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l. RESUMEN 

El aumento en la explotación de los recursos naturales como consecuencia del crecimiento 

poblacional provoca la pérdida de la diversidad biológica. Para limitar los efectos de estos 

procesos es necesario identificar las áreas naturales que deban ser conservadas por la 

diversidad biológica que albergan. Sin embargo, la información sobre la distribución 

geográfica de las especies presentes en una región pocas veces existe. En efecto, los modelos 

de distribución de especies proporcionan la información que, como primer acercamienw. 

pennite reconocer las áreas en que potencialmente se encuentran dichas especies. :\o 

obstante, el principal problema que se enfrenta en la construcción de este tipo de modelos ~s 

que pocas veces se evalúan los niveles de incertidumbre de sus predicciones. 

El propósito final de este trabajo es presentar el cálculo de la entropía como una 

alternativa en la evaluación de la incertidumbre que afecta a los modelos de distribución de 

especies. Para ello se utilizó la información de colecta de 9 especies de aves en la Sierra 

Madre Occidental y se construyó un modelo ad hoc para predecir su distribución. Además, 

se recurrió a la gcoestadistica y la simulación estocástica para generar valores aleatorios de 

precipitación y temperatura en la región de estudio. a partir de la inlbrmación de las 

estaciones climatológicas dentro del área. Con los valores de precipitación y temperatura y el 

modelo construido, se simuló la distribución de las especies cuyos resultados se utilizaron en 

el cálculo de la entropía en el índice de Shannon. 

La entropía se utilizó como una medida de precisión en las predicciones del módelo, 

a diferencia del coeficiente de variación que fue una medida de la exactitud de las mismas. 

En función de lo anterior, se determinaron las áreas en donde las predicciones pueden tener 

mayor exactitud sin perder precisión. Con los niveles de incertidumbre caracte.rizados se 

podría apoyar la toma de decisiones para la protección de la biodiversidad. 

---------~---------------------· 
--------------·----
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2. INTRODUCCIÓN 

Ante la pérdida de la diversidad biológica. como consecuencia del crecimiento poblaeional y 

la extracción desmedida de los recursos naturales. es necesario proteger las zonas con mayor 

diversidad a través de programas que permitan la conservación de su patrimonio biológico 

(Margules et al. 1989). Sin embargo, la infomrnción sobre la distribución de las especies que 

permita la selección de las áreas a proteger en una región pocas veces está disponible. Pese a 

esto, no es posible aplazar las decisiones de conservación hasta que se obtengan suficientes 

datos de campo a causa de las altas tasas de transformación de la cubierta natural que existen 

en todo el mundo (Davis et al. 1990). 

El conocimiento sobre la distribución de las especies es incompleto e impreciso pues 

los sitios de colecta están generalmente cerca de las vías de comunicación o de las 

principales poblaciones (13ojórquez-Tapia et al. 1994). En consecuencia. existen huecos en el 

resto de la región que pueden ser compensados con el uso de técnicas de modelación espacial 

que combinen sistemas de información geográfica (SIG) y métodos estadísticos 

multivariados. En México, estas técnicas se han empleado para predecir la riqueza de 

especies e identificar áreas críticas para la conservación, a partir de registros de colecta de 

especímenes con referencia geográfica y capas cartográficas digitales (13ojórquez-Tapia et al. 

1994, Cruz 1996). En particular, 13ojórquez-Tapia et al. 1994 y Cruz 1996 combinan los 

Modelos Lineales Generalizados, GLIM (Nicholls 1989), y el Análisis de Correspondencias 

de Especies por Variables Ambientales, CASEV (Montaña y Greig-Smith 1990) para tal fin. 

Estos procedimientos multivariados permiten encontrar las variables ambientales con mayor 

influencia en la presencia de las distintas especies y que, en Ja práctica, resultan más útiles 

para modelar su distribución (Ezcurra et al. 1987. :'v!argules y Stein 1989 y Nicholls 1989). 

Procedimientos como Jos ya mencionados carecen de una evaluación formal de los 

niveles de incertidumbre asociados a los modelos estadísticos. Según 13orhr y Heisenberg 

(citados por 13rillouin 1969), Ja incertidumbre es el límite en la exactitud del mecanismo de 

medición. En los modelos de distribución de especies, los registros de especies 

geográficamente referenciados y los mapas temáticos equivalen a tales mecanismos. El 

fundamento de esta equivalencia se arraiga en las fuentes de incertidumbre que afectan los 

2 
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modelos espaciales como la variación natural de los sistemas fisicos y biológicos (Hnefner 

1996). el cálculo de panímctros estadísticos (Summcrs et al. 1993, Monte et al. 1996) y la 

interpolación espacial de los datos (Phillips et al. 1996). 

En el momento que se determina estadísticamente el nivel de incertidumbre de los 

modelos espaciales es posible conocer los limites de confianza de las predicciones (Sununers 

et al. 1993). Así entonces, es posible evaluar la protección que ofrece cada área a las 

diferentes especies cuando se han identificado los niveles de confianza de los modelos 

utili7~~dos en su diseño. Uno de los métodos que se utilizan para analizar los niveles de 

incertidumbre en los modelos espaciales esta basado en el concepto de entropía. 

El concepto de entropía proviene de la Teoría de In información (Shannon 1949; 

citado por George 1965), cuyo planteamiento establece que In infomtación en un sistema no 

es única y estable, sino una amplia gama de posibilidades que puede generar una respuesta 

particular. Así, la incertidumbre es la falta de conocimiento a priori sobre la respuesta 

generada por el sistema. Entonces, un sistema con alta incertidumbre tiene muchas 

posibilidades de respuesta, mucha información y, por lo tanto, nito contenido de entropía 

(Rnisbeck 1963, Georgc 1965, Wicken 1987). 

Pura evaluar la entropía del modelo de distribución de especies es necesario evaluar 

todos los resultados posibles sobre la ocurrencia de las especies que modela, a través de 

métodos de simulación estocástica. Con este propósito se utilizó la geoestadístii:a y la 

simulación estocástica para generar valores aleatorios de precipitación y temperatura, que ·a 

su vez fueron utili1.ados en las simulaciones de la distribución de 9 especies de aves .en un 

área de la Sierra l\fadre Occidental. 

Con base en la eficiencia del modelo y al coeficiente de variac.ión se:d~·t.~rrnin~ronhÍs 
zonas de predicción con mayor certidumbre. Son estas áreas dondese pu~d~":·t~n~r mayor 

confian7..n en In predicción sobre In presencia de las especies modeladas y,' e~ con;ecuencia, 

donde se pueden proteger de manera más eficiente. 

3 

----------- --------------·--------~---



Marco Teórii..-.o 

. \":.·:."· .. -

3. MARco.-ritó'1~1co 

La pérdida 'd~ la dirersidad biológica puede ser limitada con la protección de áreas na1urnle;: 

(Terborgh e/a/) 1983; ~1iller et al. 1986, Flores-Villela eta/. 1988, Margules et lli. 198S. 

Margules et . al. '19s9; Sean 1990). Para ubicar una reserva natural es necesario conocer 13 

distribución y abundancia de las especies en una región. Sin embargo, la infomiación 

disponible se refiere casi siempre a In presencia y abundancia de las especies más evidente; . 

Además, los registros de colecta se concentran en las cercanías de las principales poblacion"; 

y vías de comunicación produciendo huecos de infom1ación en el resto de la región 

(Williams et al. 1992, Margules et"'· 1987, Bojórquez-Tnpia el al. 1994 ). 

Frente a esta escasez de información, los modelos estadíslicos espaciales han 

demostrado ser una alternativa en la descripción y simulación para la toma de decisiones en 

el manejo de recursos bióticos (Bojórquez-Tapin et al. 1990, Phillips et"'· 1996, Corsi el a: 
2000). Los modelos estadísticos permiten obtener In distribución y abundancia potencial de 

las especies a panir de los registros de colecta existentes y su relación con las variables 

ambientales de cada sitio (Ezcurra el al. 1987, Margules el al. 1988. Margules et al. 1989. 

lvlontaña el"'· 1990, Hone 1991, Millcr et al. 1994, Bojórquez-Tapia el al. 1995). 

Los modelos de distribución se han favorecido con el uso de los sistemas de 

información geográfica (SIG) ya que incrementan la capacidad de análisis y permiten el 

manejo de grandes cantidades de información. Un SIG es un sistema especializado de base 

de datos que se distingue por su capacidad para almacenar, consultar, manejar y analizaÍ' 

datos con referencia geográfica (Azuara el al. 1994, Burroughs 1996. Agumya el al. 1999. 

Elston el al . . 1993). Los SIG facilitan el estudio de dinámicas espaciales complejas como el 

componnmicnto de las especies en espacio y tiempo (Bracken et al. 1990. Miller 199-L 

Griflith el cil. 1999)por lo que su uso es conveniente en proyectos de conservación y manejo 

· de los recursos bióticos. No obstante, aún con In ayuda de los SIG, la eficacia de los modelo ;: 

· :. espaciales depende de la cantidad y calidad de las observaciones en campo (Braithwnite 

1991). 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 
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3.1. 

Hasta ahor~; la.- ~º'~·~t'ruc~ión de los modelos espaciales carece de una evaluación 

formal del error que afecia sus resultados y las decisiones que se tonmn con ellos (Monte et 

lll. 1996, Griffith et lll. · 1999, Heuvelink 1999). El error en el modelado espacial tiene dos 

componentes, la exactitud y la precisión. La exactitud se refiere a la ccrcanla entre el dato 

original y el promedio de la predicción del modelo (Summcrs et al. 1993, Mowrcr 1999). La 

precisión, por su pane, se refiere a la rnriaeión inherente en las respuestas del modelo 

(Summers et al. 1993, Phillips et al. 1996). Un modelo tiene mayor precisión cuando obtiene 

el mismo resultado con los datos de diferentes repeticiones. Un modelo tiene poca precisión 

cuando produce resultados diferentes en cada repetición. 

Desde luego, los errores en los modelos espaciales provocan incertidumbre en · los 

resultados obtenidos. La incertidumbre es el efecto de los mecanismos de medición .. ~ri· la 

exactitud y precisión de las mediciones (Brillouin, 1969, Da\'is et al. 1997). En el cas~:~,~ .. los 

modelos de distribución de especies estos mecanismos están representados en los rcgistrc:isd~ ··· 

campo con referencia geográfica y los mapas temáticos. 
... ,:.' ··' . ~-?~ ... : . 

"·•'·· o .. . · . . ·'· . .-. · ' '· 

En los modelos estadísticos, la incertidumbre puede existir por diferentes rá:Z.Onc:S: .lá . 

variación natural de los fenómenos medidos, la falta de precisión en .la mcdiciÓn de .las .· 
. ·.' · .•. · .. · • .. -···"., 

variables, la alteración de los valores durante el proceso de construcción, el error ch la 

estimación de los parámetros y el error en la calibración del modelo (Gardner et lll. • 1990, 

Haefner 1996, Davis et al. 1997). No obstante, la infommción incompleta es quizá la causa 

más frecuente de esta incertidumbre (Zimmerman 2000). En consecuencia, las alternativas de 

: soiuci.ón para éstos problemas pueden ser: la medición de las variables en periodos de tiempo 

cortoso en cscalás pcqucilas que permitan la extrapolación: la evaluación del error en la 

cstiina~ión de .· los parámetros con base en análisis de frecuencias o la . estimación de los 

intervalos de· confianza (Gardncr et al. 1990, Summcrs et al. 1993, Hacfner 1996, Monte et 

19!}6). '"' 
. . 

Klcppcr ( 1997) identifica las etapas en el modelado de · los procesos ambientales que 

son afectadas por la incertidumbre: i) en los datos fuente, ii} en los valores iniciales y iii) en 

la .estructura del modelo. 13ásicamentc, existen dos puntos de vista diferentes en los métodos 

5 
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utilizados para anali1.ar el error en éstos modelos. La principal distinción entre ellos es el 

objetivo del análisis. Cuando se pretende conocer el error en la predicción como 

consecuencia de los cambios en los parámetros del modelo. se utiliza el análisis de 

sensibilidad (llwang et al. 1998). Por el contrario, el análisis de incertidumbre se utiliza 

cuando el interés está en las causas del error en la predicción del modelo. En el análisis de 

incertidumbre se considera la variación inherente en los datos de entrada y sus efectos en los 

resultados del modelo. Mientras que el análisis de sensibilidad no pone atención en los 

efectos de la fuentes de información imprecisas o en la variación de los datos de i:ntrada al 

modelo (Summers et al. 1993). 

Con frecuencia se utilizan métodos de simulación para estimar la incertidumbre en la 

predicción de los modelos (Gardncr et al. 1983, Summers et al. 1993, J>hillips et al. 1996. 

Davis et al. 1997, Hwang et al. 1998, Gascoigne et ,11. 1999. Griilith et al. 1999). Estos 

métodos se basan en el muestreo aleatorio y repetitivo de los parámetros. las variables 

principales, las condiciones limitantes y las condiciones iniciales de las variables en el 

modelo. En dichos análisis, se han utilizado como medidas de incertidumbre el cálculo del 

coelicientc de determinación (r', Gardncr et al. 19901: la varianza; la desviación estándar 

(CCDF, Summcrs et al. 1996) o el cálculo de los limites de confianza (Monte et al. 1996. 

HakAnson 1996), sin considerar la propagación espacial de la incertidumbre en las 

predicciones. 

El desarrollo de los sistemas de información geográlica hace posible el análisis 

espacial de la incertidumbre en las predicciones de los modelos. Esta incertidumbre se 

reconoce cuando los resultados obtenidos tienen diferente ubicación geográfica durante el 

proceso de simulación (Hwang et al. 1998, Gascoigne n al. 1999). Así, por ejemplo, J>hillips 

et al. ( 1996) evalúan los errores espaciales de la interpolación de las variables ambientales y 

su efecto en el cálculo del potencial de evapotranspiración (PET. por sus siglas en inglés) en 

la Cuenca del Río Columbia en E.U.A. con el coeficiente de rnriación como el estimador 

para identilicar las zonas de mayor incertidumbre en su modelo. 

El conocimiento limitado que se tiene sobre la dinámica de los procesos ambientales 

hace conveniente la evaluación de la incertidumbre en los modelos que se utilizan para 

conocerlos (Klepper 1997, H wang et al. 1998). Idealmente, debe ser posible la 

6 
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identificación, descripción y formalizaciónde Ja incertidumbre que afecta los modelos 

espaciales utilizados (Hwang el al. 1998). Así entonces, se podría producir no sólo el mapa 

con las predicciones del modelo, sino también un mapa con la incertidumbre asociada a ellas. 

Con el análisis de incertidumbre en los modelos se estiman los limites de confianza (o 

incertidumbre) en los valores predichos (Monte eral. 1996, Hakñnson 1996). 

3.2. INTERPOLACIÓN 

Cuando no existe la información suficiente para la construcción de modelos 

estadísticos se recurre a métodos de interpolación para generarla. Sin embargo. el error de 

interpolación de las variables utilizadas en los modelos espaciales es tomado pocas veces en 

cuenta. El error de interpolación puede no ser homogéneo en el espacio pues depende del 

número y cercanía de los datos de muestreo. La evaluación de este error permite caracterizar 

la incertidumbre en los resultados cuando la densidad de los datos de campo es baja y e:dstc 

variación entre datos contiguos para la interpolación (Phillips et al. 1996, 1-{\~·ang et al. 

1998). 

Actualmente, con la geoestadfstica es posible estimar el error en. los ·modelos 

espaciales de manera puntual. A diferencia de los métodos estadísticos clásicos, la 

geoestadística supone que cada medición depende de su ubicación espacial. Para ello, utiliza. 

métodos clásicos de regresión modificados ad hoc con el fin de describir la complejidad de 

los fenómenos naturales en una región determinada. El variograma y el semivariograma son 

los estimadores utilizados en In inter¡)olación espacial por el método de krigging de la 

variable con base en la varianza promedio entre pares de observaciones en función de la 

distancia (/i) que las separa (lsaaks el al. 1989, Funk el al. 1999): 

y(h) = )~N(h) 2:<v,-'v1)' 
(l,J'i,h'i.-:h 

Donde v¡ es el valor en el punto i, "j es el valore~: el puntoj y N(h) es el número de pares ij 

·separados por la distancia h. 

En la interpolación por kriggi1lg ~e estl~~: a travéictcl 's·e;~1i\'ariograma. el promedio 

de la variable y el error as~ciado a és.t~· uÍili~dÓ Jos \'alares obscf\:ados y la distancia entre 

ellos, la dirección de la variacióny rcdundáricia de los datos. De esta manera. el error 
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consiste en la dispersión de las mediciones (desviación estándar) alrededor del valor 

estimado con base en la variación observada en la muestra. FinalÍnente,. éste método de 

interpolación supone que la variable de interés esta regionalizada, es decir, resulta de 

procesos que operan u escala regional (lsaaks el .al. 1989, Fortin et al. 1999, Moeur et al. 

1999). Por lo tanto, ésta estimación del error puede ser una herramienta eficiente en el 

cálculo de la incertidumbre de los modelos que la utilizan 

3.3. ENTROPÍA Y TEORÍA DE LA INFOllMACIÓN 

El concepto de entropía establece que la información disponible en un sistema no es 

única y estable, sino una amplia gama de posibilidades que pueden generar una respuesta en 

particular. Asi, Ju incertidumbre es la ignorancia a priori sobre la respuesta generada por el 

sistema en un momento dado. Un sistema con alta incertidumbre tiene diferentes 

posibilidades de respuesta, alto contenido de información y, por lo tanto. alta entropía. 

Cuando todas las respuestas tienen la misma posibilidad se dice que el sistema tiene su 

contenido m:íximo de información, máxima entropía (Raisbeck 1963. Gcorge J 965. \Vicken 

1987, Brucken et al. 1990. Singh 2000). 

Con el desarrollo de la tcoria de probabilidad en 1949 aparece el planteamiento de 

Shannon sobre la Teoría de Ja infomiación que actualmente es utilizada en las áreas cuyo 

objeto de estudio presente comportamiento estocástico. De manera general. la Teoría de la 

información se refiere al flujo de infomrnción entre el emisor y el receptor (Bracken et al. 

1990). Originalmente, la Teoría de la información propone que la información en cualquier 

sistema con comportamiento aleatorio es su capacidad en generar diferentes respuestas. 

(Gcorge 1965). Sin embargo, los mecanismos que se utilizan para conocer estos sistemas 

suelen ser imprecisos y es necesario evaluar la capacidad que tienen· dé, transmitir la 

información que el sistema genera (transinformación, Reza 1961 ). 

En general, para Shannon y \Veavcr el contenido de infornmción o entropia en un 

sistema se mide con el índice (Reza 1961, Wicken 1987, Singh 2000):. 

H= Í:.P, In P • ... 
Donde Pi es la probabilidad de transmisión de la respuesta i y Hes la entropía. 
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Marco Teórico 

En efecto, si se parte de un conjunto de respuestas que pueden definir Ja cualidad de 

interés en el sistema, la cantidad de infonnación del sistema se . obtiene ·a' partir de la 

probabilidad de expresión (p¡) que tiene cada una de esas respuestas. La unidad que se utiliza 

para medir Ja cantidad de Ja información en un sistema aún no ha sido estandarizada pero se 

determina en función de Ja base de Jos logaritmos que se utiliza en la fórmula para calcularla. 

As!, cuando se utiliza logaritmo base 2 la unidad es el bil (por Ja contracción del término en 

inglés 'binary digit '); cuando es logaritmo base 1 O se habla de decit ('bel' o 'decimal digit') 

y cuando se trata logaritmos naturales (base e) se habla de nats (o 'natural bel', Pielou 

1977). 

Un mecanismo capaz de transmitir todas las respuestas generadas por el sistema es 

eficiente. Por otro lado, la redundancia en Ja infomiación está dada por la cantidad de estados 

diferentes en el sistema. Cuando hay menor cantidad de estados en el sistema hay mayor 

redundancia, pues la información generada es repetitiva, es decir, precisa (Reza 1961, 

Gcorge 1965). 

En este trabajo, el sistema a conocer es la distribución de las especies en una región a 

través de un modelo construido ad hoc. La simulación estocástica y el índice de Shannon­

Wcavcr se utilizan, entonces, para evaluar Ja incertidumbre en las predicciones del modelo 

de distribución de especies, como consecuencia del error de esti¡¡'.¡.ación e~· las, va~iables 
_, >' -.-··,_ ·'. :_ . : -.-

ambientales que éste empica. El propósito final es establecer los i:tive.les éle incertidumbre en 

la predicción del modelo. que permita elegir entre zonas con mayor o menor confiabilidad 

para la protección de las especies cuya distribución se model.a. 
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Métodu 

4. MÉTODO 

En este trabajo se evalúa la incertidumbre en las predicciones de un modelo de distribución 

de especies a partir del concepto de entropía. Para ilustrar este método se eligió uno de los 

grupos de especies de vertebrados terrestres reportados por Solares (2001 ). En este grupo se 

encuentran 9 especies de aves (Amazilia vio/iceps, Amazilia be1yllina y Cynanthus 

/atirostris, Familia Trochilidac; Basileuterus ruftfrons y Pantla pitiayumi, Familia Parulinae; 

Myicu/ynastes /111ei1•entris y Sayomis nigricans, Familia Tyrannidae; Mo/othru aeneus, 

Familia Ictcridae y Vireo hypoc/1ryse11s, Familia Vireonidae) que ocupan generalmente zonas 

de matorrales, los límites de éstas con los bosques, cultivos y zonas abiertas (1-lowell et al. 

1995). 

El área de estudio se definió con base en la ubicación de los 20 registros de colecta de . 

las especies utilizadas. Esta área ocupa 5 194 000 ha al Suroeste del estado de Chihuahua. 

Los limites Norte y Este del área de estudio fueron marcados con base en la cercanía de las 

estaciones climatológicas. El límite al Suroeste, que marca una diagonal en la _región, es ¡!1-
cola de 600 msnm de la Sicrra Madre Occidental (Figura. 1 ). 

Los tipos de vegetación más abundantes son el Bosque de pino-encino'(en las partes 

altas) y la Selva mediana y Selva baja caducifolia (en las laderas del lado oeste- de·l~ Sierra) 

pues ocupan en conjunto el 65 % de su extensión (40 % y 25 %, respcctivam~nÍ~TabJaI). Éi 
resto del área está cubierto por Bosque de pino, Bosque de encino y Pastizal .en·_~n 15 %, 

14 % y 5 % respectivamente. El 2 % restante está ocupado con Agricultura y. Chapru;al 

(Figura 2a). 

En tém1inos .generales, el área de estudio está en las una de las zoriiis oiÁs'~ltásde la 

sierra pues el 43 _%de su' extensión presenta altitudes mayores a los 2 ooci''111s.i;;;·/un'4o .;.,­

más esta entre los 1 000 y 2 000 msnm (Figura 2b). Presenta un clima_telllplacf~'y s~c~ pues 

la temperatura media esta entre los 12 ºC y 16 ºC (en el 50 % del ár~á) mi~nt~ du~ sólo el 

1 1 % presenta la mayor precipitación total anual durante los meses,'d~- j~nío''~. septiembre 

( 1 000 a 1 200 mm.). 



Figurn l. Ubicación geográfica del área de estudio. 
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Figura 2. Características del área de estudio (escala 1000000, INEGI 1994). a)- Tipos de vegetación y uso del sucio y 

b )- Altura sobre el nivel del mar 
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Método 

Tabla 1. Extensión en hectáreas y porcentaje de cada tipo de vegetación (escala 1: 1 000 000, 

INEGI 1994) en el área de estudio. 

Tipo de Vegetación 

Agricultura 

Pastizal y Sabana 

Bosque de pino 

Bosque de pino-encino 

Bosque de encino 

Selvas 

Chaparral, Matorral y Nopalera 

Total 

Extensión 

(ha) 

SS 650 

2S9 700 

720 800 

2 090 850 

760 550 

1 279 950 

26500 

s 194 000 

(%) 

s 
14 

40 

IS 

2S 

100 



Método 

4.1. MODELO DE DISTR/IJUCIÓN 

El modelo de distribución de especies se construyó· en con base en los modelos 

lineales generalizados GLIM (por sus siglas en inglés, Crawley 1993, Cruz 1996, Margules 

et al. 1989, Nicholls 1989) con base en los 17 registros de colecta reportados en los estados 

de Chihuahua y Durnngo (León 2000, Navarro 2000) para las 9 especies de aves del grupo. 

Además, se obtuvieron los valores de las variables ambientales en cada sitio de colecta a 

través de la sobreposición de éstos con los mapas disponibles en la base de datos. Con este 

_ (a+v+ht+cp) 
y-e 

conjunto de datos se construyó el modelo con base en la forma: 

donde y: es la frecuencia esperada del conjunto de especies; ti, h y e: son los coeficientes de 

regresión para cada variable según el modelo ajustado; v: es el coeticicnte de regresión para 

,cada. tipo de vegetación y t y p: son los valores de temperatura y precipitación en cada 

unidad. Este modelo se calculó por unidad a través de un archivo ejecutable en UNIX. 

De las variables utilizadas, el tipo de vegetación y la altitud en cada unidad 

permanecieron constantes. Por el contrario, los datos de precipitación y temperatura se 

modificaron con buse en las medias estimadas en la interpolación por krigging. Además, con 

base en los resultados de la simulación estocástica se calculó el modelo por pixel para 

obtener el conjunto de predicciones u partir del cual se calculó la cntropia del modelo. 

4.2. BASE DE DATOS 

La base de datos utilizada· inclÚyó ·los rllapas digitales de altitud y vegetación 

disponibles el Laboratorio de Análisis Am,bi~~U1l~s del Instituto de Ecolog(a, UNAM; los 

registros de precipitación y temperatura de las estaciones climatológicas y los registros de 

colecta de las 9 especies de aves agrupadas.' Para el manejo de esta información, se utilizó el 

S!G Gcographic Rcsourcc Analysis Support System, GRASS versión 4.3 (USA-CERL 

1998), instalado en una estación de trabajo Sun Sparc Ultra 1 O, con el sistema operativo 

Solaris 5.6. 

. --·---------------·--------~-~ 
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•-'= =-:""'° -· ~"-----;,::::f."''º'" ~-,;.,.\: . :.:.'o' ,,.,,:;··r·· ··ff~ · · · ' =::,:~:,-::·,,'. """';::·" ,::.::'r:·,...--, 

'··· ·- -·:,e ·~·:-:, úr.-·, '•::."-fi · -;'·;:~e--~:-~-;:;. :,.-:\.~: ..- .. ,_,. ... -.,,t;:.:.· ~-J:· 

Los mapa: ~,~ -~ieci~'ita~ión'itcri1~~~atura se obtuviéron por interpolación a partir de 

la consulta, por ~~d~ic> ~ dci1 _ E~tr1léio~ ' Ra~i<lc> i <ld Í~ro~1-ación Climatológica (ERIC; IMTA 
'.. \ ----· · ' ••; . ·-: .. -... ,.·. · .. · .. >- •· .. :.· -_- • ... "e:_- .. _, ·. ' •· - . --. . - ·• • 

1996), de los r~gi~trCisde las cslaciones clit~atológicas dd ' Sistema Melcorológico Nacional 

con ' mayor __ ~nntid~-d ·:; de a~os registrados. Prl~ero, se identificaron las eslaciones 

eli.matológi~as en el fuea de estudio a fin de obtener_ los datos disponibles de precipitación y 

tempernlurn en cada una. Con éslos registros, se-calculó lo tempcralura promedio anual y In 

precipitación total anual promedio en cada una de lns estaciones en la región. El manejo de la 

base de datos climatológicos se realizó a . través de programas ejecutables en UNIX 

gencíados especialmente para cada caso. .'··; ·: 

Con el propósito de representar el compo~~-n~i~~t()--espndnlde In tempcrntú~a y In 

precipitación, SC ajuslaron )as distribuciones de frchi1cnbias COrrcspondicnics n) conjLlntO de _ 

datos definido para cada variable. Asi; se njusiÓ~,·~~ -cÚ~t~ib:u~iÓ_;Í. -N~rn;riÍ pani los _datos de 

temperatura y una LogNormal para los datos d~ p~~~ipl trición.' J\c1~1~ds, se calculó el .· •'.··.. · -- .·._.-,: ;· ,' :--: . 
coeficiente de correlación emre ambas vari~ble~. que después se ·incorporó en In simulación 

estocástica. 

Por otro lado; los fegistros de las especies de aves se obtu,;ieron de la ba~c ele d11los 

proporcionada por Lcóny Navarro (2000) para los \•ertcbr~dos t~rré~trc~ cin Chih~ahu~ y _ -

Durnn~o con · base en los reportes de los proyectos que ~st~ institución ha a~~)·~do eri la ---

- región. El nrcihivo d~ registros se depuró de coordenadas arÓcrú:,~ y sc'~x~ortó al -SJG pa;a -

su manejo. ;~. : . ; 

4.3. /NrEllPOUCIÓN 
,. --, .-·. -.. --.. ·· , .. -·/-· 

1·; · . .-.,i·· 
, .. _; ., ·, ·-":: / ... '· \.',:":" 

LoslTiapas ·dc precipitación y , teni~-~tü#;,s~ ~btC'{í~~oll 'n i~V<!·i ~-~ - la'i~;~;p~la~Íón• 
'de los datos de laá estaciones climatológic~~nla ' rcgión>Esta interpoinció~ penriitecsÚÍiiar 

-. los valores dci estas _ \'llriablcsdc ni~~fi¡::~~~tU~i; c~';nd1tcomo é;i c;t~-- 6aso, ~~ s~ cu~ríta 
'con In infbrm~ción _de camp0 cm~pldt~ : · É~ primer IUgnr, ~e Óbtuvicron los promedios 

anUalcs de temperatura m~dia ; precipitación total de cada una de las estaciones 

. seleccionadas. Enseguida, se realizaron lns interpolaciones correspondientes a fin · de 

caracle~izar la variación espada) en la región u través dd análisis geocstadíslico dc los datos. 

Para tal cfecto, se utilizó · el programa GS+ Geoslttli>·/ics fur the Hnviru11me111a/ Sciences. 

· ·------· -·-~--·---··------­··~· ·-·-··- ----··-·-·------ --· 



Método 

1•ersion 5.0.3 beta para el calculó del scmivariograma e interpolación por krigging de las 

variables en el resto de la región. 1\sí, se obtuvo la media y la desviación cst¡indar por pixel 

para cada variable. 

Por otro lado, con base en la variación estimada por la interpolación para 

precipitación y temperatura, se determinó el tamaño mínimo del pixel que permitiera el 

manejo de la información evitando los datos redundantes, pero conservando la variación en 

la región. Así, la región se dh·idió en 1 960 unidades (pixeles) de 2 650 ha cada una. Por 

medio del SIG, los mapas de altitud y vegetación se hicieron compatibles a éste tamalio de 

unidad. En ambos casos la categoría asignada por unidad fue la moda del conjunto de pixcles 

agrupados . 

./ . ./. SIAIUL4C!ÓN ESTOC..isnc,1 

La simulación estocástica se realizó por unidad con base en la rutina PRISM 

(Gardncr et al. 1983). Los archivos de entrada se construyeron con la media y la .desviación . . 

estándar de precipitación y temperatura en cada unidad: prod~cto <lefa interpolación, los 

mínimos y máximos de cada \'ariable por pixel y el grado de ·correlación de las variables. 

Con esto, se definió el dominio de cada distribución para el ~juste de la función bivariada en 

la que PRJSM hace los muestreos correspondientes. PRJSM ésta programado en FORTRAN 

77 y se compiló en la estación de trabajo. En términos generales, el proceso de simulación en 

PRISM tiene tres fases: 

> Cálculo de las funciones de probabilidad para cada variable. PRJSM calculó la función 

de distribución de probabilidad a partir del .mínimo y máximo. observado. media y 

desviación estándar determinados anteriorrn~ntl! ~~e~al~~?.s ~n ~;archivo de entrada. 

> Cálculo de la distribución bivariada. Para ;~~to,\PRÚÍM uÍili~ó<~Lc~efici~nte de 

correlación señalado en el archivo de entr~cl~}cod;b~s~-~~é1 1d~tl!~Ú1á I~ di~tribui:ión 
bivariada entre las variables. ' .; ·:'1 ;;··~; ... xn<;:· . ;;:·.'.; ,, . 

> Muestreo aleatorio. A partir de la dis!Íib~ció~'{c1e·~~fr~!:~díl~ias;l¡'j>R,jsi\1 cálculó los 

intervalos de clase y con éstos genérÓ '. losJ_ijú~¡;~{~i'!aia'¿;'.~(!Ü!~o ;el~! cl6i11inio de la 

función bivariada hasta completar las si~í~l~¿i~~cs,~cquc~icl~s. l..~ pririciJllI ,:e,;taja del 

Hipercubo Latino sobre la simulación Monte Cario es:queasegura que los números 

I=-~~~--------------'--------~---·-·- .. -·· 
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generados son el rcsuliado del muestreo de la distribución con1pl~ta; ~~lo 'e~: ~~ hac~ el 

muestreo al menos una vez el1 cada intervalo de clase q~:~ d~Íin~'· 1~ ·;;funCión · 
· . .'· ' 

correspondiente. 

El número de simulaciones se determinó por medio de la p;ticb~T parudiferencias de 

medias entre los datos observados y los simulados en toda la regió1~ (50 y l 00 simulaciones). 

Como resultado de este proceso se obtuvieron 163 ::valores al:~at()rios para precipitación y 

temperatura por archivo de entrada, esto es, por unidad (pixel) en función del máximo 

número de individuos predicho por el modelo . 

./.5. CALCULO DE ENTRO?ÍA 

Con los 163 mapas de distribución simulados se calculó el histograma de frecuencias 

por pixel. El histograma se definió con base en elnúlll.~rd· de repeticiones de cada predicción 

(0-162 individuos). A continuación, se calcularon las probabÚid~dcs de cada una con base 
,",. ·. · - .·. . . .•·. ' . 

en: 

11, 
p, =16i ;=o,I ,2,3; .. :: 162 

Donde p¡ es la probabilidad y 11¡ es la frecuencia de l~~r~dicción: 
Una vez calculadas las probabilid~de¿, se dete;..;¡lnÓ I~ entro.pi~ de' la predicdón en 

cada pixel utilizando el índice de Shannori:we'p¿;: E'r;~~lor ·d; ~nt;opl~ pof~ixel~~ ll~~6 al 

SlG para obtener el mapa de incertid~~¡;/á :~c;·~Í~daZ~~ I~ ~;ediéción . 'de1 : rnod~lo . . 
-;, :tr:·~· _:ffr:t : .... . , "" - . . ~/.;-:;_ , < 

distribucióndcespccies. ··.·:J· :;.:"' ·:y:::·-:\ '·: ;.\,: )' + : •;\ · 

La eficiencia del modelo en . tra~s;n'iÍir i l~ . iriror;ria~'iÓn gene~~dá" a partiL de las 
< :_(·. :_:<'.·: :.·•:.':: '' .. ·:. :' ·~ 

simulaciones se evalúo con base e~. bl ;bá1i:~i6 <lb ; lii rcdundaneia relativa y_' la ~~t~opia 
~ :. · .. ·, ... ., 

máxima en cada pixel. Así, la entropian1á,x.ima .es: o · ··· · · • ·. ··· 

- Nmu.r = · 1i1 11 . ' . ' .· .. 

Donde 11 es el número totalde respuestas posibles en el modelo. esio e~;· elnÜmero máximo 

de individuos predichos en ci ár~':1. La redundancia relativa cstád~tinidapor: 

In 11-Hx 

lima\" 
.\=O,l,2,3, ... ,l 960 



y la eficiencia: 

Hx 
lfmar 

Mt!todu 

x=0,1,2,3, .. .,l 960 

En ambos casos, Hx es la entropía en el pixel x y n el número total de. respuestas posibles en 

el modelo. 

Para finalizar el análisis de los resultados se compararon los/esultados de entropía, 

redundancia rclath•a y eficiencia con el coeficié:nte de. variación· de· las predicciones del 

modelo y de las simulaciones de precipitación y temperatura por pixel. 

1--------------------·--· ·-- ·-·-····-··· 
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~ RESULTADOS 

5. /. MODELO DE DfSTIUBC.:CfÓN 

Los 17 sitios de colecta se ubican sólo en Selva, Bosque de pino ,Y. Bosque de pino­

cncino (9, 7 y 4, respectivamente, Figura 3a). Estos sitios se ubican principalmente en .zorÍas 

bajas (<2 000 msnm) con precipitaciones entre 600 y 700 mm, sólo un sitio .se localiza en 

arcas con 900 mm; y temperatura entre 8 ºC y 14 ºC. El sitio de colecta coll mayor número 

de registros se encuentra por encima de los 2 000 msnm. 

El modelo GLIM final para predecir la distribución y . abunda~cia d~I conjunto de 

especies utilizado es: 

y= e(- 1.681-0.00515µ+0.38s.2i +ó.oo J535a+ v) 

Donde p, /, a y v son los valores de precipitación, temperatura, altitud y vegetación. La 

prueba de bondad de ajuste ( z') demostró que el cambio de la devianza entre el mod_elo · 

nulo y. el modelo propuesto es significativo (0.03945, p :S 0.05). Además, el modelo expli~a 
en un 100 % el cambio en la devianza. 

Este modelo se realizó por pixel con los datos de las variables en cada ·uno;: Los 

coeficientes de regresión asociados a cada una de I~ variables corresponden a ta' . inílue-~cia 
que tiene cada una en el resultado final. En contraste, la vegetación tiene un coeficienie por 

cada tipo de cobertura, -1.256 para el Bosque de pino-encino y -0.3695 para las S~lrns. El 

resultado es el mapa de distribución del conjunto de especies de aves (Figura 3b). 

En el mapa de distribución ajustado, el máximo predicho es 122 individuos !Figura . . . . . 
3b). Sólo en el 16 % (752 760 ha) del área se predicen más de 20 individuos, de éstas en.'tan 

sólo 26 560 ha se predicen más de 50 individuosy en únicamente 15 920 ha más de ''.¡ 00 . 

individuos. Estas áreas se encuentran en Bosques de encino y Pastizales entre 2 00.0msrirn y 

3 ooo msnm, con precipitación entre 300 mm y 400 mm y con temperaturas de 10 ~e· )' 

11 ºC. En el resto del área las predicciones no sobrepasan los 40 individuos por pixel.S;g_Jen 

siendo las zonas con mayor abundancia aquellas cubiertas .de bosques y pastizales, aunque en 

menores altitudes. 



Figura 3. Mapa con el número de registros de colectas para las 9 especies de aves (a) y el modelo ajustado en GLIM (b). 
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En la región de estudio se localizan 59 estaciones climatológicas. 48 en Chihuahua y 

1 1 en Durango. Los registros utilizados en este análisis abarcan de 1960 a 1990 pues es el 

período de tiempo que contiene datos para un número mayor de estaciones. Aunque ninguna 

estación cubre los 30 años de registro, se encontraron datos de temperatura en 33 estaciones 

y de precipitación en 53 estaciones. 

El 36 % de las estaciones que registraron la temperatura tienen datos de 2 a 5 arios. 

En el caso de la precipitación, sólo el 17 % de las es;a~io~~s .registró ese mismo número de 

años. Pese a que sólo una estación registró la precipitación durante 29 años y la temperatura 

se registró en 9 estaciones durante un máximo de 16 años, en general, existe mayor cantidad 

de registros de precipitación que de temperatura (14.7 y 9.3 años en promedio, 

respectivamente). 

La temperatura media anual observada presentó un mínimo de 2.1 ºC y 22.8 ºC como 

máximo. La distribución de frecuencias de tipo Nom1al se ajustó con base en 11.6 'C de 

media y 6 ºC de desviación estándar. La prueba de ajuste K-S fue de 0.098 en comparación 

con el valor de tablas a 0_1=0. l 794 y a 005=0. l 542. 

El rango de precipitación total anual registrada en las estaciones fue entre 141 mm y 

1 283 mm. La media observada de 709.5 mm y la desviación estándar de 246.6 mm 

describen una distribución de frecuencias del tipo LogNom1al. El valor de Kolmogorov­

Sminorv para bondad de ajuste fue de 0.090 en comparación con los valores de tablas 

a.0 _1=0:1416 y a.0.05=0.1217. 

5.3. INTERPOLACIÓN 

Los valores de temperatura estimado~ e~ la. interpolación porkrigging varían entre 

4 ºC y 19 ºC (Figura 4a). El 70 % del área (3 379 810 ha) m~stró temperaturas menores a los 

12 ºC en zonas de más de 1 000 msnm. Del resto del área (1 ,J46 ~?.O ha), pocon~enos del 

45 % se encuentra a menos de 1 000 msnm. 
• -, •• < '· 

Por su parte, la estimación de la precipitación presen_tó va_l_ores e.nire -3 i O mm y 

990 mm (Figura 4b). Del área total, 1 752 800 ha (33 %) presentaron valores promedio de 



Figura 4. Mapas de temperatura (a) y precipitación (b) interpolados con krigging. 
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Figura 5. Errores de krigging en la interpolaeión'dc la temperatura (a) y la prccipi.tación (b}. 
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Res11/tados 

Tabla 2. Prueba de T-Student de diferencia entre medias para los dalos de precipitación y 

temperatura observados y simulados (con g.I. de 150 y 100 para temperatura y de 175 y 152 

para precipitación. 

Estadístico 

media 

varianza 

desviación 
estándar 
prueba de T 

media 

varianza 

desviación 
estándar 
prueba ele T 

Observados 

33 

11.62 

36.96 

6.08 

53 

709.48 

60814.28 

246.60 

Símulados 

Temperatura 

50 100 

1 J.79 11.79 

0.25 0.23 

0.49 0.48 

-0.122588 -0.122728 

Precipitación 

50 100 

709.56 709.56 

0.75 0.75 

0.86 0.87 

0.001762 0.001745 

'--------------------------~- -----

500 

11.78 

0.23 

0.47 

-0.124027 

500 

709.56 

0.75 

0.87 

0.001797 



Resultados 

precipitación menores a los 600 mm en zonas de más de J 000 msnm. El resto de la región 

(3 073 980 ha) son zonas con precipitaciones mayores a los 600 mm. 

En sólo el 5 % del área (200 460 ha) el error de estimación de la temperatura fue de 

2 ºC. Estas áreas se encuentran en zonas de más de 1 000 msnm (Figura 5a). En el caso de la 

precipitación, el cJTor de estimación presentó valores entre 50 mm y 80 mm. En el 85 % de la 

región se obtuvieron errores mayores a los 60 m111, de ésta área sólo 627 800 ha 

corresponden a zonas con menos de J 000 msn111 (Figura 5b). 

5.4. SIMULACIÓN ESTOChiTICA 

Con la si111ulación estocástica se obtuvieron 163 valores por pixel. El número de 

si111ulaciones fue establecido con base en el número máximo de individuos predicho por el 

111odclo de distribución de especies utilizado por un lado, y por otro, con base en las pruebas 

de T-Student para diferencias de 111edias entre los valores de las estaciones climatológicas y 

los simulados (Tabla 2). Este resultado muestra que la media de los datos observados y Ja 

media de los dalos simulados no son significativamente diferentes, además, es evidencia del 

desempeño de la rutina PRISM en cuanto a la simulación a partir de los datos observados. 

En témiinos generales, en los 163 mapas simulados el mayor número de individuos 

predicho es de 162. Únicamente en el 1 % del área se predicen valores mayores a Jos 

50 individuos. Sólo en 6 unidades del área, que equivale a 15 900 ha, se predicen valores 

mayores a los 80 individuos. Estas zonas están cubiertas principalmente de Bosque de 

encino, aunque existen áreas de Bosque de pino, Pastizales y Chaparrales; a más de 2_ 000 

msn111 y con te111peraturas entre los 9 ºC y J 6 ºC y precipitaciones entre 300 mm y 600 mm. 

5.5. ENTROPIA 

La entropía depende de la probabilidad de predicción que ti~nen : Íos. _estados del 

sistema. Cuando el número de predicciones posibles aumenta, _la p~o~a_biH_d~d de presencia 
" 

de cada una de ellas disminuye. El valor de H00, fue de 5~??-ríat~_PH~sto qué el modelo 

_ prcdi~e desde O individuos y, por lo tanto, se consideraron l63 respu~sta~ pOr'pixeLAs! pues, 
: >::,:·_< :-,/.:~~:· ... L-!(.'-__ '-',' 

la entropía del modelo de distribución varía entre O nats y.3.89 nats(Figura 6a y Gráfica!). 

Hay que destacar que la entropía del modelo aumenta en fu~ciói1, p'rlm~~o, del número de 



Figura 6. Mapa de entropía en los resultados simulados para el modelo de distribución de especies (a) 

y área seleccionada (b) con base en la eficiencia del modelo según la teoría de la información. 
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Gráfica l. Valores de laL~r~ ;):1:ulLa pJr plxel con basé en el n6mero de respuestas 

diferentes en cad; ~no; l~ Í~a st.~: tndl~ 1a'H ~brui del ~tema en 5.09 nats. 
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Gráfica 2. Predicción del mlmero Je individuos con los valores interpolados promedio (P) de 

precipitación y temperatura. Además, se muestra la predicción m!nima (Min) y máxima 

simulada (Max) por pixel. 
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respuestas simuladas y, segundo, de la frecuencia de cada respuesta por pixel. Sólo en 

160 000 ha, aproximadamente, se presentan valores de entropía de más del 50 %. 

Las áreas con mayor entropía son aquellas en donde el modelo de distribución, con 

los promedios interpolados de precipitación y temperatura, predice un mayor número de 

individuos (Figura 3b y Figura 6a). Al tem1ino de la simulación, estas áreas tienen un alto 

grado de incertidumbre (>70 %) a causa del número de respuestas por pixel (Gráfica 2), que 

corresponden, en su mayoría, a zonas cubiertas con Bosque de encino, Bosque de pino y 

Selvas (43 %, 25 'Y.1 y 22 %, respectivamente); a más de 1 000 msnm; con precipitaciones 

entre los 300 mm y 50 mm y temperatura entre los 9 ºC y 12 ºC. Además, parece relevante 

que en ellas el error de interpolación de la precipitación es entre 60 mm y 80 mm. 

A partir del cálculo de la entropía en los resultados por pixel es posible estimar la 

redundancia relativa de la información producida por el sistema y la eficiencia del 

mecanismo que se utiliza para su transmisión. Así, los valores de redundancia relati\'a 

disminuyen al aumentar el número de predicciones en el pixel. Por el contrario, la eficiencia 

del modelo aumenta en tanto aumenta el número de predicciones por pixel (Gráfica 3). 

De la misma manera, la redundancia relativa de los resultados del modelo presenta 

una relación inversa con la entropia. Al aumentar la cntropia disminuye la redundancia en las 

predicciones. En el cálculo de la eficiencia del modelo, al aumentar la entropía, aumenta 

también la eficiencia del modelo. En los pixeles en donde la entropía es mayor, la eficiencia 

del modelo también lo es. En cambio, los pixeles con mayor entropía tienen mayor 

información y por lo tanto menor redundancia en los resultados producidos. 

Por otro lado, al comparar los resultados de la entropía y el coeficiente de variación 

propuesto por Phillips ( 1996), como medidas de incertidumbre en las predicciones por pixel, 

se encontró que a diferencia de la entropía, la gráfica del coeficiente de variación tiene un 

comportamiento más errático (Gráfica 4). Las variaciones más evidentes· se hallaron 

principalmente en los pixel es con menor número de predicciones. Esta tend~ncia está .dada 

por los valores de las predicciones. En los pixeles donde la mayoría de las simull!ciones 

predicen O individuos -y en sólo algunos casos se predicen valores mayores- el conjunto de 
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Gráfica 3. Valores de redundancia relativa (R) de las predkcioncs del modelo (lnf0rmacl6n 

en el sistema) y de eficiencia (E) del modelo en transmitir esa Información. 
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predicciones es menos homogéneo y, por lo tanto, el coeficiente es mayor. Contrariamente, 

cuando los valores predichos son diferentes de O, la desviación estándar es menor y en 

consecuencia el coeficiente de variación es menor. 

Sin embargo, en la grúfica de cntropia es fácil distinguir la tendencia en función del 

incremento en x. En .tanto que la entropia se encuentra en sus niveles más bajos, incluso en 

algunos casos con entropía nula, el coeficiente de variación presenta valores por encima de lu 

unidad. La diferencia observada se debe a que la entropía es una medida de la ignorancia a 

priori en los resultados producidos por el modelo, que depende del número de respuestas 

posibles por sitios y de la probabilidad de ocurrencia de cada una. Mientras que el 

coeficiente de variación es una medida de la homogeneidad entre los miares predichos en 

cada pixel. 

Aunque ambos métodos miden diferentes caracteristicas en los resultados, ésta 

comparación permitió la selección de las áreas con mayor cantidad predicha de individuos y 

menor entropía. Lo anterior se consiguió al gráficar. la eficiencia del modelo, la redundancia 

relativa y el coeficiente de variación de las predicciones contra el número de respuestas por 

pixel y el número de individuos predicho. respectivamente. Los puntos en donde las líneas se 

cruzan mostraron el intervalo de eficiencia del modelo en que la predicción del número de 

individuos es confiable (Gráfica 5 y Figura 6b). Así entonces, el intervalo de eficiencia 

definido fue 0.14 $E$ 0.65 (Figura 6b). 

La zona definida por el intervalo de eficiencia ocupa 3 858 400 ha, esto es, el 95 % 

del área de estudio con valores de entropía entre 0.69 nnts y 3.29 nnts. De esta área, el 69 % 

tiene precipitaciones entre los 500 mm y 800 mm; el 92 %, temperaturas entre 5 ºC y 15 ºC 

y el 79 %, altitudes entre 1 000 msnm y 3 000 msnm. Los tipos de vegetación predominantes 

son Bosque de pino-encino (32 %), Selvas (27 %), Bosque de pillo (J7.;.,fyB~~q~~ de 

encino (15 %). ., >" ,<· . 

Finalmente, en sólo 219 950 ha se predicen más de 20 i~é.ll~!d~.~~·;6r!¡)ixcl~ Estas 

áreas ocupan Bosques de encino, Pastizales y Bosques de pino; ~n.aliÍt~des cnt~é: l '000 

msnm y 2 000 msnm, precipitaciones entre 300 mm y 500 mm y t~~pe~tura·d~ 12 ºC, 

principalmente. Con base en la selección señalada, el máximo númer~ de. individuos 

predicho en esta área fue de 4 7 individuos, que se presentó en un único pixel. 



Gráfica 5. Valores del coeficiente de variaci6n (CV), cflciencla del modelo (E) y redundancia 

relativa en las predicciones del modelo por pixel. El recuadro muestra el área seleccionada en 

función de la exactitud y precisión de las predicciones. 
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6. DISCUSIÓN 

El conocimiento sobre la distribución de las especies es un requisito importante en las 

diferentes políticas de conservación. Sin embargo, descifrar las condiciones que rigen la 

distribución de las especies en el espacio no es sencillo, de ahí la importancia de la inferencia 

estadística como herramienta en la toma de decisiones. La relación estadística entre las 

colectas en campo y las variables ambientales que pueden iníluir en la presencia de cualquier 

especie hace posible la obtención de resultados en poco tiempo. 

Los modelos estadísticos utili7..ados en la predicción de la distribución espacial de las 

especies están sujetos a varios tipos de errores que generan incertidumbre en los resultados. 

Esta incertidumbre puede existir por: i) la falta de precisión en la medición de las variables, 

ii) la alteración de los valores durante el proceso de construcción del modelo, iiil la 

estimación de los parámetros y la calibración del modelo o iv) por la propia variación naiural 

de los fenómenos medidos (Gardner et al. 1990, l-laefner 1996, Da vis et al. 1997). Las tres 

primeras causas son producto del error humano y pueden disminuirse o eliminarse con sólo 

tomar precauciones durante la captura de la información y durante la construcción. 

calibración y ejecución del modelo. Sin embargo, las consecuencias de la variación natural 

en los fenómenos medidos son pocas veces tomadas en cuenta. 

La estimación de la variación en espacio y tiempo es dificil dado que la información 

con la que se cuenta es escasa y de mala calidad. Por ejemplo, la información climatológica 

en las estaciones del Servicio Meteorológico Nacional reporta actividad desde 1940, aunque 

en realidad los años en que se tienen datos son relativamente pocos. Además, el trabajo de 

interpolación se dificulta cuando se trabaja en grandes regiones y, en consecuencia, con un 

número mayor de estaciones, pues los datos disponibles generalmente no son comparables. A 

pesar de todo, la región que se utilizó en este trabajo fue pequeña y con pocas estaciones, lo 

que facilito la comparución entre la infomiación disponible que, además, tuvo una alta 

correlación entre estaciones y que permitió mejores resultados en la simuladón estoéástica. 

Las variables ambientales que determinan el hábitat de las. es.pecies cambian en 

espacio y tiempo. Sin duda, ésta variación afecta los métodos utilizados para conocer la 

dinámica de los sistemas naturales. Cuando es posible estimar el comportamiento de las 
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variables de interés y su incertidumbre, es posible estimar el efectd el~ ~sta i~cc~Úclun1bre én 

Jos modelos que las utilizan. El pu1úo de partida es det~mii~ar· J~ ~-~ria~i~1i iJ_c estos 

elementos en el espacio para poder estimar sus efectos en Ja~ predi~cion~s del mcidelb que las 

ocupa. 

El uso de la geoestadlstica en Ja estimación del comportamiento de las variables 

ambientales que utiliza el modelo, pem1itió determinar la incertidumbre con que éstas 

influyen en las predicciones. El modelo utilizado como ejemplo de distribución de especies. 

responde a la variación de la temperatura, precipitación. tipo de vegetación y altitud. 

respectivamente. Esto hizo posible estimar In incertidumbre en las predicciones del modelo 

con base en la simulación de sus resultados a partir de la ,·ariación de la temperatura y 

precipitación. 

En este ejemplo. el modelo construido permite hacer una clara distinción entre las 

zonas con más o menos individuos aunque, a partir de la estimación de la incertidumbre. las 

zonas en donde se predice el mayor número de individuos fueron también las zonas con 

mayor incertidumbre (Figura 5b y Figura 6a). La entropía del modelo de distribución de 

especies proporcionó una medida de la incertidumbre en sus resultados. Sin duda, las zonas 

con nula o menor entropía son las más confiables, sin embargo, corresponden a las 

predicciones más bajas, Incluso con la simulación se hace evidente que en estas zonas no es 

posible que, bajo las condiciones de éste trabajo, se registren las especies utilizadas como 

ejemplo. 

En el contexto de la Teoría de la información, el desempeño del modelo ·se evalúa a 

través de la redundancia relativa de la información producida por el sistema y. en función de 

ésta, la eficiencia de su transmisión a través del modelo. La información producida por .un 

sistema puede medirse en función de cualquier variable que tenga influencia sobre. el sistema 

y sobre todo si presenta un comportamiento aleatorio. En este caso, la informnciónes el 

número de individuos predicho cuyo factor aleatorio es la simulación de los ·.valores de 

precipitación y temperatura que se milizan para su predicción. A su vei/ el modelo de 

distribución es el canal por el cual se transmite ésta infommción. 

Si existe poca redundancia en el sistema entonces hay Ínayor variación, mayor 

información y. por consiguiente, mayor incertidumbre o entropía ·en las , respuestas 

·-- - ---·----· 
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variables de interés y .su incertidumbre, es posible estimar el efecto de esta incertidumbre en 

los modelos que .. las utilizan. El punto de partida es detenninar la ,·ariación de estos 

elementos en el espacio para po.der estimar sus efectos en las predicciones del modelo que las 

ocupa. 

El uso de la geoestadlstica en la estimación del comportamiento de las variables 

ambientales que utiliza el modelo, permitió determinar la incertidumbre con que éstas 

influyen en las predicciones. El modelo utili7..ado como ejemplo de distribución de especies. 

responde a la rnriación de la temperatura, precipitación. tipo de vegetación y altitud. 

respectivamente. Esto hizo posible estimar la incertidumbre en las predicciones del modelo 

con base en la simulación de sus resultados a partir de la \'ariación de la temperatura y 

precipitación. 

En este ejemplo, el modelo construido permite hacer una clara distinción entre las 

:. zonas con más o menos individuo~ aunque, a partir de la estimación de la incertidumbre. las 

.. zonas en . donde se predice el mayor número de individuos fueron también las zonas con 

mayor incertidumbre (Figura Sb y Figura 6a). La entropla del modelo de distribución de 

especies proporcionó una medida de la incertidumbre en sus resultados. Sin duda, las zonas 

con nula o menor entropía son las más confiables, sin embargo, corresponden a las 

predicciones más bajas. Incluso con la simulación se hace evidente que en estas zonas no es 

posible que, bajo las cbn,dicid.n~s '.de é~te trabajo, se ~egistren .las especies utilizadas como 

ejemplo. 
·-·.-,.-.; 

En el contexto de la Tcoría 'de.ia .infornuÍCión;'. el desemperio del moddo se evalúa a 
. - ·. ,'<-- -- ::- :~ -- · .. :~: -'-:_· ::·--:;'.-, ', ·:··,-:''. ~ . \\~·\-_'.f(,)'..':~::),\!. \ ' :<:·., ;'.):. ·.::· -- -;;_::·-,_-:--: '>·'>_--:·::_·.·: :>- - . 

través de la redundancia relativa de la información ~~odu5ida porelsiste111.~ Y· cnfunción de 

ésta, la eficiencia de su transmisión a tra~~; ~d¡'ri;gci~'ici::"I~ri : i;;r~h~a~lón ~roducida por un 

sistema puede medirse en función de cualquie~v~~~~¡~:~t~Je'~~a ·i~nu~ncfa sobre el sistema 

y sobre todo si presenta un comportamiento ~l~;¡¡~r.i~ . gil ' ~it'c ¿~~o, la información es el 

número de individuos predicho cuyo factor aleat.orio':_es .ta . simulación de los valores de 

precipitación y temperatura que se utiliza~ para s'~ p.redicción. A su \'CZ. el modelo de 

distribución es el canal por el cual s~ transmit~ ésta i~Í-cii-rri~ción. 
Si existe poca redundancia en el .sistema enlon.ces hay mayor \'arinción, mayor 

información y, por consiguiente, mayor incertidumbre o entropía en las respuestas 
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producidas por él mismo. Los valores predichos \'arían en función de las simulaciones de la 

precipitación y la temperatura. por lo tanto hay mayor información. Al aumentar la entropía 

en las respuestas del sistema disminuye la redundancia. Por el contrario, el modelo es más 

eficiente en tanto hay m:ís información por trasmitirse en el sistema. 

A diferencia del enfoque clásico en biología sobre el uso del indice de Shannon como 

medida de diversidad, en este trabajo, la entropía se utilizó como medida de la incertidumbre 

en la predicción del modelo de distribución. con el propósito de establecer áreas donde las 

predicciones son más confiables. Con estas áreas identificadas es posible entonces optimizar 

los esfuerzos y recursos en función de la conservación de las especies modeladas. Bajo el 

enfoque tradicional del índice de Shannon, se preferirían aquellos sitios con mayor entropía 

(diversidad). Bajo la perspectiva de la incertidumbre, los sitios con mayor entropía 

(incertidumbre) son aquellos en donde los resultados del modelo de distribución tienen 

menor confiabilidad. 

Sin embargo, el principal problema fue identificar las zonas con las mayores 

predicciones a pesar de su incertidumbre. Para esto se utilizó la comparación entre los 

resultados de la eficiencia y la redundancia r<!lativa del modelo, a partir del concepto de 

entropía, con los resultados del cálculo del coeficiente de variación de las predicciones en 

cada pixel (Gráfica 5). 

La tendencia del coeficiente de \'ariación esta dada por los valores de las 

predicciones. El comportamiento errático de la gráfica del coeficiente de variación es 

consecuencia de la diferencia entre los valores predichos en cada pixel, esto es, son valores 

poco homogéneos, principalmente en los pixcles donde se predicen menos de 30 individuos. 

En estos pixeles, la mayoría de las simulaciones predicen O individuos, y sólo en algunas 

ocasiones se predicen valores mayores, en consecuencia, tanto la desviación estándar como 

el coeficiente de \'ariación tienen valores altos. Por el contrario, cuando los valores son 

diferentes de O en la mayoria de las predicciones, la desviación estándar y el coeficiente de 

variación tienen valores menores. 

En general, al aumentar la entropía disminuye el coeficiente d.e variación. Mientras la 

entropía es una medida del número de resultados diferentes y Iá pro.porció~ .de cada uno de 



obtenidos. 

Por otro lado, la eficiencia y la redundancia 

inversa. La · eficiencia aumenta en función de la 

sistema para ser trasmitida. En este ejemplo, el modelo es 

información que se está generando en el sistema. Por el contrario. la redundancia señala la 

proporción de resultados semejantes en el sistema. /\sí mientras la eficiencia aumenta, la 

redundancia relati\'a disminuye. 

Consecuentemente. los puntos de intersección entre las grálicas definen los límites de 

confianza en las predicciones del modelo. El límite inferior está dado por el cruce entre la 

grálica de eficiencia y la gráfica del coeficiente de variación. Este punto señala donde la 

elicicncia del modelo en trasmitir la información y la homogeneidad de los \'alorcs predichos 

en cada pixel aumentan. Por su parte, el límite superior es el pumo donde se predice el 

número de individuos más alto sin perder la redundancia que produzca tal cantidad de 

información que haga a los rcsullados perder confiabilidad. 

En esta comparación, el coeliciente de variación es una medida de la exactitud de los 

resultados del modelo. La exactitud se refiere a la cercanía entre el dato original y la 

predicción del modelo (Summcrs et al. 1993, Mowrcr 1999). Si se considera al promedio de 

las predicciones como el dato original, entonces, la desviación estándar muestra qué tanto 

varían los resultados al cabo de las simulaciones. Así, el cociente de la desviación estándar y 

el promedio de las predicciones muestran la dispersión en los resultados simulados, es decir, 

la exactitud de la predicción en el pixel. 

Asimismo. la redundancia es una medida de precisión en las predicciones simuladas 

(Georgc 1965). La precisión se refiere a la variación inherente en las respuestas del modelo 

(Summcrs et al. 1993, Phillips et al. 1996). Cuando se obtiene el mismo resultado con los 

datos procedentes de las diícrentes repeticiones del modelo entonces. d modelo tiene un alto 

nivel de precisión. Por el contrario, cuando los resultados del Ú16clé10 / -pÍfrtir de la 

simulación de la incertidumbre varían ampliamente, significa q~c el modelci ticncun bajo 

nivel de precisión. Esto suc~dc en ' el modelo analizildO cri , tanto auiiicnta d número de 



respuestas posibles por pixel, hay más información, niás entropía y en consecuencia mcn~s ' 

precisión. 

El intervalo definido por los puntos de intersección en la gráfica presentada (Gráfica 

5) es, entonces, el rango de eficiencia del modelo en donde las predicciones ganan exactitud 

pues tienen menor coeficiente de variación sin perder precisión, pues ' consc~vanahos niveles 

de redundancia. En cambio, en los extremos de las gráficas se .. encuentran, por un lado, los 

pixel es que son precisos pero poco exactos pues tienen . altos valores de coeficiente de 

variación y, por otro, los pixel es que son exac.tos pero poco precisos pues la redundancia 

tiene sus valores mús bajos. 

En resumen, con este método se pueden establecer los niv~lcs de 'confianza en · las 

predicciones de los modelos que se utilizan en la identificación de áreas .importantes para la 

conservación. De esta manera, es posible conocer cómo se propaga la · incertidumbre de la 

información que se usa en la construcción de los modelo,s espaci~les y sus efectos en los 

resultados. La intención final es ofrecer un apoyo en la toma de decisiones en tomo a los 

lugares susceptibles de protección, pues pcrmhe _ideniifi~ar I~~ . zonas en donde las 

predicciones tienen mayor o menor ineertidulTibre.'P-~~ -lo tanto, per~;itirá la optimización de 

los esfuerzos humanos y económicos en término~ : de -;ons~:Vación de la biodiversidad en el 

planeta. 

-~-------------------~----- .. -·- " - -.. - ·---



Conc/zisione.'i 

7. CONCLUSIONES 
.... :· . ' ' ·. . . . ·. . . ·• ' ' ' \ " .- ." . ~ ' ' " . 

El enfoque de la -t~:rí~ - ~e - ;a Urommción, a través de la utilización del índice de Shannon-.. . - . . ' ' ' . 

Weaver, permitió e,;alu~r l~spr~dieciones del modelo de distribución de especi.:s en función 

su la variación durante la _simulación estocástica. 

La emropía es una medida sintética y eficiente del desempeño de IC1s modelos de 

distribución de especies. Los resultados arrojados por ésta son sencillos de interpretar en el 

contexto de la teoría de la información. Sin embargo, para que esta función se cumpla se 

debe verificar la existencia de un valor máximo de entropía, de lo contrario, el indice pierde 

validez. 

La entropia toma en cuenta el número de predicciones del modelo y su probabilidad 

al cabo de las simulaciones en cada sitio. Por lo tanto. la redundancia relativa es una medida 

de la precisión en los resultados simulados. En cambio, el coeficiente de variación es una 

medida de la exactitud de las predicciones. pues evalúa In diferencia en las predicciones del 

modelo simuladas en cada sitio. Consiguientemente. la combinación de Jos resultados de 

ambos indices permitió establecer el intervalo de conlian7~'l en las predicciones del modelo 

utili~..ado. 

Con este método es posible deterrninar los intervalos de confianza de los modelos 

utilizados en la predicción de la distribución de las especies en tém1inos de conservación. En 

consecuencia, se propone como método de apoyo en la toma de decisiones para la ubicación 

y selección de las áreas importantes para la conservación de la diversidad biológica. 

El factor aleatorio en la simulación estocástica de la precipitación y la temperatura en 

el modelo de distribución de especies, perrnitió la evaluación de sus predicciones con base en 

el concepto de entropía. La simulación estocástica hizo posible la utilización del concepto de 

entropía como medida de incertidumbre pues suministró la variación necesaria para la 

definición del sistema a e\'aluar. 

El uso de la gcC1cstadistica como herramienta ·en la interpolación de variables 

ambientales facilitó la simulación del . modelo .d~ cllsírl~ueiÓn de especies, pues fund~nó 
como fuente de incertidumbre en los valores d~pr~cipit~~ión y temperatura qu~ se Jlmzaron 

' -·· ;' : __ .-- ; . . - _,_ -,. ' 

en el modelo. 
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