimo (menos del 5% de 

la varianza explicada en conjunto en ambas áreas). En general, las áreas de calibración 

más grandes condujeron a una mayor precisión funcional, aunque hay variación según la 



 

 

 

 

especie. La correlación entre la precisión funcional y de discriminación fue relativamente 

baja, lo que indica que los modelos que tienen un buen rendimiento en una métrica pueden 

no sobresalir en la otra. En conclusión, esta investigación avanza en la discusión sobre la 

selección del área de calibración, proporcionando información sobre sus efectos 

sustanciales en la precisión del modelo. Nuestros hallazgos demuestran que el tamaño del 

área de calibración es uno de los factores más críticos que afectan la precisión de los 

modelos de distribución de especies invasoras, superando la influencia de otros factores. 

Estos conocimientos subrayan la importancia de seleccionar áreas de calibración 

apropiadas para mejorar las predicciones del modelo y garantizar aplicaciones más 

confiables de los mismos. 

 

ABSTRACT 

Biological invasions currently represent the second leading cause of biodiversity loss 

worldwide, with aquatic environments being particularly susceptible. Therefore, it is 

essential to identify species that pose a high risk of invasion to Mexico. An essential part 

of the risk analysis of potentially invasive species is the estimation of areas with a higher 

probability of establishment. In this context, ecological niche models (ENM) or species 

distribution models (SDM) are widely used tools in ecology and conservation, aimed at 

predicting the potential distribution of a species based on its environmental requirements 

and occurrence data. These models serve as an essential tool for estimating the potential 

distribution of species. ENM face many challenges and uncertainties that influence their 

accuracy. This study analyses the influence of four factors on the accuracy of SDM 

through simulations with virtual species and a case study of real species. Using bioclimatic 

variables, 100 virtual species were generated. Occurrence probabilities were determined 

based on environmental suitability, spatial sampling bias, and accessible areas. SDM were 

built using MaxEnt, varying size of calibration area, spatial filtering of occurrence records, 

predictor collinearity treatment, and regularization parameter. Model performance was 

assessed in terms of functional accuracy (true model accuracy) and discrimination 



 

 

 

 

accuracy (model ability to separate occurrence from random sites), both in the native and 

invasive range. Results show that the extent of the calibration area was the most influential 

factor (explaining 50% of the variance in functional accuracy in the native range, and 18% 

in the invasive range), while regularization multiplier, predictor collinearity, and spatial 

thinning had minimal impact (less than 5% of explained variance combined for both 

areas). Overall, larger calibration areas generally led to higher functional accuracy, 

although it varies across species. The correlation between functional and discrimination 

accuracy was relatively low, indicating that models performing well in one metric may 

not excel in the other. In conclusion, this research advances the discussion on calibration 

area selection, providing insights on its substantial effects on model accuracy. Our 

findings demonstrate that the size of the calibration area is one of the most critical factors 

affecting the accuracy of models, surpassing the influence of other factors. These insights 

highlight the importance of select appropriate calibration areas to improve model 

predictions and ensure more reliable applications of the models. 
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INTRODUCCIÓN 

Las invasiones biológicas representan actualmente la segunda causa de pérdida de 

biodiversidad a nivel mundial, solo superada por la destrucción del hábitat (Myers et al. 

2000). El número de especies invasoras sigue incrementando (Mormul et al. 2022) y en 

particular los ambientes acuáticos, que albergan una gran diversidad de especies nativas, 

se han destacado por ser especialmente susceptibles al impacto generado por las especies 

invasoras, lo que ha resultado en una mayor tasa de extinción respecto a los ecosistemas 

terrestres (Rahel 2002; Leprieur et al. 2008).  

Debido al impacto ecológico y económico ocasionado por las especies exóticas (Rico-

Sánchez et al. 2021), conforme sea más rápida la respuesta ante una invasión, mayor será 

el costo-beneficio de las medidas implementadas (Pimentel et al. 2005; Brown y 

Daigneault, 2014). Por lo anterior la prevención de las invasiones biológicas representa 

una prioridad y un desafío importante en la conservación y manejo de los ecosistemas 

acuáticos, siendo esencial identificar aquellas especies que presentan el mayor riesgo para 

una región (Leung et al. 2012). 

La identificación y priorización de zonas de alta probabilidad de establecimiento es un 

aspecto fundamental de la prevención, esto con el fin de validar y justificar programas de 

monitoreo eficaces, desarrollar programas de detección temprana, y predecir y evaluar los 

posibles escenarios de dispersión de aquellas especies que ya se encuentran introducidas 

o evaluar el efecto del cambio climático sobre invasiones actuales o futuras (Montecino 

et al. 2014; Masin et al. 2014).  

Debido a lo anterior diversas herramientas de análisis de riesgo consideran aspectos acerca 

de la probabilidad de establecimiento y coincidencia climática. Por ejemplo, la 

herramienta Harmonia+ incluyen un módulo de Establecimiento, el cual evalúa la 

probabilidad de que la especie encuentre condiciones climáticas y hábitats adecuados para 

su supervivencia y reproducción en el área de estudio (D’hondt et al. 2015). En el caso de 

especies acuáticas, la herramienta de análisis AS-ISK (Aquatic Species Invasiveness 

Screening Kit) requiere un nivel de coincidencia climática en el área de distribución nativa 

de las especies evaluadas y el área de evaluación de riesgo (Copp et al. 2016). 
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Actualmente se dispone de una gran cantidad de información geográfica sobre la 

biodiversidad, así como de datos de carácter ambiental como temperatura y precipitación. 

La integración, análisis y comprensión de esta información sobre diversidad biológica, en 

conjunto con el concepto de nicho ecológico ha resultado en el desarrollo de distintos 

modelos de nicho ecológico (ecological niche model; ENM) o de distribución de especies 

(species distribution model; SDM) para inferir o explicar la distribución geográfica de las 

especies (Peterson et al. 2011; Hardisty y Roberts 2013). 

Dentro de este contexto, MaxEnt es uno de los algoritmos de modelado de nicho ecológico 

más utilizados y ha demostrado un buen desempeño comparado con otros modelos (Wisz 

et al. 2008), representado una herramienta muy efectiva para estimar la distribución 

potencial de especies acuáticas invasoras (Reshetnikov y Ficetola 2011; Poulos et al. 

2012; Merow et al. 2013). En esencia, MaxEnt determina la asociación entre los puntos 

de ocurrencia de una especie y la información de las variables ambientales asociadas a 

esos sitios para identificar patrones en la distribución potenciales, los cuales puede ser 

utilizados para determinar áreas ecológicamente similares a aquellas en donde habita una 

especie (Phillips et al. 2006). 

Sin embargo, el proceso de modelado de la distribución de especies puede llegar a ser muy 

complejo y computacionalmente demandante, involucrando la colecta, selección y 

preparación de datos ambientales y de presencia de la especie, la selección y 

parametrización del algoritmo de modelado, y la evaluación, selección e interpretación de 

los resultados (de Souza-Muñoz et al. 2011; Cobos et al. 2019). Lo cual puede representar 

un desafío por el gran número de especies que se requiere evaluar en muchas ocasiones 

(Bomford 2008; D’hondt et al. 2015). Aunado a esto, no existe una medida de evaluación 

aceptada universalmente para su validación, lo cual representa uno de los principales 

desafíos en el campo (Wunderlich et al. 2019).  

Debido a la necesidad de evaluar un gran número de especies exóticas, es necesaria la 

optimización de diversos aspectos del proceso de modelado. Con este propósito, el 

presente proyecto está centrado en una evaluación cuantitativa de la importancia de 

diversos factores involucrados en la generación y selección de los modelos de nicho de 
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especies exóticas acuáticas, enfocado en las condiciones ambientales relevantes para 

México.  
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ANTECEDENTES 

Concepto de nicho ecológico 

Las especies se encuentran distribuidas en patrones complejos que han resultado de 

factores ecológicos y evolutivos globales. La estimación y comprensión de la distribución 

de las especies es un aspecto fundamental para el entendimiento de los procesos que 

afectan la biodiversidad, así como su conservación (Elith y Leathwick 2007). 

Un concepto de gran importancia en ecología y biogeografía es el de nicho ecológico, el 

cual ha demostrado ser difícil de definir (Hirzel y LeLay 2008). Por ejemplo, Grinnell 

(1917) describió el nicho como los requisitos climáticos y de hábitat necesarios para que 

una especie pueda existir. Posteriormente, Elton (1927) caracterizó el nicho como el rol 

funcional que un organismo desempeña dentro de una comunidad. Más adelante, 

Hutchinson (1957) definió el nicho fundamental de una especie como un hipervolumen 

compuesto por n variables ambientales, donde cada punto representa una condición 

ambiental que permite la existencia indefinida de la especie (Peterson et al. 2011). 

Una terminología más adaptada al problema de estimar y comprender las áreas de 

distribución de las especies es el diagrama BAM (Figura 1), el cual representa 

subconjuntos del espacio geográfico (G) que presentan las condiciones bióticas (B), 

abióticas (A) y de accesibilidad (o movilidad, M) adecuadas para la especie. Dentro de 

este espacio geográfico existe el área ocupada por la especie (GO), es decir el conjunto del 

espacio que contiene condiciones bióticas y abióticas adecuadas para la especie y que ha 

sido accesible en periodos de tiempo relevantes (Peterson et al. 2011).  
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Figura 1. Diagrama BAM: una representación heurística de la interacción entre factores bióticos (B), 

abióticos (A) y de movimiento (M). Se representan cuatro áreas: el espacio geográfico (G), el área 

abióticamente adecuada (GA), el área de distribución ocupada (GO) y el área de distribución invadible (G1). 

Se muestran datos de presencias (círculos sólidos) y ausencias (círculos abiertos) (tomado de Peterson et al. 

2011). 

 

Como consecuencia existe un espacio geográfico que presenta las condiciones bióticas y 

abióticas adecuadas para la supervivencia de una especie pero que no han sido accesibles 

a ella por cuestiones históricas, este espacio es considerado como área invadible (GI) 

(Hirzel y LeLay 2008; Peterson et al. 2011).  

Esto se ha mantenido constante a lo largo de miles de años. Sin embargo, gracias al 

transporte, comercio y modificaciones del hábitat muchas especies han logrado superar 

las barreras que limitaban su distribución y han logrado establecerse e invadir nuevas 

regiones. La identificación de estas áreas es un aspecto fundamental en el campo de las 

invasiones biológicas (Gallien et al. 2010; Blackburn et al. 2011; Briski et al. 2018) 
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Estimación del nicho ecológico 

En literatura se han reportado diferentes aproximaciones para la estimación del nicho 

ecológico, siendo posible estudiarse de forma mecanística, mediante modelos fisiológicos 

basados en procesos o mediante la realización de experimentos de laboratorio para 

determinar los rangos de condiciones bajo las cuales una especie puede vivir (Porter et al. 

2002; Buckley 2008). El principal inconveniente de estos enfoques es que requieren 

laboriosos experimentos, y por lo tanto no son fácilmente aplicables a un gran número de 

especies (Peterson et al. 2011). Otra aproximación se basa en métodos correlativos para 

estimar el nicho fundamental a partir de observaciones de la presencia de una especie en 

relación con la variación en las condiciones ambientales (Peterson and Soberon 2012; 

Sillero et al. 2021).  

Estos modelos son herramientas ampliamente utilizadas en ecología y conservación para 

predecir la distribución potencial de una especie en función de sus requerimientos 

ambientales y datos de ocurrencia (Peterson y Soberón 2012). Ofrecen información 

valiosa para comprender patrones de biodiversidad (Weaver et al. 2006), identificar 

prioridades de conservación (Srinivasulu et al. 2021), evaluar los impactos del cambio 

climático (Brodie et al. 2022) y evaluar el riesgo de invasiones biológicas (Duque-Lazo 

et al. 2016). Sin embargo, los SDM también enfrentan varios desafíos e incertidumbres 

que pueden afectar su precisión (Sillero et al. 2021; Sillero y Barbosa 2021). 

La factibilidad de estimar el nicho fundamental existente utilizando datos de distribución 

ha sido controvertida, ya que es probable que la distribución de una especie incluya 

interacciones bióticas y limitaciones de su dispersión (Pollock et al. 2014). Sin embargo, 

gracias a la cada vez mayor cantidad de información sobre biodiversidad, es posible 

realizar estimaciones para un gran número de especies, para lo cual han sido desarrollados 

diversos algoritmos (Peterson et al. 2011; Guisan et al. 2017). 

Todos los algoritmos, en esencia, se construyen a partir de asociaciones entre datos de 

presencia en forma de coordenadas georreferenciadas de latitud y longitud y conjuntos de 

datos ambientales para localidades confirmadas de la especie para generar un modelo que 
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permita predecir la distribución geográfica potencial, el cual puede ser proyectado en un 

mapa de la región de estudio (Peterson et al. 2011; Guisan et al. 2017). 

 

MaxEnt 

Uno de los algoritmos de modelado de nicho ecológico más utilizado es MaxEnt 

(máximum entropy), el cual ha mostrado un buen desempeño comparado con otros 

modelos (Wisz et al. 2008), especialmente cuando se trabaja solo con datos de presencia. 

Por lo anterior, representa una herramienta muy efectiva para estimar la distribución 

potencial de especies acuáticas invasoras (Reshetnikov y Ficetola 2011; Poulos et al. 

2012; Merow et al. 2013). 

MaxEnt utiliza la información de un conjunto de variables predictoras ambientales (e.g. 

precipitación, temperatura) a partir de los sitios donde se ha registrado presencia de una 

especie, así como de un área definida por el usuario. A partir de esta información, MaxEnt 

extrae una muestra de puntos de fondo (background; donde la presencia de la especie es 

desconocida) que contrasta con las ubicaciones de presencia. Originalmente, MaxEnt fue 

utilizado para estimar la densidad de presencias en el paisaje, asumiendo un muestreo 

aleatorio en el área (Fithian y Hastie 2013). Sin embargo, el tamaño de la población 

generalmente se desconoce, por lo que solo es posible estimar una tasa de ocurrencia 

relativa (relative occurrence probability; ROR) (Phillips et al. 2006; Fithian y Hastie 2013; 

Merow et al. 2013). 

MaxEnt predice la ROR en función de las variables predictoras ambientales en esa 

ubicación (Merow et al. 2013). Estas ROR toman la forma: 

 

donde z es un vector de J variables ambientales en la ubicación xi, y λ es un vector de 

coeficientes de regresión, con z(xi) λ = z1(xi)*λ1 + z2(xi)*λ2 + … + zJ(xi)*λJ. 

 

Factores que influyen en el modelado 
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El proceso de modelado de nicho involucra la colecta, selección y preparación de datos 

ambientales y de presencia de la especie, la selección y parametrización del algoritmo de 

modelado, y la evaluación, selección e interpretación de los resultados. Durante este 

proceso es necesario tomar varias decisiones que pueden influir en el resultado. Por 

ejemplo, los registros de presencia de la especie pueden variar en calidad y cantidad. 

También es necesaria la identificación de los datos del entorno relevantes para la 

distribución de la especie, los cuales pueden no estar disponibles para las regiones a 

evaluar, la definición de algunos parámetros en el algoritmo que afectará la forma en que 

se procesan los datos, así como la selección de las métricas adecuadas para su evaluación 

(de Souza-Muñoz et al. 2011; Cobos et al. 2019; Sillero et al. 2021). Además, en el caso 

de las especies invasoras es fundamental la verificación de supuestos adicionales, ya que 

por ejemplo es posible que estas especies no se encuentren en equilibrio con su ambiente 

en el caso de etapas tempranas de una invasión (Gallien et al. 2010; 2012) o puede haber 

una disminución en el rendimiento del modelo paralelo a un cambio en la relación entre 

las especies y su entorno en un contexto temporal o espacial diferente, es decir, baja 

transferibilidad (Wenger y Olden 2012; Fernández y Hamilton 2015). A continuación, se 

describen algunos de los factores que influyen en el modelado que serán evaluados en el 

presente estudio. 

 

Área de calibración 

El área de calibración ideal es aquella donde la especie está en equilibrio ambiental 

(Guisan y Zimmermann 2000). Esto significa que la especie se ha adaptado a las 

condiciones ambientales actuales y, como resultado, su distribución refleja estas 

condiciones (Araújo y Pearson 2005; Barve et al. 2011). Bajo el enfoque Biotic-Abiotic-

Mobility (BAM), la M cumple con este supuesto (Soberon y Peterson 2005; Barve et al. 

2011); sin embargo, para la mayoría de las especies, su estimación es complicada 

(Acevedo et al. 2012).  

La selección del área de calibración es especialmente importante para algunos algoritmos 

de presencia-entorno (presence-background), como Ecological Niche Factor Analysis 
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(ENFA; Hirzel et al. 2002), el Algoritmo Genético para la Producción de Conjuntos de 

Reglas (GARP; Stockwell y Noble 1992) y el algoritmo de Máxima Entropía (MaxEnt; 

Phillips et al. 2006; Merow et al. 2013), que se ven afectados por la selección del área de 

calibración. Es importante destacar que, aunque la selección del área de calibración es un 

desafío crítico para algunos algoritmos, no todos los métodos enfrentan este problema 

(Sillero et al. 2021). Por ejemplo, la distancia de Mahalanobis (Clark et al. 1993) y 

BIOCLIM (Booth et al. 2014) no requieren un área de calibración debido a que solo 

utilizan datos de ocurrencia. 

Los métodos de presencia-entorno evalúan las condiciones ambientales en toda el área de 

estudio (entorno) y las comparan con las condiciones donde se encuentra la especie, según 

los registros de ocurrencia (Phillips et al. 2006; Merow et al. 2013). Debido a esto, la 

selección del área de calibración puede influir significativamente en la precisión del 

modelo, ya que diferentes áreas pueden tener condiciones ambientales y sesgos de 

muestreo distintos (Acevedo et al. 2012; Owens et al. 2013). Además, se ha demostrado 

que la extensión del área de calibración repercute en los análisis de desempeño posteriores 

del modelo. Por ejemplo, se ha encontrado una sobrevaloración del desempeño del modelo 

conforme aumenta esta área (Merow et al. 2013). Por otra parte, existe una mayor 

probabilidad de extrapolación del modelo conforme el área de calibración disminuye, 

debido a la menor cantidad de condiciones ambientales presentes (Thuiller et al. 2004). 

A pesar de su importancia, aún no existe un consenso sobre cómo seleccionar un área de 

calibración adecuada, y en la literatura se han utilizado diferentes criterios y métodos 

(Machado-Stredel et al. 2021; Rotllan-Puig y Traveset 2021). Algunos enfoques incluyen 

seleccionar regiones políticas, polígonos o rectángulos alrededor de los registros de 

ocurrencia (Shcheglovitova y Anderson 2013), seleccionar regiones bioclimáticas o 

hidrogeográficas ocupadas por la especie (Espindola et al. 2019; Sillero et al. 2021), o 

generar buffers alrededor de los registros de ocurrencia (Zhu et al. 2014). En algunos 

estudios, el área de calibración utilizada no se menciona explícitamente (e.g., Masin et al. 

2014). Estos diferentes métodos pueden resultar en regiones de tamaños variables, lo que 

puede tener un impacto significativo en las características posteriores de los modelos 

realizados (Thuiller et al. 2004; Yiwen et al. 2016). 



10 

 

Según varios estudios, la selección de áreas de calibración demasiado restringidas o 

amplias pueden afectar la precisión de las predicciones del modelo (VanDerWal et al. 

2009; Acevedo et al. 2012). Otros estudios han encontrado que áreas de calibración más 

pequeñas pueden proporcionar una mayor precisión en el modelo, ya que mitigan el riesgo 

de sobreajuste a las condiciones cercanas a las localidades ocupadas o excluyen regiones 

con condiciones adecuadas donde la especie no se encuentra debido a limitaciones en la 

dispersión y/o interacciones bióticas (Anderson y Raza 2010). Además, la selección de un 

entorno a partir de áreas más grandes conduce a cambios en la importancia de las 

variables, lo que resulta en modelos cada vez más simplificados y dominados 

principalmente por unas pocas variables (VanDerWal et al. 2009). 

Además, la relevancia de la selección del área de calibración en especies invasoras se 

extiende a otros aspectos de interés, como la evaluación de desfases de nicho 

(Broennimann et al. 2007). Cuando se establece cuidadosamente la extensión del análisis, 

basada en conjuntos análogos de condiciones ambientales, se ha demostrado que las 

evidencias de cambios de nicho desaparecen, sugiriendo que los informes previos de 

cambios de nicho son artefactos metodológicos o interpretativos, más que realidades 

biológicas (Qiao et al. 2017; Bates y Bertelsmeier 2021). Por lo tanto, el conservadurismo 

de nicho debe evaluarse dentro de espacios ambientales similares y accesibles para evitar 

extrapolaciones inadecuadas durante la transferencia de modelos. La similitud ambiental 

entre áreas nativas e invadidas es crucial para identificar con precisión los cambios de 

nicho y aplicar modelos de distribución de especies a estudios temporales de dinámica de 

nicho (Aravind et al. 2022; Lo Parrino et al. 2023). 

 

Variables predictoras 

Las variables ambientales se han clasificado de diversas formas, según sus relaciones con 

la distribución geográfica de las especies, la influencia de la especie sobre ellas, así como 

su correlación con otras variables. La cantidad y calidad de variables que comprenden las 

dimensiones del nicho ecológico puede entre especies, por lo que la importancia relativa 
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de determinadas variables ambientales puede variar según el contexto geográfico y biótico 

(Pulliam 2000; Peterson et al. 2011). 

La selección de variables predictoras influye directamente sobre la capacidad predictiva 

de los modelos, así como su transferibilidad espacial y temporal (Austin 2002; Petitpierre 

et al. 2017). Por ejemplo, una baja cantidad o una selección no apropiada puede fallar en 

la estimación del nicho de la especie. Por otra parte, un número excesivo de variables 

puede producir modelos sobreajustados o pérdida de grados de libertad en los enfoques 

basados en regresión, y las distribuciones geográficas pueden estar poco representadas 

(Peterson y Nakazawa 2008; Peterson et al. 2011). 

Otro aspecto que influye significativamente en el desempeño del modelo es la 

multicolinealidad entre las variables predictoras. La multicolinealidad ocurre cuando las 

variables predictoras están altamente correlacionadas entre sí. Esto puede llevar a un 

sobreajuste, donde el modelo se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento, limitando 

su capacidad para predecir con precisión nuevos datos. Además, la multicolinealidad 

puede generar curvas de respuesta poco fiables, dificultando la determinación de la 

verdadera influencia de cada variable predictora, ya que sus efectos son más difíciles de 

determinar por sus correlaciones con otras variables (Dormann et al. 2013; De Marco y 

Nóbrega, 2018; Feng et al. 2019). 
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Sesgo de muestreo 

Uno de los supuestos de MaxEnt es que los individuos han sido muestreados al azar en 

toda el área de calibración. En el estudio de especies exóticas usualmente esto no es 

posible, siendo necesario recurrir a la información recopilada en portales globales como 

Global Biodiversity Information Facility (GBIF). Estas bases de datos suelen mostrar un 

sesgo en la distribución espacial de los datos debido al esfuerzo desigual de muestreo, ya 

que regiones de fácil acceso se muestrean con mayor frecuencia. Lo anterior aunado a 

diferencias a nivel nacional en el financiamiento y el intercambio de datos dan lugar a 

enormes diferencias en la contribución almacenamiento y movilización de datos (Beck et 

al. 2014; Aiello-Llammens et al. 2015). 

Por lo anterior, uno de los desafíos más importantes en el proceso de modelado es la 

depuración de ocurrencias, que tiene como objetivo reducir el este sesgo espacial existente 

en los registros de ocurrencia de las especies. Sin embargo, la depuración también puede 

disminuir el número de puntos de datos disponibles para el modelado, lo que podría afectar 

negativamente el rendimiento y la precisión del modelo (Veloz 2009; Boria et al. 2014). 

El filtrado espacial de los registros de ocurrencias es uno de los métodos para reducir el 

sesgo de muestreo, reduciendo la autocorrelación espacial que suele estar presente en los 

datos derivados de las colecciones biológicas (Taylor et al. 2020). 

 

Evaluación del modelo 

La validación de los modelos es un aspecto esencial, ya que nos permite evaluar su utilidad 

para la estimación del nicho de la especie. Con este objetivo han sido utilizadas diferentes 

métricas de acuerdo con el propósito de la evaluación. Una de las métricas más populares 

en la evaluación de modelos es el área bajo la curva ROC (AUC), el cual es un índice que 

permite conocer la capacidad predictiva entre puntos de presencia y ausencia de la especie. 

Sin embargo, una desventaja es que MaxEnt los puntos aleatorios de fondo son utilizados 

como ausencias, siendo que en realidad la presencia de la especie no es conocida en esos 

sitios (Peterson et al. 2008; Merow et al. 2013).  
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En el caso de las especies exóticas invasoras un aspecto adicional a considerar es la 

transferibilidad de los SDM (Yates et al. 2018; Liu et al. 2020a). A diferencia de las 

especies nativas, donde la interpolación dentro del área conocida es predominante, para 

las especies invasoras la extrapolación a nuevas áreas es igualmente importante 

(Heikkinen et al. 2012; Nguyen y Leung, 2022). Esto se debe a que las especies invasoras 

colonizan áreas fuera de su rango nativo, lo que requiere proyectar el modelo más allá de 

las condiciones ambientales conocidas. Además, en muchos casos se viola el supuesto de 

equilibrio ambiental, ya que las especies invasoras no siempre están en equilibrio con el 

ambiente en sus áreas de distribución invasivas, lo que introduce incertidumbres 

adicionales cuya consideración es necesaria en las predicciones (Václavík y 

Meentemeyer, 2012).  
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JUSTIFICACIÓN 

Debido a la cantidad de factores que influyen en el proceso de modelado de nicho y la 

necesidad de evaluar un gran número de especies exóticas, es necesaria la evaluación de 

la importancia relativa de diversos factores que influyen en el nivel de precisión de los y 

selección de modelos de distribución de nicho ecológico para especies exóticas acuáticas 

en las condiciones ambientales relevantes para México. En esta investigación, abordamos 

esta cuestión mediante un enfoque de simulación. La simulación de especies virtuales nos 

permite simular especies con probabilidades de ocurrencia y respuestas ambientales 

conocidas, lo que permite aislar con precisión los efectos de los factores específicos 

(Meynard et al. 2019). 

Se realizarán modelos para una selección de especies acuáticas, así como datos simulados 

computacionalmente. Se utilizará el algoritmo MaxEnt, registros de presencia disponibles 

en bases de datos globales y variables bioclimáticas, topográficas, litológicas y de 

influencia humana. 

A partir de los registros de presencia y las variables ambientales predictoras se realizarán 

modelos de nicho para cada especie con los niveles de factores. Cada combinación de 

modelos será evaluada de acuerdo con su capacidad predictiva. 

Este estudio permitirá determinar diversos aspectos que influyen en los modelos de nicho 

ecológico para especies exóticas acuáticas, particularmente en un contexto ambiental 

específico como el de México. La evaluación sistemática de los factores involucrados 

ayudará a entender cómo su selección afecta la precisión y aplicabilidad de las 

predicciones de estos modelos. Asimismo, se espera que los resultados arrojen luz sobre 

el grado de transferibilidad de los ENM, lo cual es fundamental para su utilización en la 

gestión de especies invasoras, facilitando la identificación de áreas de riesgo y la 

implementación de estrategias de conservación más efectivas.  
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HIPÓTESIS 

La capacidad predictiva de los modelos de distribución de especies exóticas invasoras es 

influenciada, en orden decreciente de importancia, por la extensión del área de calibración, 

la filtración espacial de los registros de presencia, la colinearidad de las variables 

predictoras y por el valor de regularización. 

 

OBJETIVO DEL TRABAJO 

Objetivo general 

-Evaluar la importancia relativa de diversos factores que influyen en el modelado de la 

distribución potencial de especies exóticas acuáticas en México. 

 

Objetivos específicos 

-Evaluar la importancia relativa de la extensión del área de calibración en el nivel de 

predicción de modelos de distribución potencial de especies exóticas acuáticas. 

-Evaluar la importancia relativa de la extensión de la filtración espacial de los registros de 

presencia en el nivel de predicción de modelos de distribución potencial de especies 

exóticas acuáticas. 

-Evaluar la importancia relativa de la colinearidad de las variables predictoras en el nivel 

de predicción de modelos de distribución potencial de especies exóticas acuáticas 

-Evaluar la importancia relativa del valor de regularización predictoras en el nivel de 

predicción de modelos de distribución potencial de especies exóticas acuáticas 
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MATERIAL Y MÉTODOS 

El tipo de estudio es computacionalmente intensivo y se encuentra centrado en el 

procesamiento de datos de biodiversidad para predecir la distribución potencial de 

especies exóticas acuáticas en México utilizando el algoritmo de modelado MaxEnt. El 

proyecto consideró la evaluación de distintos factores que influyen en el proceso de 

modelado. La influencia de los factores sobre el desempeño de los modelos se evaluó 

mediante su capacidad predictiva a través de la simulación de especies virtuales.  

La simulación de especies virtuales, para las cuales se conoce con exactitud su relación 

ocurrencia-ambiente, es una alternativa cada vez más utilizada para comprender la 

influencia de diversos aspectos de la distribución de las especies sobre la evaluación y 

selección de los modelos, incluyendo aspectos de las invasiones biológicas (Meynard et 

al. 2019). 

El uso de simulaciones desempeña un papel fundamental en la evaluación de la capacidad 

predictiva de los modelos antes de aplicarlos a especies reales. Estas simulaciones 

permiten crear un entorno controlado donde podemos manipular variables clave y 

comprender cómo afectan la precisión de nuestros modelos. Esto es esencial porque 

trabajar directamente con especies reales puede ser costoso, demorado y, en algunos casos, 

éticamente problemático. Al utilizar simulaciones, podemos generar datos sintéticos que 

reflejen la complejidad de la realidad y someter nuestros modelos a una amplia variedad 

de condiciones, lo que nos brinda información valiosa sobre su rendimiento bajo diversas 

circunstancias, en este caso la extrapolación de los modelos en el espacio (invasiones). 

Estos resultados obtenidos de simulaciones pueden luego guiar la selección de modelos y 

estrategias óptimas para la conservación de especies reales, ayudando así a tomar 

decisiones informadas y eficaces en la gestión de la biodiversidad y la preservación de 

ecosistemas (Zurell et al. 2010; Meynard et al. 2019). 
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Simulación de especies virtuales 

Se simularon 100 especies virtuales utilizando el paquete virtualspecies en R (Leroy et al. 

2016) y las 19 variables bioclimáticas de WorldClim 2.0 (Fick y Hijmans 2017; 

www.worldclim.org). Estas variables contienen información sobre la precipitación y 

temperatura del aire y abarcan factores climáticos críticos que influyen en la distribución 

de especies y son ampliamente utilizadas en estudios de SDM. Ya que no existen datos 

globales sobre la temperatura de cuerpos de agua continentales, la temperatura del aire se 

ha utilizado exitosamente ya que se encuentra directamente relacionada con la temperatura 

del agua (Morehouse et al. 2013). 

Se utilizó una resolución de 2.5 minutos de arco para simular los nichos de las especies, 

ya que esta resolución ofrece un equilibrio entre el detalle espacial y la eficiencia 

computacional. La región considerada se restringió al continente americano debido a su 

amplia gama de hábitats y condiciones climáticas. Decidimos incluir variables que 

combinan precipitación y temperatura, a pesar de una tendencia a excluirlas de los estudios 

(Booth et al. 2022). Se ha demostrado que estas variables influyen considerablemente en 

la distribución de especies. Por ejemplo, la precipitación durante los meses más húmedos 

y más secos son factores clave que afectan la distribución global de plantas (Huang et al. 

2021), mientras que la temperatura media del trimestre más seco ha sido identificada como 

la variable más influyente para explicar la distribución de peces dulceacuícolas en México 

(Castillo-Torres et al. 2017). 

El concepto de nicho ecológico se basa en el principio de que cada especie tiene un 

conjunto óptimo de condiciones ambientales donde puede sobrevivir, crecer y 

reproducirse (Peterson y Soberón 2012). Para definir las preferencias ambientales de cada 

especie, se seleccionaron aleatoriamente de dos a cinco de las 19 variables bioclimáticas 

y luego se sometieron a un análisis de componentes principales (PCA) utilizando 

descomposición en valores singulares. Los dos componentes principales derivados se 

utilizaron para definir el nicho (Fig. 2A). Diferentes especies están influenciadas por 

distintos factores ambientales (Huang et al. 2021), y los factores primarios que determinan 

sus distribuciones pueden variar significativamente. La selección aleatoria entre 2 y 5 

variables ayuda a simular esta variabilidad. Para los dos primeros componentes principales 

http://www.worldclim.org/
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fue definida una curva de respuesta gaussiana, con valores seleccionados aleatoriamente 

para la media (que representa los valores más adecuados para la especie) y la desviación 

estándar (que indica la tolerancia fisiológica de la especie). 

La función de idoneidad inicial (proyección del nicho al espacio geográfico), que describe 

la relación entre la especie y el ambiente y puede tener cualquier rango de valores, se 

convirtió en una probabilidad de ocurrencia mediante una función logística (Fig. 2B y 

2C). Después de esta transformación, la probabilidad de ocurrencia se encuentra acotada 

entre 0 y 1 (es decir, la probabilidad de que la especie esté presente en un sitio dado un 

conjunto específico de condiciones ambientales en ese sitio). Específicamente, utilizamos 

una transformación logística con β (punto de inflexión) fijo en 0.5 y α (pendiente de la 

curva) seleccionado aleatoriamente. Este método funciona como un equivalente a la 

aplicación de umbrales, pero ofrece una representación ecológica más realista al suavizar 

la transición entre condiciones adecuadas e inadecuadas y al simular procesos aleatorios 

que afectan las ocurrencias de las especies (Leroy et al. 2016; Meynard et al. 2019). 

Un aspecto esencial, de acuerdo con la teoría del nicho, es la distinción entre el nicho 

fundamental, potencial y realizado. El nicho fundamental representa el rango completo de 

condiciones ambientales bajo las cuales una especie puede sobrevivir y reproducirse, 

mientras que el nicho potencial corresponde al subconjunto de esas condiciones que 

realmente existen en un momento dado (Jackson y Overpeck 2000). El nicho potencial 

incluye áreas que son ambientalmente adecuadas pero que pueden no estar ocupadas por 

la especie debido a factores adicionales como limitaciones en la dispersión y/o la 

influencia de interacciones biológicas (Barve et al. 2011; Soberón y Nakamura 2009). El 

nicho realizado es un subconjunto del nicho potencial después de considerar estos factores 

(Jiménez y Soberón 2022; Soberón y Arroyo-Peña 2017). La capacidad de dispersión, en 

particular, puede limitar la habilidad de una especie para explorar regiones favorables, un 

aspecto esencial para la simulación de áreas nativas e invasivas. Para tener en cuenta esto, 

se definió el área accesible de cada especie mediante la programación de un autómata 

celular (CA) para encontrar áreas potenciales donde la especie se encuentre en equilibrio 

ambiental. Para lograr esto, se asignó a cada especie una capacidad de dispersión aleatoria 

dentro del rango de 50 a 250 km. Esta capacidad de dispersión es fija para cada especie y 
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representa la distancia máxima que puede dispersar en cada iteración. Usando esta 

información, el área accesible se simuló seleccionando celdas mediante un ensayo de 

Bernoulli basado en su probabilidad de ocurrencia. El punto con la probabilidad de 

ocurrencia más alta en el paisaje sirvió como el punto de selección inicial, y se generó un 

buffer alrededor de él con un radio equivalente a la capacidad de dispersión asignada. Las 

celdas subsiguientes se seleccionaron dentro de este buffer mediante ensayos Bernoulli 

adicionales, generando un nuevo buffer. Este proceso se repitió hasta que no se pudieran 

agregar más celdas (equilibrio ambiental). El buffer resultante se consideró el área 

accesible para la especie, representando los sitios que ha explorado potencialmente. La 

función del CA se basa en la presencia de celdas con probabilidades de ocurrencia 

suficientemente altas. En regiones con altas probabilidades de ocurrencia, el buffer se 

expandirá, permitiendo a la especie explorar áreas adyacentes. Por el contrario, en 

regiones donde las probabilidades de ocurrencia son más bajas, se añaden menos celdas, 

y el crecimiento del buffer tiende a disminuir. Este proceso es análogo a las dinámicas 

ecológicas reales, donde las especies tienen más probabilidades de colonizar y 

establecerse en regiones que proporcionan condiciones óptimas para la supervivencia y 

reproducción. Este proceso se repitió hasta 5 veces (es decir se generaron hasta 5 áreas; 

Fig. 2D), una de las cuales fue seleccionada de forma aleatoria como el área nativa y otra 

como el área invasiva (Fig. 2E), asumiendo conservadurismo de nicho en este último caso 

(Liu et al. 2020b). Especies para las cuales solo se encontró un área fueron descartadas. 

La magnitud del sesgo de muestreo espacial se simuló utilizando el conjunto de datos del 

Índice de Influencia Humana (HII; human influence index, WCS y CIESIN 2005), que 

representa la probabilidad de selección por celda. Estos valores se dividieron por el valor 

máximo, resultando en un rango de sesgo de muestreo entre 0 y 1 (Fig. 2F). 

Para cada especie, se obtuvieron 100 registros de ocurrencia del área nativa al seleccionar 

aleatoriamente celdas (con reemplazo) mediante un ensayo de Bernoulli, con una 

probabilidad de éxito igual a: 

p(x) = s(x)b(x)r(x)  

donde, 
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p(x) es la probabilidad de muestreo de la celda 

s(x) es la probabilidad de ocurrencia de la especie en esa celda 

b(x) es la fuerza relativa del sesgo espacial de muestreo, y 

r(x) es una variable binaria con valores 1 dentro del área nativa de la especie y 0 

fuera (Warren et al. 2020). 

Este proceso se repitió cinco veces para cada especie para tener en cuenta la estocasticidad 

en el proceso de muestreo. 
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Figura 2. Esquema del proceso de simulación de área nativa e invasiva para una de las especies. A) 

Dimensiones del nicho [5 variables seleccionadas aleatoriamente]; B) Idoneidad del hábitat mediante la 

proyección del nicho al espacio geográfico (recuadro: transformación logística), C) Probabilidad de 

ocurrencia de la especie, D) Áreas accesibles potenciales en equilibrio ambiente (5 encontradas para la 

especie), E) Área nativa (verde) e invasiva (rojo) seleccionadas, y F) Sesgo de muestreo espacial en el rango 

nativo. 
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Modelos de nicho ecológico o distribución de especies 

La simulación de cada especie virtual tuvo como objetivo representar aspectos realistas 

que afectan a las especies reales, incluyendo la delimitación de una región invasiva. Al 

evaluar los modelos, el objetivo fue reflejar escenarios de modelado del mundo real, 

reconociendo que los parámetros exactos que influyen en las distribuciones de especies a 

menudo son desconocidos (Meynard et al. 2019). Por ejemplo, la inclusión del sesgo 

espacial en la simulación de la ocurrencia de cada especie virtual fue para simular las 

condiciones de muestreo desiguales debido a factores como la accesibilidad y el esfuerzo 

de muestreo. El proceso de depuración aplicado durante el modelado (ver más adelante) 

es uno de los métodos existentes destinados a reducir este sesgo (Aiello‐Lammens et al. 

2015). De manera similar, la selección de variables es un paso crítico en la modelización 

de distribuciones de especies (SDM), sin embargo, las verdaderas variables explicativas 

que limitan las distribuciones de cada especie rara vez se conocen (Inman et al. 2021). Al 

excluir variables basadas en colinealidad en lugar de utilizar los verdaderos factores 

influyentes, buscamos reflejar la incertidumbre inherente que existe en los escenarios de 

selección de variables del mundo real. Aunque simular todos los aspectos que influyen en 

las distribuciones de especies es conceptual y computacionalmente complejo, nuestro 

objetivo fue incluir algunos aspectos esenciales para proporcionar un marco de evaluación 

más realista. 

Se construyeron modelos de distribución de especies para cada uno de los conjuntos de 

datos de ocurrencia (Fig. X) utilizando el algoritmo de Máxima Entropía MaxEnt v3.4.4 

(Phillips et al. 2006) en el paquete dismo de R (Hijmans et al. 2017). Los diferentes niveles 

de los cuatro factores establecidos a continuación implicaron la evaluación de 2000 

modelos por especie (400 modelos x 5 réplicas de ocurrencia). Las configuraciones 

restantes se establecieron en sus valores predeterminados. Los factores se describen en las 

siguientes secciones. 

 -Filtración espacial de los registros de ocurrencia: 0, 5, 10, 15 y 20 km 

 -Extensión del background: 25, 50, 100, 200, 300, 500, 700 y 1000 km 

 -Colinearidad de las variables predictoras: umbral de 0.7 y 1 (Pearson). 
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 -Multiplicador de regularización β: 0.5, 1, 2, 3 y 5 

 

 

Fig. 3. Mapa que muestra los registros de ocurrencia utilizados para los modelos de distribución de especies 

(se muestran cuatro de las 5 réplicas utilizadas). Cada punto indica una ubicación de presencia en el área 

nativa, y las diferentes réplicas permiten evaluar la variabilidad espacial y el impacto del muestreo en los 

resultados del modelado. 

 

Filtración espacial de los registros de ocurrencia 

El filtrado espacial de registros de ocurrencia es uno de los principales métodos utilizados 

para reducir el sesgo de muestreo en conjuntos de datos derivados de colecciones 

biológicas (Taylor et al. 2020). Los registros de ocurrencia fueron filtrados utilizando el 

paquete spThin, el cual implementa un algoritmo aleatorio para mantener solo aquellos 

registros que se encuentran a una distancia mínima entre sí definida por el usuario (Fig. 4; 

Aiello‐Lammens et al. 2015). Para esto se seleccionaron el conjunto de registros con el 
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mayor número de ocurrencias después de correr el algoritmo 10 veces con las siguientes 

distancias de filtrado: 0 (sin filtración), 5, 10, 15 y 20 km. 

 

 

Fig. 4. Mapa que muestra los resultados del filtrado espacial de registros de ocurrencia con distancias de 

separación de A) 0 km (sin filtración), B) 10 km y C) 20 km. Las diferentes distancias de filtrado permiten 

visualizar el impacto del proceso en la distribución espacial de los registros utilizados para los modelos de 

distribución de especies. 
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Colinealidad de predictores 

La selección de variables predictoras influye directamente sobre la capacidad predictiva 

de los modelos, así como su transferibilidad espacial y temporal (Peterson y Nakazawa, 

2008; Petitpierre et al. 2017). Aún no existe un consenso sobre cómo se debe tratar la 

colinealidad de las variables predictoras en los modelos de nicho ecológico, dado que el 

uso de variables altamente correlacionadas puede influir en el rendimiento del modelo 

(Feng et al. 2019). Se comparó el efecto de la colinealidad de las predictoras calibrando 

modelos utilizando todas las variables disponibles o seleccionando variables con 

coeficientes de correlación de Pearson inferiores a 0.7 mediante la función vifcor del 

paquete usdm (Naimi et al. 2014). 

 

Área de calibración 

MaxEnt funciona con el principio de máxima entropía, por lo cual es necesario 

proporcionar datos ambientales aleatorios para su caracterización (Merow et al. 2013). La 

extensión de esta área influye directamente en el rango de condiciones ambientales 

disponibles para el entrenamiento del modelo, es de gran importancia considerar 

cuidadosamente el espacio geográfico en la calibración del modelo, ya que se ha 

demostrado que la extensión del área de calibración repercute en los análisis de 

desempeño posteriores del modelo (Thuiller et al. 2004). Dado que el área accesible para 

una especie suele ser desconocida, se evaluó el efecto de la extensión del área de 

calibración mediante la selección aleatoria de 10,000 celdas (por defecto) dentro de un 

radio de 25, 50, 100, 200, 300, 500, 700 y 1000 km alrededor de los registros de ocurrencia 

(Fig. 5). Se utilizaron todas las celdas disponibles para áreas de calibración con menos de 

10,000 puntos de fondo. 
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Fig. 5. Mapa que ilustra el efecto de la extensión del área de calibración en los modelos 

de distribución de especies. Se muestran áreas de calibración (área en color rojo) con 

radios de A) 25 km, B) 100 km, C) 500 km y D) 1000 km alrededor de los registros de 

ocurrencia. 

 

Multiplicador de regularización (RM). 

MaxEnt utiliza el principio de máxima entropía, que busca una función para cada variable 

que coincida con los datos empíricos y no sea informativa al máximo en otros lugares y 

tenga una media igual a la de los datos empíricos. No obstante, el cumplimiento estricto 

de este requisito puede dar lugar a modelos sobreajustados, es decir que se ajusten 

demasiado a los datos de entrenamiento. Para evitar esto, MaxEnt utiliza una 

regularización Lasso para restringir las estimaciones de los parámetros dentro de cierto 

intervalo alrededor de la media muestral en lugar de igualarla exactamente. Este 

sobreajuste puede reducirse especificando un valor de RM que penalice el uso de 

parámetros adicionales (Phillips et al. 2006; Warren y Seifert 2011). El efecto de este 

factor se evaluó mediante el uso de valores RM = 0.5, 1 (valor predeterminado), 2, 3 y 5. 

 

  

  



27 

 

Modelos no sesgados. 

Además de evaluar las contribuciones relativas de los factores mencionados 

anteriormente, examinamos la precisión de un modelo para cada especie construido bajo 

un escenario en el que las características ecológicas de la especie son conocidas 

(denominado modelo no sesgado). Las consideraciones para construir este modelo 

incluyeron el uso de 1000 puntos de datos de ocurrencia (en lugar de 100) muestreados 

sin sesgo de muestreo espacial, utilizando el área accesible de la especie como área de 

calibración, empleando únicamente las variables ambientales que definen el nicho de la 

especie como predictores, y evaluando el valor del multiplicador de regularización (RM) 

con los mismos 5 valores previamente definidos. 

 

Evaluación del desempeño 

El desempeño del modelo se evaluó utilizando tanto la precisión funcional como la 

precisión discriminatoria (Warren et al. 2020). La precisión funcional (precisión real del 

modelo) se calculó a través de la correlación de rango de Spearman entre la probabilidad 

de ocurrencia real y la inferida por MaxEnt (con la transformación log-log 

complementaria (cloglog)) a lo largo del área nativa y el área invasiva para cada uno de 

los modelos (Fig. 6). Para áreas grandes, se seleccionaron 25,000 celdas al azar debido a 

restricciones computacionales. Ensayos preliminares mostraron que utilizar 25,000 celdas 

seleccionadas al azar producen resultados muy cercanos a los obtenidos utilizando toda el 

área, con una correlación de Pearson de 0.997 entre los valores de toda el área y los de las 

25,000 celdas seleccionadas al azar. 
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Fig. 6. Evaluación del desempeño del modelo en términos de precisión funcional. La precisión funcional se 

calculó utilizando la correlación de rango de Spearman entre la probabilidad de ocurrencia real y la estimada 

por MaxEnt, aplicando la transformación log-log complementaria (cloglog). Aquí se muestra el modelo 

utilizando un área de calibración de 500 km, una filtración espacial de 10km, sin filtrar variables por 

colinearidad, y un multiplicador de regularización de 2 (la correlación de Spearman en este ejemplo es de 

0.887). 

 

La precisión de discriminación se calculó utilizando validación cruzada, donde los datos 

se dividieron en cuatro grupos utilizando dos criterios: partición aleatoria y partición por 

bloques geográficos (Fig. 7), a través del paquete ENMeval en R (Muscarella et al. 2014; 

Kass et al. 2021). Se ha sugerido que este último método proporciona una mejor medida 

de la transferibilidad del modelo, debido a que se reduce la correlación espacial de los 

datos, permitiendo hacer uso de la heterogeneidad presente en ellos, lo cual es un aspecto 

crítico para evaluar si el modelo se utilizará de una forma predictiva fuera de las 

condiciones en las que es calibrado (Wenger y Olden, 2012; Warren et al. 2020). Esto es 

de gran importancia en el caso de especies exóticas y de estudios de cambio climático, 
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donde es necesario transferir el modelo en condiciones distintas a los datos de calibración 

(Muscarella et al. 2014). 

 

 

Figura 7. Mapa que muestra los puntos de presencia originales (A) y los dos tipos de partición de datos 

utilizados para la validación cruzada en los modelos de distribución de especies. En la partición aleatoria, 

los puntos se dividen en cuatro grupos representados por diferentes colores (B). En la partición por bloques 

geográficos, los datos se dividen en secciones espaciales, reduciendo la correlación espacial y favoreciendo 

la transferibilidad del modelo (C). 

 

El índice de Boyce se utilizó como métrica de evaluación (Hirzel et al. 2006), calculado 

para cada uno de los cuatro grupos, el valor promedio entre estos grupos se utilizó como 

la medida global de precisión discriminatoria. 



30 

 

Se seleccionó el índice de Boyce como una métrica adicional para la capacidad de 

identificar los mejores modelos en función de la precisión de discriminación, 

particularmente cuando se consideran variaciones en los conjuntos de datos que pueden 

no estar perfectamente alineadas con la precisión real. Aunque conocemos la precisión 

real del modelo, el uso del índice de Boyce nos permite evaluar cómo se desempeñan los 

modelos en un contexto comparativo, ofreciendo una perspectiva adicional sobre el 

rendimiento del modelo en escenarios que simulan condiciones del mundo real. 

 

Análisis estadístico 

Para evaluar la significancia de los hallazgos no se utilizaron p-values debido a las críticas 

bien documentadas sobre su uso (Hurlbert et al. 2019) y su inapropiada utilidad en el 

contexto de estudios de simulaciones (White et al. 2014). En su lugar, el que se centra en 

la evaluación de las contribuciones relativas y las relaciones entre los factores examinados 

mediante modelos lineales, utilizando el método LMG implementado en el paquete 

relaimpo. Este método se basa en el R² secuencial y aborda la dependencia del orden de 

los regresores al promediar sobre estos ordenamientos utilizando promedios simples no 

ponderados (Grömping 2006). La variable de respuesta fue la precisión funcional de los 

SDM en el área nativa e invasiva, y las variables explicativas fueron la extensión del área 

de calibración, el filtrado espacial de los registros de ocurrencia, la colinealidad de los 

predictores y el parámetro de regularización β tratados como variables categóricas. Este 

enfoque nos permitió analizar la variabilidad y las contribuciones de diferentes factores 

que influyen en el rendimiento del modelo de manera más robusta, en lugar de depender 

de las pruebas tradicionales de hipótesis con p-values que son sensibles al tamaño de 

muestra. 

Además, se evaluó la correlación entre la precisión funcional y la precisión discriminatoria 

utilizando la correlación de Pearson para evaluar la capacidad de la métrica de 

discriminación para seleccionar los modelos con mejor desempeño. Estos análisis se 

realizaron individualmente para cada especie y de forma independiente para el área nativa 

e invasiva, dado que no esperamos que todas las especies se vean afectadas por los factores 
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evaluados de la misma manera; algunas pueden experimentar un sesgo de muestreo más 

pronunciado, otras pueden tener áreas accesibles más pequeñas, etc. Esta elección 

metodológica está alineada con nuestro objetivo de proporcionar un análisis integral y 

matizado de los factores que influyen en los modelos de distribución de especies. 
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RESULTADOS 

A continuación, se muestran los resultados obtenidos en el presente estudio. Con el fin de 

una mayor claridad se presenta primero lo obtenido en el área nativa y posteriormente los 

resultados del análisis del área invasiva. 

 

Área nativa 

En general, los modelos no sesgados mostraron una alta precisión dentro del área accesible 

(nativa) de las especies, con el 80% de estos modelos presentando valores de precisión 

funcional superiores a 0.9. La precisión funcional mediana de estos modelos fue alta, con 

una correlación de Spearman de 0.968, y el rango de puntuaciones de precisión varió entre 

0.560 y 0.999 (Fig. 8). En contraste, el resto de los modelos demostraron un rendimiento 

más variable tanto dentro de las especies como entre ellas. La precisión funcional máxima 

entre las especies varió entre 0.178 y 0.996, con una mediana de 0.902. La precisión 

funcional mínima entre las especies varió entre -0.959 y 0.699, con una mediana de -0.256. 

Esta considerable variabilidad en la precisión también se reflejó en el rango de valores de 

precisión funcional dentro de las especies (es decir, la diferencia entre el valor máximo y 

el mínimo para cada especie), mostrando valores entre 0.291 y 1.87, con una mediana de 

1.045. En general, estos hallazgos destacan el considerable rango en la precisión del 

modelo entre las especies. 
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Figura 8. Precisión funcional de los modelos por especie en el área nativa (400 modelos × 5 réplicas). El eje 

Y representa la precisión funcional (medida como la correlación de rango de Spearman entre la probabilidad 

de ocurrencia real y la estimada por MaxEnt), y el eje X representa diferentes especies. Los puntos de datos 

se representan con cinco colores diferentes (uno para cada réplica). Las especies están ordenadas de mayor 

a menor en función del mejor modelo. La precisión del modelo no sesgado se denota para cada especie con 

un símbolo "+". La línea roja discontinua representa el valor esperado por azar. 

 

Entre las especies analizadas, 30 mostraron consistentemente modelos con una precisión 

funcional positiva, caracterizada por coeficientes de correlación de Spearman superiores 

a 0. Las otras 70 especies mostraron al menos un modelo con precisión funcional negativa. 

Además, 13 especies fueron particularmente notables, ya que la mayoría de sus modelos 

produjeron valores de precisión funcional negativa. Esta disparidad en la precisión del 

modelo subraya las respuestas diversas de las especies al área de calibración y otros 

factores, lo que conduce a variaciones en la precisión de los modelos generados. 

 

Varianza explicada  

El área de calibración resultó ser el factor más importante en términos de precisión real 

del modelo, con una mediana del 50.46% de varianza explicada y un rango del 2.49% al 

92.99%. El valor del multiplicador de regularización (RM) jugó un papel menos 

destacado, con una mediana de varianza explicada del 3.65% (rango: 0.01% a 48.05%). 
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Mientras que la colinealidad de los predictores y el filtrado espacial mostraron un impacto 

insignificante en la precisión real del modelo, contribuyendo cada uno con una mediana 

de varianza explicada del 0.41% y 0.04%, respectivamente (Fig. 9). 

 

 

Figura 9. Porcentaje de varianza explicado por los cuatro factores analizados y la varianza residual (no 

explicada) sobre la precisión funcional en el área nativa. El eje X representa el porcentaje de varianza 

explicada, y el eje Y muestra los factores analizados. Los diagramas de caja resumen la distribución de estos 

porcentajes para todas las especies. Área: Área de calibración; RM: multiplicador de regularización; Cor: 

Colinealidad de predictores; Thin: Filtrado espacial de ocurrencias. 

 

Correlación entre la precisión funcional y discriminatoria 

Exploramos la correlación entre la precisión funcional y la precisión de discriminación 

para las 100 especies bajo dos escenarios diferentes de partición de datos (Fig. 10). Al 

considerar la partición de datos aleatoria, se observó una amplia gama de correlaciones. 

Los valores mínimo y máximo fueron -0.58 y 0.82, mientras que la mediana fue 0.46. De 

manera notable, 19 especies exhibieron correlaciones negativas.  
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Cuando la partición de datos se basó en bloques geográficos, las correlaciones también 

mostraron variabilidad, con un rango de -0.73 a 0.69, y una mediana de 0.32. Aquí, 25 

especies mostraron correlaciones negativas entre la precisión funcional y la precisión de 

discriminación. 

Sin embargo, un hallazgo notable surgió a pesar de la correlación relativamente baja entre 

la precisión funcional y la precisión de discriminación. Para 76 especies, los mejores 

modelos basados en la evaluación de partición aleatoria de datos mostraron precisiones 

funcionales superiores a 0.5. De manera paralela, para 71 especies, los mejores modelos 

seleccionados con la estrategia de partición de datos por bloques geográficos lograron 

precisiones funcionales superiores a 0.5. Esta observación destaca que, en ciertos casos, 

la elección de la estrategia de partición de datos permitió la selección de modelos con una 

precisión funcional razonablemente alta, incluso cuando su precisión de discriminación 

mostró una alineación limitada con la métrica de precisión funcional. 

 

 

Figura 10. Relación entre la precisión funcional y discriminatoria de los modelos en el área nativa para las 

100 especies bajo diferentes extensiones de área de calibración y métodos de partición. El eje x representa 

la precisión funcional, dividida por la extensión del área de calibración, mientras que el eje y representa la 

precisión discriminatoria, dividida por el método de partición (aleatorio y bloques geográficos). Las líneas 

azules, obtenidas mediante regresión de Mínimos Cuadrados Ordinarios (OLS), proporcionan una 

representación visual de la correlación entre las dos métricas de precisión para cada subconjunto de puntos. 
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Área invasiva 

Los modelos no sesgados mostraron una precisión relativamente alta (aunque menor que 

en el área nativa) dentro del área invasiva de las especies, con el 54% de estos modelos 

presentando valores de precisión funcional superiores a 0.9. La precisión funcional 

mediana de estos modelos fue alta, con una correlación de Spearman de 0.912, y el rango 

de puntuaciones de precisión varió entre -0.2 y 0.997 (Fig. 11). El resto de los modelos 

también mostró un rendimiento variable tanto dentro de las especies como entre ellas. La 

precisión funcional máxima entre las especies varió entre 0.295 y 0.997, con una mediana 

de 0.833. La precisión funcional mínima entre las especies varió entre -0.96 y -0.12, con 

una mediana de -0.63. Esto también se reflejó en el rango de valores de precisión funcional 

dentro de las especies (la diferencia entre el valor máximo y el mínimo para cada especie), 

mostrando valores entre 0.603 y 1.88, con una mediana de 1.44. 

 

 

Figura 11. Precisión funcional de los modelos por especie en el área invasiva (400 modelos × 5 réplicas). El 

eje Y representa la precisión funcional (medida como la correlación de rango de Spearman entre la 

probabilidad de ocurrencia real y la estimada por MaxEnt), y el eje X representa diferentes especies. Los 

puntos de datos se representan con cinco colores diferentes (uno para cada réplica). Las especies están 

ordenadas de mayor a menor en función del mejor modelo. La precisión del modelo no sesgado se denota 

para cada especie con un símbolo "+". La línea roja discontinua representa el valor esperado por azar. 
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A diferencia de los modelos en el área nativa, ninguna especie mostró consistentemente 

modelos con una precisión funcional positiva, caracterizada por coeficientes de 

correlación de Spearman superiores a 0. Mientras que solo en 13 especies se generaron 

una mayoría de modelos con precisión funcional negativa. 

 

Varianza explicada  

Al igual que en el área nativa, el área de calibración resultó ser el factor más importante 

en términos de precisión real del modelo, aunque disminuyó considerablemente en el valor 

con una mediana del 18.1% de varianza explicada (rango: 0.7% a 66.6%). El valor 

multiplicador de regularización (RM) jugó un papel de menor importancia, con una 

mediana de varianza explicada del 3.3% (rango: 0.01% a 33%). Mientras que la 

colinealidad de los predictores y el filtrado espacial mostraron un impacto insignificante 

en la precisión real del modelo, contribuyendo cada uno con una mediana de varianza 

explicada del 1.3% y 0.05%, respectivamente (Fig. 12). 



38 

 

 

Figura 12. Porcentaje de varianza explicado por los cuatro factores analizados y la varianza residual (no 

explicada) sobre la precisión funcional en el área invasiva. El eje X representa el porcentaje de varianza 

explicada, y el eje Y muestra los factores analizados. Los diagramas de caja resumen la distribución de estos 

porcentajes para todas las especies. Área: Área de calibración; RM: multiplicador de regularización; Cor: 

Colinealidad de predictores; Thin: Filtrado espacial de ocurrencias. 

 

Correlación entre la precisión funcional y discriminatoria 

La correlación entre la precisión funcional en el área invasiva y la precisión de 

discriminación para las 100 especies bajo dos escenarios diferentes de partición de datos 

mostró resultados similares (Fig. 13). Al considerar la partición de datos aleatoria, se 

observó una amplia gama de correlaciones. Los valores mínimo y máximo fueron -0.68 y 

0.78. La correlación mediana entre estas dos métricas fue 0.15. En total, 45 especies 

exhibieron correlaciones negativas. 

Cuando la partición de datos se basó en bloques geográficos, las correlaciones también 

mostraron variabilidad, con un rango de -0.66 a 0.68, y una correlación mediana de 0.13. 

Aquí, 41 especies mostraron correlaciones negativas entre la precisión funcional y la 

precisión de discriminación. 



39 

 

Para 24 especies, los mejores modelos basados en la evaluación de partición aleatoria de 

datos mostraron precisiones funcionales superiores a 0.5. De manera paralela, para 26 

especies, los mejores modelos seleccionados con la estrategia de partición de datos por 

bloques geográficos lograron precisiones funcionales superiores a 0.5. Esta observación 

destaca que, en ciertos casos, la elección de la estrategia de partición de datos permitió la 

selección de modelos con una precisión funcional razonablemente alta, incluso cuando su 

precisión de discriminación mostró una alineación limitada con la métrica de precisión 

funcional. 

 

 

Figura 13. Relación entre la precisión funcional y discriminatoria de los modelos en el área invasiva para 

las 100 especies bajo diferentes extensiones de área de calibración y métodos de partición. El eje x representa 

la precisión funcional, dividida por la extensión del área de calibración, mientras que el eje y representa la 

precisión discriminatoria, dividida por el método de partición (aleatorio y bloques geográficos). Las líneas 

azules, obtenidas mediante regresión de Mínimos Cuadrados Ordinarios (OLS), proporcionan una 

representación visual de la correlación entre las dos métricas de precisión para cada subconjunto de puntos. 
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DISCUSIÓN 

En esta investigación se realizó una evaluación más sistemática sobre cómo las diferentes 

extensiones del área de calibración afectan la precisión de los modelos de distribución de 

especies (SDM) en el área nativa e invasiva. La variabilidad observada en el rendimiento 

de los modelos inter e intraespecífica subraya la necesidad de enfoques personalizados, 

considerando las características particulares de cada especie. En este contexto, el factor 

más crítico que influye en la precisión de los modelos de distribución de especies resultó 

ser el tamaño del área de calibración. En general, los modelos calibrados con áreas más 

grandes tienden a mostrar una mayor precisión funcional que los modelos calibrados con 

áreas más pequeñas. 

Aunque no es sencillo comparar diferentes algoritmos debido a su dependencia de 

distintos tipos de datos (por ejemplo, solo presencia vs. presencia-ausencia), metodologías 

estadísticas (por ejemplo, clasificación vs. regresión) o estrategias de evaluación (por 

ejemplo, ROC-AUC vs. Índice de Boyce), los resultados suelen compararse en la literatura 

(Bucklin et al. 2015; Valavi et al. 2022) y nuestros hallazgos principales están en línea 

con investigaciones previas. Por ejemplo, VanDerWal et al. (2009) utilizaron buffers con 

distancias crecientes que iban de 10 a 500 km alrededor de las ocurrencias de las especies 

para estudiar el impacto de diversas áreas de calibración trabajando con vertebrados de 

selvas tropicales australianas. Dichos autores encontraron un aumento rápido en la 

precisión a medida que el tamaño del área de calibración se expandía de 10 a 100 km 

(ROC-AUC > 0.93), con expansiones posteriores más allá de este umbral mostrando solo 

mejoras marginales (ROC-AUC > 0.99). Sin embargo, un inconveniente importante, fue 

la posible sobreestimación de la precisión del modelo cuando se evaluaba sobre una gran 

extensión geográfica (Lobo et al. 2008). VanDerWal et al. (2009) reconocieron este 

fenómeno y usaron un área de evaluación fija para calcular los valores de AUC en todas 

las especies. Sus hallazgos mostraron que la precisión en el área fija era máxima con un 

tamaño de fondo alrededor de 200 km, y disminuía gradualmente a medida que se 

generaban puntos a partir de regiones más grandes. Es importante destacar que el uso de 

datos simulados con probabilidades de ocurrencia conocidas nos permite evaluar 

directamente la precisión real de los modelos (precisión funcional) sin depender 
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únicamente de las métricas de discriminación, asegurando así que nuestros hallazgos no 

sean artefactos de estas métricas (debido a que la precisión funcional no es afectada por 

la extensión del área de calibración, a diferencia de la precisión discriminatoria). 

De manera similar, Acevedo et al. (2012) realizaron un estudio utilizando datos de cuatro 

especies de ungulados en España para evaluar la precisión predictiva de los modelos de 

distribución de especies calibrados con diferentes extensiones de áreas de calibración. Sus 

resultados mostraron que, mientras que la precisión de calibración (evaluada con el 

estadístico de Miller) disminuyó con la expansión del área de calibración, la precisión de 

discriminación (evaluada con el ROC-AUC) aumentó. Este enfoque permitió a los autores 

del estudio generar modelos puramente ambientales para estimar la distribución potencial 

de las especies en el nuevo escenario. 

Recientemente, Feng (2023), trabajando con 87 especies de colibríes, evaluó el efecto de 

una serie de buffers creados alrededor de las ocurrencias (desde 5 hasta 5000 km) como 

áreas de calibración. Los modelos calibrados con buffers espaciales se compararon con 

modelos calibrados con espacios geográficos considerados como áreas accesibles para las 

especies. Como resultado, la precisión de discriminación aumentó conforme al tamaño del 

área de calibración aumentaba, pero alcanzó un umbral de saturación específico para cada 

especie. Aunque el método de evaluación afectó este aspecto, típicamente se estimó que 

el buffer alcanzaba el umbral de saturación con una distancia menor de 200 km. De forma 

destacable, la precisión del modelo calibrado utilizando datos de las áreas accesibles para 

las especies fue comparable a la precisión de saturación de los modelos cuando se 

utilizaron buffers espaciales. 

En el presente estudio, la comparación entre los modelos no sesgados dentro de las áreas 

accesibles de cada especie y el resto de los modelos resalta un desafío significativo: 

determinar el área accesible de una especie. Los modelos no sesgados demostraron 

consistentemente un rendimiento superior, logrando una alta precisión funcional en todas 

las especies. En contraste, el resto de los modelos mostraron una precisión más variable, 

con algunas especies mostrando incluso valores negativos de precisión funcional. Esta 

discrepancia subraya la importancia de considerar las características específicas de cada 

especie y seleccionar áreas de calibración apropiadas para asegurar predicciones precisas 
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del modelo. Los hallazgos sugieren que modelar dentro de las áreas accesibles de las 

especies puede mitigar sesgos y mejorar la fiabilidad del modelo, destacando los 

beneficios potenciales de adoptar enfoques no sesgados en los estudios de modelado de 

distribución de especies. 

En contraste con nuestros hallazgos, Lobo y Tognelli (2011) reportaron resultados 

diferentes. Ellos investigaron los impactos del sesgo espacial de muestreo, así como el 

número y la ubicación de pseudo-ausencias en la precisión del modelo utilizando especies 

virtuales. Sus resultados indicaron que el número de pseudo-ausencias y la presencia de 

sesgo espacial en las localidades de muestreo, junto con su interacción, ejercieron una 

influencia sustancial en la precisión del modelo (interpretada aquí con ROC-AUC, aunque 

también evaluaron sensibilidad y especificidad). Como era de esperar, un mayor número 

de pseudo-ausencias junto con una ausencia de sesgo espacial produjeron modelos 

superiores. La ubicación de las pseudo-ausencias, ya sea distribuida a lo largo de toda el 

área de estudio o restringida a regiones fuera de los limites de tolerancia ambiental de la 

especie, tuvo un efecto relativamente menor en la precisión del modelo. Ellos 

reconocieron que esto podría atribuirse a la baja área relativa de ocurrencia de la especie 

(solo el 3.5% del área total de estudio habitada por la especie). 

Al contrastar nuestro trabajo con el suyo, se destacan algunas diferencias. Los autores no 

consideraron explícitamente las capacidades de dispersión de las especies, lo que podría 

resultar en una sobreestimación del área accesible (Araújo y Pearson 2005). Además, 

utilizaron mapas binarios (presencia-ausencia definida por umbrales) en lugar de 

considerar la mayor precisión contenida en la probabilidad de ocurrencia (Leroy et al. 

2016; Meynard et al. 2019). También, los modelos fueron calibrados utilizando las 

mismas variables bioclimáticas que se usaron para crear el nicho de las especies virtuales 

(una condición ideal, pero poco realista de los escenarios encontrados en el estudio de 

especies reales). Usaron un umbral nuevamente para la evaluación del modelo, 

restringiendo el uso de datos relativos a la probabilidad real de ocurrencia. Finalmente, 

simularon una sola especie virtual, mientras que el presente estudio abarcó los resultados 

de 100 especies virtuales (en este trabajo, la contribución relativa menor para el área de 

calibración fue del 2.5% y la mayor alcanzó el 93%). Estas distinciones destacan las 
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complejidades involucradas en la modelización de distribuciones de especies y la 

importancia de considerar múltiples factores para mejorar la robustez y relevancia 

ecológica de dichos modelos. 

Aumentar la extensión del área de calibración implica incorporar datos que están, en 

promedio, ambientalmente más distantes de registros de ocurrencia. En consecuencia, la 

precisión de la discriminación del modelo puede aumentar debido a la facilidad para 

parametrizar modelos con una buena capacidad de discriminación pero que contienen 

poca información útil (Barve et al. 2011; Acevedo et al. 2012). Esto podría ser el resultado 

de áreas de calibración más grandes que cubren lugares con condiciones ambientales 

apropiadas que están desocupadas debido a interacciones bióticas y/o restricciones de 

dispersión, lo que podría inducir a un sobreajuste a condiciones cercanas a las localidades 

ocupadas (Anderson y Raza 2010). Por otro lado, la importancia de factores a gran escala, 

como el clima, podría ser subestimada en áreas de calibración pequeñas (Barve et al. 2011; 

Acevedo et al. 2012). 

Nuestros resultados coinciden con investigaciones anteriores que destacan el impacto del 

área de calibración en la precisión del modelo y muestran la complejidad involucrada en 

su selección (VanDerWal et al. 2009). El supuesto del equilibrio ambiental, según la cual 

la especie está adaptada a sus condiciones ambientales actuales, subraya la importancia 

de elegir un área de calibración que refleje con precisión estas condiciones (Araújo y 

Pearson 2005). No obstante, nuestros hallazgos, junto con investigaciones anteriores, 

indican que no hay un consenso sobre la delimitación de un área de calibración ideal 

(Rotllan-Puig y Traveset 2021; Machado-Stredel et al. 2021). 

Dado que algunos métodos correlativos para estimar nichos ecológicos se basan en 

contrastar las características ambientales de los sitios de ocurrencia conocidos con las 

condiciones disponibles en el área de estudio, se vuelve imperativo delinear y comprender 

el rango potencial que la especie podría haber explorado. Esto es crucial ya que la ausencia 

de la especie fuera de esta área accesible puede atribuirse a factores no relacionados con 

influencias abióticas o bióticas. Por ejemplo, una especie puede estar ausente de regiones 

adecuadas únicamente debido a su incapacidad para alcanzar esos sitios (Anderson y Raza 

2010; Barve et al. 2011). 
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La forma en que los SDM manejan la colinealidad entre las variables predictoras (Feng et 

al. 2019), el sesgo de muestreo (Ranc et al. 2017; Inman et al. 2021) y la complejidad del 

modelo son aspectos adicionales que podrían afectar la precisión del modelo (Merow et 

al. 2014). Sin embargo, cuando se consideran de manera multifactorial, nuestros 

resultados demuestran que estos factores tienen un impacto significativamente menor en 

comparación con la selección del área de calibración. En este sentido, Barbet‐Massin et 

al. (2012) observaron que el impacto de diferentes decisiones metodológicas en la calidad 

del modelo es dependiente del método o algoritmo de modelado empleado. Para las 

técnicas de aprendizaje automático (por ejemplo, boosted regression trees y random 

forest), el número de pseudoausencias explicaba una mayor cantidad de desvianza (entre 

el 20 y el 85%) en comparación con el método para seleccionar y ponderar 

pseudoausencias (menos del 15%). Por lo tanto, explorar una variedad de técnicas de 

modelado además de MaxEnt podría ayudar a comprender mejor sus respuestas 

diferenciales y sus implicaciones para las técnicas de SDM. 

En cuanto a la correlación entre la precisión funcional y la precisión de discriminación, 

nuestros resultados muestran que esta correlación es relativamente baja. La precisión de 

discriminación basada en ambos esquemas de partición de datos resultó ser una medida 

poco fiable de la precisión funcional; sin embargo, contrariamente a nuestras expectativas, 

los modelos seleccionados con partición aleatoria demostraron una mejor correlación 

entre la precisión funcional y la de discriminación, aunque se esperaba una menor 

correlación en este escenario debido al menor grado de independencia entre los datos 

utilizados para la evaluación y la calibración. Estos hallazgos sugieren que la partición 

aleatoria de los datos podría ser más efectiva para seleccionar modelos que con una mejor 

predicción de la precisión de los valores de idoneidad, a pesar de las ventajas teóricas de 

la partición por bloques en la creación de conjuntos de evaluación geográficamente 

independientes. Una posible razón es que ciertos rangos de valores ambientales no se 

utilizan durante la calibración en el particionamiento por bloques y pueden estar 

geográficamente agrupados, a diferencia del particionamiento aleatorio, que evita esta 

estratificación (Kass et al. 2021). Esto contrasta con los hallazgos de Warren et al. (2020), 

quienes observaron una mejor correlación utilizando el particionamiento por bloques 

geográficos. 
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Een el caso de la correlación entre la precisión funcional en el área invasiva y la precisión 

de discriminación (evaluada en el área nativa), los resultados revelan un comportamiento 

diferente. Específicamente, una mayor cantidad de especies mostraron correlaciones 

negativas, oscilando entre 19-25 especies en el área nativa, y 41-45 especies en el área 

invasiva. Sin embargo, cabe destacar que, en este aspecto, la partición por bloques resultó 

en un menor número de especies con correlaciones negativas, lo que sugiere que este 

método es más adecuado para evaluar la transferibilidad del modelo. Esto parece estar 

relacionado con la estructuración geográfica de los puntos de validación, que permite 

capturar mejor las condiciones ambientales que se encuentran fuera del área de calibración 

original. Este resultado resalta que, al estructurar geográficamente los puntos de 

validación, se obtiene una representación más precisa del proceso de extrapolación del 

modelo hacia nuevas áreas, donde las condiciones ambientales suelen diferir 

considerablemente de las observadas en el área de calibración (Low et al. 2020; Liu et al. 

2022a). 

La selección inadecuada del área de calibración tiene implicaciones significativas para las 

aplicaciones de los modelos de distribución de especies (Barve et al. 2011). Las 

consecuencias se extienden a aspectos críticos como la estimación inexacta de la extensión 

de ocurrencia y el área de ocupación, lo que puede llevar a establecer prioridades de 

conservación erróneas (VanDerWal et al. 2009), la incapacidad para generar hipótesis 

mecanísticas apropiadas sobre los parámetros que gobiernan las distribuciones de especies 

(VanDerWal et al. 2009), y la determinación de curvas de respuesta sesgadas (Thuiller et 

al. 2004). Por lo tanto, es esencial considerar cuidadosamente y elegir el área de 

calibración para garantizar la robustez en la aplicación de los modelos de distribución de 

especies. 

Construir buffers espaciales alrededor de las ocurrencias conocidas, reflejando el rango 

espacial potencial que una especie podría explorar, ofrece un método sencillo para 

delinear un área de calibración (Feng 2023). Este enfoque se alinea más estrechamente 

con las consideraciones teóricas sobre la movilidad de las especies (Holloway y Miller 

2017), proporcionando una base más realista para los ejercicios de modelado de 

distribución de especies. En línea con consideraciones previas (VanDerWal et al. 2009; 



46 

 

Barve et al. 2011; Feng 2023), sería recomendable que los ejercicios de modelado de 

distribución de especies comiencen con análisis exploratorios del área de calibración, 

evaluando la extensión que puede ofrecer tanto los resultados más precisos como un ajuste 

biológica y ecológicamente significativo entre la ocurrencia de la especie y las variables 

predictoras. 

En resumen, esta investigación avanza en la discusión sobre las áreas de calibración, 

destacando sus impactos matizados en la precisión de los modelos de distribución de 

especies (SDM). Reconociendo la complejidad de estas consideraciones, nuestros 

hallazgos contribuyen al perfeccionamiento continuo de las prácticas de SDM, 

enfatizando la necesidad de enfoques personalizados en diferentes contextos ecológicos. 

Este estudio ha demostrado que el área de calibración es uno de los factores más críticos 

que afecta la precisión funcional de los modelos de distribución de especies utilizando 

MaxEnt. En contraste, factores como el valor del parámetro de regularización y la 

colinealidad entre las variables predictoras tienen un impacto mucho menor.  
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CONCLUSIONES 

Este trabajo contribuye al campo del modelado de nicho ecológico al proporcionar un 

análisis detallado de cómo la selección del área de calibración y otros factores influyen en 

la precisión de los modelos de distribución de especies exóticas invasoras. Se resalta la 

importancia de personalizar los enfoques para cada especie, destacando que una 

calibración adecuada puede mejorar sustancialmente la capacidad predictiva de estos 

modelos. 

Al utilizar especies virtuales con respuestas ambientales y probabilidades de ocurrencia 

conocidas, este estudio proporciona información sobre cómo diferentes factores influyen 

en la precisión de los SDM y destaca la importancia de una cuidadosa selección del área 

de calibración y otros aspectos del proceso de modelado como el filtrado espacial de los 

registros de ocurrencia, la colinearidad de las variables predictoras y el valor de 

regularización utilizando en algoritmo MaxEnt, subrayando su relevancia para 

aplicaciones prácticas en la gestión de especies invasoras. Esto permite a los gestores de 

biodiversidad y conservacionistas aplicar modelos más robustos en la predicción de 

invasiones biológicas bajo escenarios complejos. 

Finalmente, los hallazgos refuerzan la necesidad de seguir investigando cómo optimizar 

los ENM para escenarios específicos, como la extrapolación de condiciones ambientales 

y la transferibilidad de los modelos, contribuyendo a la predicción más efectiva de la 

distribución de especies invasoras en nuevas áreas. 
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PERSPECTIVAS 

Una de las principales áreas de investigación futura podría enfocarse en mejorar la 

capacidad de transferir los modelos de nicho ecológico a nuevas áreas geográficas o bajo 

condiciones ambientales cambiantes, como el cambio climático. La extrapolación de los 

modelos a nuevas regiones es un reto significativo y se necesitan métodos más precisos 

para abordar esta incertidumbre. 

Aunque este estudio se ha centrado en factores abióticos y de dispersión, las interacciones 

bióticas (competencia, depredación) también juegan un papel importante en la 

distribución de las especies invasoras. Incorporar estos factores en futuros modelos 

ofrecería una visión más completa y realista de las áreas de invasión potencial. 

Otra perspectiva importante radica en la necesidad de expandir la resolución y la extensión 

geográfica de los datos utilizados en las simulaciones. Actualmente, el uso de datos a 

resoluciones limitadas puede generar modelos menos precisos y generalizados. Al 

emplear resoluciones espaciales más finas y datos que cubran una mayor extensión 

geográfica, especialmente en regiones submuestreadas, se podrían obtener predicciones 

más detalladas y representativas, mejorando la capacidad de los modelos para detectar 

patrones de distribución de especies invasoras. 

En el aspecto del modelado, resulta clave explorar el uso de diferentes algoritmos para 

comparar su capacidad predictiva. Si bien MaxEnt ha mostrado ser eficiente, incluir otros 

algoritmos como Random Forest, Boosted Regression Trees o redes neuronales artificiales 

podría ofrecer una visión más amplia sobre qué técnicas son más adecuadas según el tipo 

de datos y las especies modeladas. Esta diversidad de enfoques podría mejorar la robustez 

de las predicciones al permitir comparaciones entre resultados y seleccionar el mejor 

enfoque para cada contexto. 

Por último, en cuanto a la selección de los modelos, es necesario incorporar métricas de 

precisión de calibración, como el estadístico de Miller, que complementen las 

evaluaciones tradicionales de capacidad predictiva y actualmente son relativamente poco 

utilizadas. Estas métricas permitirían evaluar no solo qué modelos predicen mejor la 

distribución de las especies, sino también cuáles son más ajustados y eficientes desde una 
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perspectiva estadística, mejorando la selección de modelos y evitando sobreajustes o 

predicciones espurias. 
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