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1.. RESUMEN

- El aumento en la explotacion de los recursos naturales como consecuencia del crecimiento
poblhcional ‘provoca la pérdida de la diversidad biolégica. Para limitar los efectos de estos
»[‘)roce'sos es necesario identificar las dreas naturales que deban ser conservadas por la
~diversidad b’iolégica que albergan. Sin embargo, la informaciéon sobre la distribucién
gcégréﬁca de las especics presentes en una region pocas veces existe. En cfecto, los modelos
" de’ distribucion de especies proporcionan la informacion que, como primer acercamiento.
'permkite reconocer las arcas en que potencialmente se encuentran dichas especies. No
obstante, el principal problema que se enfrenta en la construccién de este tipo de modelos es
) 'que pocas veces se evaliian los niveles de incertidumbre de sus predicciones.

El propésito final de estc trabajo es presentar el cilculo de la entropfa como una
alternativa en la evaluacion de la incertidumbre que afecta a los modelos de distribucion de
especies. Para ello se utilizo la informacion de colecta de 9 especies de aves en la Sierra
Madre Occidental y se construyé un modelo ad /ioc para predecir su distribucion. Ademas,
se recurrié a la geoestadistica y la simulacion estocdstica para generar valores aleatorios de
precipitacion y temperatura en la region de estudio. a partir de la informacion de las
estaciones climatologicas dentro del drea. Con los valores de precipitacién y temperatura v el

“ modelo construido, se simulé la distribucién de las especies cuyos resultados sc utilizaron en
el célculo de la entropia cn el indice de Shannon, ' : : .

La entropia se utilizé como una medida de precisién cn las pkrygc‘i‘i(_:‘cio‘r'lves dgi niédelo. :
a diferencia del coeficiente de variacion que fue una medida de la exzicﬁlijd de:iés m:iysm'as.
En funcién de lo anterior, se determinaron las dreas en donde las prédiCCidhés bﬁ:déﬁ tener
mayor exactitud sin perder precision. Con los niveles de inqeniddmbr'c‘:' cziradte'ﬁzado:{se

podria apoyar la toma de decisiones para la proteccion de la biodiversidad.

E esumen




Introduccion

2. INTRODUCCION

Ante la bérdida de la diversidad biolégica. como consecuencia del crecimiento poblacional y
la ‘extraccion desmedida de los recursos naturales. es necesario proteger las zonas con mayor
diversidad a través de programas que permitan la conservacion de su patrimonio biologico
(Margules ef al. 1989). Sin embargo, la informacién sobre la distribucidn de las especies que
permita la seleccion de las dreas a proteger en una regién pocas veces estd disponible. Pese a
esto, no es posible aplazar las decisiones de conservacion hasta que se obtengan suficientes
datos de campo a causa de las altas tasas de transformacion de la cubierta natural que existen
en todo el mundo (Davis er al. 1990).

El conocimiento sobre la distribucién de las especies es incompleto e impreciso pues
los sitios de colecta estin generalmente cerca de las vias de comunicacién o de las
principales poblaciones (Bojorquez-Tapia et al. 1994). En consecuencia. existen huecos en el
resto de la region que pueden ser compensados con el uso de técnicas de modelacion espacial
que combinen sistemas de informacion geografica (SIG) y métodos estadisticos
multivariados. En México, estas técnicas se han empleado para predecir la riqueza de
especies e identificar areas criticas para la conservacion, a partir de registros de colecta de
especimenes con referencia geografica y capas cartograficas digitales (Bojorquez-Tapia er al.
1994, Cruz 1996). En particular, Bojorquez-Tapia et al. 1994 y Cruz 1996 combinan los
Modelos Lincales Generalizados, GLIM (Nicholls 1989), y ¢l Anailisis de Correspondencias
de Especies por Variables Ambicntales, CASEV (Montafia y Greig-Smith 1990) para tal fin.
Estos procedimicntos multivariados permiten encontrar las variables ambientales con mayor
influencia en la presencia de las distintas especies y que, en la prictica, resultan mas ttiles
para modelar su distribucion (Ezcurra ef al. 1987. Margules y Stein 1989 y Nicholls 1989).

Procedimientos como los ya mencionados carecen de una evaluacion formal de los
niveles de incertidumbre asociados a los modeclos estadisticos. Segitn Borhr y Heisenberg
(citados por Brillouin 1969), la incertidumbre es el limite en la exactitud del mecanismo de
medicién. En los modelos de distribucién de especies, los registros  de especies
geogrificamente referenciados y los mapas tematicos cquivalen a tales mecanismos. El

fundamento de esta equivalencia sc arraiga en las fuentes de incertidumbre que afectan los
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modelos espaciales como la variacion natural de los sistemas fisicés y biolégicés (Haefner
1996). el cdlculo de pardmetros cstadisticos (Summers er al. 1993, Monte er-al. 1996) v la
interpolacion espacial de los datos (Phillips er al. 1996).

En el momento que se determina estadisticamente el nivel de incertidumbre de los
modelos espaciales es posible conocer los limites de confianza de las predicciones (Summers
er al. 1993). Asi entonces, es posible evaluar la proteccion que ofrece cada area a las
diferentes especies cuando se han identificado los niveles de confianza de los modelos
utilizados en su disefio. Uno de los métodos que se utilizan para analizar los niveles de
incertidumbre en los modelos espaciales esta basado en el concepto de entropia.

El concepto de entropia provienc de la Teoria de la informacién (Shannon 1949;
citado por George 1965), cuyo planteamiento establece que la informacidn en un sistema no
es Unica y estable, sino una amplia gama de posibilidades que puede generar una respuesta :
particular. Asi, la incertidumbre es la falta de conocimiento a priori sobre la respuesta - -
generada por el sistema. Entonces, un sistema con alta incertidumbre tiene m'uchasv :
posibilidades de respuesta, mucha informacién y, por lo tanto, alto contenido dey en'tr’opiz;'
(Raisbeck 1963, George 1965, Wicken 1987). :

Para evaluar la entropia del modelo de distribucion de especies es necesario evaluar
todos los resultados posibles sobre la ocurrencia de las especies que modela, a través 'de :
métodos de simulacion estocastica. Con este propésito se utilizé la gcoestad{ﬂiéa ¥y la

simulacién cstocistica para generar valores alcatorios de precipitacién y lcmpcratura que a.’

su vez fueron utilizados en las simulaciones de la distribucién de 9 especxes dc :

area de la Sierra Madre Occidental.
Con base en la eficiencia del modelo y al coeficiente de vanacnon sc del'

zonas de prediccion con mayor certidumbre. Son estas dreas donde se puedc lener ma\or

confianza en la prediccion sobre la presencia de las especies modeladas y, cn consecuencm,~

donde se pueden proteger de manera mas eficiente.
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3. MARCO TEORICO

La pérdida’&e lé dnersndad bioldgica puede ser limitada con la proteccion de dreas naturales
('I‘erborgilyr;(‘q[.‘. 1583, Millcr et al. 1986, Flores-Villela et al. 1988, Margules et al. 1988.
Margulés et al. 19849'. Scott 1990). Para ubicar una reserva natural es necesario conocer la
distribucion y abundancia de las especies en una region. Sin cmbargo, la informacion
disponible se reficre casi siempre a la presencia y abundancia de las especies mas evidentes.
Ademds, los registros de colecta se concentran en las cercanias de las principales poblaciones
y vias de comunicacién produciendo huccos de informacién cn el resto de la region
(Williams et al. 1992, Margules et al. 1987, Bojérquez-Tapia er al. 1994).

Frente a esta escasez de informacion, los modelos estadisticos espaciales han
demostrado ser una alternativa en la descripcion y simulacion para la toma de decisiones en
¢l mancjo de recursos biéticos (Bojérquez-Tapia ef al. 1990, Phillips et al. 1996, Corsi er «/
2000). Los modelos estadisticos permiten obtener la distribucién y abundancia potencial de
las especies a partir de los registros de colecta existentes y su relacion con las variables
ambientales de cada sitio (Ezcurra et al. 1987, Margules er al. 1988, Margules ¢t al. 1989.
Montaiia et al. 1990, Hone 1991, Miller ef al. 1994, Bojorquez-Tapia er al. 1995).

Los modelos de distribucién se han favorecido con el uso de los sistemas de
informacién geogrifica (SIG) ya que incrementan la capacidad de analisis vy permiten el
mancjo de grandes cantidades de informacién. Un SIG es un sistema especializado de base
de datos que sc distingue por su capacidad para almacenar, consultar, manejar y analizar
datos con referencia geografica (Azuara ef al. 1994, Burroughs 1996, Agumya et al. 1999.
© Elston et al. 1993). Los SIG facilitan el estudio de dindmicas espaciales complejas como el
conipormmicnlo de las especies en espacio y tiempo (Bracken er al. 1990. Miller 1994.
: Grifﬁlli et al. 1999)por lo que su uso es conveniente en proyectos de conservaciéon y manejo
; 'kdc los recursos bidticos. No obstante, ain con la ayuda de los SIG, la eficacia de los modelos
- espaciales depende de la cantidad 'y calidad de las observaciones en campo (Braithwaite

1991).
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3.1 L4 INCERTIDUA 1BRE EN LOS MODELOS ESPACIALES

Hasla ahora, la construcclén de los modelo.s. cspacnalcs carece de una cvaluncxon
formal del error quc afccta sus resultados y las decisiones que se toman con ellos (Monte er
al. 1996, Griffith et al. 1999, chvelink 1999). El error en el modelado espacial tiene dos
componentes, la exactitud y la precision. La exactitud se refierc a la cercania cntre el dato
original y el promedio de la prediccién del modelo (Summers er al. 1993, Mowrer 1999). La
precision, por su parte, se refiere a la variacion inherente en las respuestas del modelo
(Summers et al. 1993, Phillips er al. 1996). Un modeclo tiene mayor precision cuando obtiene
cl mismo resultado con los datos de diferentes repeticiones. Un modclo tiene poca precision
cuando produce resultados diferentes en cada repeticion.

Desde luego, los errores en los modclos espaciales provocan incertidumbre en _lo§
resultados obtenidos. La incertidumbre es el efecto de los mecanismos de mcdicién'en' la
exactitud y precision de las mediciones (Brillouin, 1969, Davis et al. 1997). En ¢l caso dc Iosk i
modclos de distribucién de especies estos mecanismos estan representados en los rcf,lstros dci :

campo con referencia geogréfica y los mapas tematicos.

En los modclos estadisticos, la incertidumbre puede existir por dxferemes razoncS' ‘2’
variacién natural de los fenémenos medidos, la falta de precision en la mcdlcnon dc Ias
variables, la alteracién de los valores durante el proceso de construccién, el enjor eh la
estimacién de los parametros y el error en la calibracién del modelo (Gardner et al. '1990;
Haefner 1996, Davis et al. 1997). No obstante, la informacién incompleta es quiza la causa
mzis frecuente de esta incertidumbre (Zimmerman 2000). En consecuencia. las alternativas de
soiuci_én para éstos probicmns pueden ser: la medicién de las variables en periodos de tiempo
coﬁos oen es_éalas pcthﬁas que permitan la extrapolacion: la evaluacidn del error en la
csliﬁmdén de los pardmetros con base en anilisis de frecuencias o la estimacién de los
" intervalos de confianza (Gardner er al. 1990, Summers et al. 1993, Hacfner 1996, Monte et
~al, 1996).

‘ . chppcr (1997) identifica las ctapas en ¢l modelado de los procesos ambientales que
son afectadas por la incertidumbre: i) cn los datos fuente, if) en los valores iniciales y iii) en

la estructura del modclo. Basicamente, cxisten dos puntos de vista diferentes en los métodos

w
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- utilizades para analizar el error en éstos modelos. La p‘rvincipzvll dis‘lkin’cién entre cllos es el
objc_ti\(d del. analisis. Cuando sc pretende conocer el ci'ror en-la prediccion ' como
consecuencia de los cambios en-los pardametros del modelo. se utiliza el andlisis de
. .sensibilidad (Hwang er al. 1998). Por el contrario, el analisis de incertidumbre se utiliza

““'cuando el interés csta en las causas del error en la prediccion del modelo. En el analisis de
incertidumbre se considera la variacién inherente en los datos de entrada y sus efectos en los
resultados del modelo. Mientras que el analisis de sensibilidad no pone atencién en los

“efectos de la fuentes de informacion imprecisas o en la variacion de los datos de entrada al

modelo (Summers et al. 1993).

Con frecuencia se utilizan métodos de simulacion para estimar la incenidumbre en la
prediccion de los modelos (Gardner et af. 1983, Summers et al. 1993, Phillips et «l. 1996.
Davis et al. 1997, Hwang et al. 1998, Gascoigne er al. 1999, Griifith et al. 1999). Estos
métodos sc basan en cl muestreo aleatorio y repetitivo de los parimetros. las variables
principales, las condiciones limitantes y las condiciones iniciales de las variables en cl
modelo. En dichos andlisis, se han utilizado como medidas de incertidumbre el calculo del
coeficiente de determinacion (rz, Gardner et al. 1990): la varianza; la desviacidn estandar
(CCDF, Summers ¢f al. 1996) o ¢l cdlculo de los limites de confianza (Monte er al. 1996.
Hakinson 1996), sin considerar la propagacion espacial de la incertidumbre en las
predicciones. ‘

El desarrollo de los sistemas de informacién geogrifica hace posible el anilisis
espacial de la incertidumbre en las predicciones de-los modelos. Esta incertidumbre se
reconoce cuando los resultados obtenidos tienen diferente ubicacion geografica: durante el
proceso de simulacién (Hwang ef al. 1998, Gascoigne er al. 1999). Asf, por ejemplo, Phillips
et al. (1996) cvalian los errores espaciales de la interpolacion de las variables ambientales y
su efecto en el célculo del potencial de evapotranspiracion (PET. por sus siglas en inglés) en
la Cuenca del Rio Columbia en E.U.A. con cl coeficiente de variacion como el estimador
para identificar las zonas de mayor incertidumbre en su modelo,

El conocimiento limitado que se tiene sobre la dindamica de los procesos ambientales
hace conveniente la evaluacién de la incertidumbre en los modelos que se utilizan parh

conocerlos (Klepper 1997, Hwang et al. 1998). Idcalmente, debe ser posible la
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identificacion, descripcién y fornia]izaéiérilf'dé mlla ‘incertidumbre que afecta los modclos
cspaciales uﬁlizados (Hwang et al, 1998). Asi entonces, sc podria producir no sélo el mapa
con las prédicciones del modelo, sino también un mapa con la incertidumbre asociada a ellas.
"Con cl analisis de incertidumbre en los modelos se estiman los limites de confianza (o

incertidumbre) en los valores predichos (Monte er al. 1996, Hakénson 1996).

3.2. - INTERPOLACION

Cuando no existe la informacién suficiente para la construccion de modelos
estadisticos se recurre a métodos de interpolacion para generarla. Sin embargo. el error de
interpolacion de las variables utilizadas en los modelos espaciales es tomado pocas veces en
cuenta. El error de interpolacién puede no ser homogéneo en el espacio pues depende del
nimero y cercania de los datos de muestreo. La evaluacion de este error permite caracterizar
la incertidumbre en los resultados cuando la densidad de los datos de campo es baja y vexislc .
variacién entre datos contiguos para la interpolacién (Phillips er al. 1996, Hwang et al.
1998). g

Actualmente, con la geoestadistica es posible estimar el error -en los modelos c
espaciales de manera puntual. A diferencia de los métodos eslndlsucos clasxcos. la
geoestadistica supone que cada medicién depende de su ubicacién espacnal Para elio, utiliza’
métodos clasicos de regresion modlfcados ad hoc con el ﬁn de describir la comp]c_udad de
los fenémenos naturales en una region determinada. El variograma y el semivariograma son
los estimadores utilizados en la interp"qlaéién espacial po:; el método de krigging de la
variable con base en la varianza prdmedb entre pares de j‘observnciones en funcion de la
distancia (/) que las separa (Isaaks ef al. 17989‘ Funk etal. 1999): ‘

0= FO
Dondc vjes el valor en ‘el punto J, Vi ‘es el valor en el puan y N(h) es el niimero de pares ij

‘scpnrados por la distancia h

Enla mterpolncnon por krlggmg se est a, atraveés dcl senu\'anograma. el promedio

‘de la varlablc yel error asocxado a éste ullllzzmdo los \'alorcs obscr\'ados yla dlSlancm entre

cllos, la direccién de la Vanacmn y rcdundancna de los dalos De esta manera. cl error
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consiste ‘en la dispersion de las mediciones (desviacién cslundar) alrededor del valor
estimado  con base en la variacion observada en la mucstra, [‘malmenlc esle metodo de
interpolacion - supone que la variable de interés esta reg,lonallzadn. es- decir, resulta de
procesos que operan a escala regional (Isaaks et al. 1989, Fortin er 'a/.; 19‘)9; Moeur et al.
1999) Por lo tanto, ésta estimacion del error puede ser una herrmmenla eficiente en el

célculo de la incertidumbre de los modelos que la utilizan

3.3, ENTROPIA Y TEORIA DE LA INFORMACION

El concepto de entropia establece que la informacion disponible en un sistema no es
tnica y estable, sino una amplia gama de posibilidades que pueden generar una respuesta en
particular. Asi, la incertidumbre es la ignorancia a priori sobre la respuesta generada por el
sisema en un momento dado. Un sistema con alta incertidumbre  tiene diferentes
posibilidades de respuesta, alto contenido de informacion y, por lo tanto, alta entropia.
Cuando todas las respuestas tienen la misma posibilidad se dice que el sistema tiene su
contenido miximo de informacion, maxima entropia (Raisbeck 1963. George 1965. Wicken
1987, Bracken et al. 1990, Singh 2000).

Con el desarrollo de la teoria de probabilidad cn 1949 aparece ¢l planteamiento de
Shannon sobre la Teoria de la informacién que actualmente es utilizada en las dreas cuyo
objeto de estudio presente comportamiento estocastico. De manera general, la Teoria de la
informacion se refiere al flujo de informacién entre el emisor y el receptor (Bracken er al.
1990). Originalmente, la Teoria de la informacién propone que la |nformac1on en cualquler
sistema con comportamicnto aleatorio es su capacidad en generar dlferentes respuestas

(Gearge 1965). Sin embargo, los mecanismos que se utilizan para, conocer estos snstemas, '

suelen ser imprecisos y es necesario evaluar la capacidad quc nencn de transmxur Ia'_'

informacion que el sistema genera (transinformacion, Reza 1961)
En general, para Shannon y Weaver ¢l contenido de mformacnén o enlropla en un
sistema se mide con el indice (Reza 1961, Wncken 1987 Smgh 2000)
ZP In: p

Donde p; es la probabilidad dL transmlsnon dc la respucslu i y Hes In cntropla
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En efecto, si se parte de un éonjunto de respuestas que puédcn'défﬁnr.la cualidad de -

interés en ‘el sistema, la umudad de informacién del sistema sc obtlenc pamr de la
probabilidad de expresion () que uene cada una de esas respuestas, La unldad que se uullz,n
para medir la cantidad de la informacién en un sistema ain no ha sido estandarizada pero se
determina en funcion de la base de los logaritmos que se utiliza en la férmula para calcularla.
Asi, cuando se utiliza logaritmo base 2 la unidad es el bif (por la conltraccion ael término en
inglés ‘binary digir'), cuando es logaritmo base 10 se habla de decit (‘bel’ o ‘decimal digit®)
y cuando se trata logaritmos naturales (base ¢) se habla de nats (o ‘natural bel’, Pielou
1977).

Un mecanismo capaz de transmitir todas las respuestas gencradas por el sistema es
eficiente. Por otro lado, la redundancia cn la informacién estd dada por la cantidad de estados
diferentes en el sistema. Cuando hay menor cantidad de estados en el sistema hay mayor
redundancia, pues la informacidén generada es repetitiva, es decir, precisa (Reza 1961,
George 1965). ‘

En cste trabajo, el sistema a conocer es la dxstnbucxon de las especxes en una rcglon a
través de un modelo construido ad hoc. La simulacién estocéstica'y el Indlce de Shannon-

Weaver se utilizan, entonces, para evaluar la incertidumbre en las predlccloncs del modelo

de distribucién de especies, como consecuencia del error de estlmacxén en’las vanables

ccrudumbre en

ambientales que éste emplea. El propésito final es establecer los’ mvclcs de
la prediccion del modelo. que permita elegir entre zonas con mayor o menor conf‘ablhdad

para la proteccion de las especies cuya distribucion se modela. ™ ;
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4. METODO

En este trabajo se cvalia la incertidumbre en las predicciones de un> modelo de distribucion
de especies a partir del concepto de entropia. Para ilustrar este método sc eligié uno de los
grupos de especies de vertebrados terrestres reportados por Solares (2001). En este grupo se
encuentran 9 especies de aves  (dmazilia violiceps, Amazilia beryllina y Cynanthus
latirostris, Familia Trochilidac; Basileuterus rufifrons y Parula pitiayumi, Familia Parulinae;
Myiodynastes luteiventris 'y Sayornis nigricans, Familia Tyrannidae; Molothru aencus,
Familia Icteridac y Vireo hypochryseus, Familia Vireonidae) que ocupan generalmente zonas
de matorrales, los limites de éstas con los bosques, cullivos y zonas abiertas (Howell er al.”
1995). e
El drea de estudio se definié con base en la ubicacion de los 20 registros de colecta de. .

las especies utilizadas. Esta area ocupa 5 194 000 ha al Suroeste del estado de Chihﬁﬁ]lué.~
Los limites Norte y Este del area de estudio fucron marcados con base en la cércanié dg las

estaciones climatolégicas. El limite al Suroeste, que marca una diagonal en la jegién, es l»a'k'r

cota de 600 msnm de la Sierra Madre Occeidental (Figura. 1).

Los tipos de vegetacion mas abundantes son el Bosque de pino-encino (en las partes:

altas) y la Selva mediana y Selva baja caducifolia (en las laderas del lado ocesté dé la‘Siérraj s

pues ocupan en conjunto el 65 % de su extension (40 % y 25 %, respcctlvamenle Tab]a 1) EL-
resto del area estd cubierto por Bosque de pino, Bosque de encino y Paslxml e :
14% y 5 % rcspccuvammlc ‘El 2 % restante estd ocupado con Agncultura
(Figura 2a). : ,' :

En lemunos g,enenlcs el area de estudio estd en las una de las zonas mas altas’ de la:
un40%

~ sierra pucs el 43 KQ dc su C\lcnston presenta altitudes mayores a los 2 000 m

.- mds csta entre los 1 000 v 2 000 msnm (Figura 2b). Presenta un chma emp Y. cco pues

la temperatura media csta entre los 12°Cy 16°C (encl 50 % del 4rea) mientras que séld el

11" % presenta la mayor ‘precipitacion total anual durante los mese ] d _|umol sepuembrd -

(1000a 1200 mm.).




Figura 1. Ubicacién geogrifica del drea de estudio.
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Figura 2. Cﬁrnclcrislicns del drea de estudio (escala 1 000 000, INEGI 1994). a)- Tipos de vegetacion y uso del suclo y

b)- Altura sobre el nivel del mar



NIDNO 3q V1TV

NOD SISEL

-106

28

26

-108

r " Agricultura
:‘ Pastizal y Sabsna
™ Bosque de pino
E Bosque de pino-encing
Bosque de encine
| TSelvas
C:x Chapamal, Matarral y Nopalera
{___; Sindatas

Tipos de vegetacion

0 2040
s kM

-106

-108

-106

1 600 - 999 msam
1 1000 - 1999 manm
[ 2000 - 2999 msnm
més de 3000 msam

|| sindatos

Altitud




Métado

Tabla 1. Extension en hectareas y porcentaje de cada tipo de vegetacién (escala 1:1 000 000,
INEGI 1994) cn el drea de cstudio.

Tipo de Vegetacion Extension

(ha) (*%)
Agricultura 55 650 1
Pastizal y Sabana 259 700 5
Bosque de pino 720 800 14
Bosque de pino-encino 2090 8§50 40
Bosque de encino ' 760 550 15
Selvas - © 1279950 . 25
Chaparral, Matorral y Nopalera 26 500 1

Total 5194000 100
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4.4, MOI)EI 0O I)F I)lSTRll} UCI()N

El modclo dc dlslnbucxon dc cspcclcs se. conslruyé en con basc en los modeclos
lmcalés ;,cncrahzados GLlM (por sus siglas en inglés, melcy 1993, Cruz. 1996 Margules
et al. 1989, Nicholls 1989) con base cn los 17 registros de colecta rcportados en los estados
de Chihuahua y Durango (Leodn 2000, Navarro 2000) para las 9 .esp‘cévi‘cbé_ de aves del grupo.
Ademas, se obtuvicron los valores de las variablés ambientales en cada siliok‘ de colecta a

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

- (at+v+bt+ep)
y=e T
conjunto de datos se construyé el modelo con base en la forma:
donde y:cesla l‘rcg:ucncia_espémda del éonjunlo de especies; a, b y ¢ son los coeficientes de
' ré‘gresién para cudu variable segiin el modelo ajustado; v: es el coeficiente de regresion para
_(cadallipo d{: vegelacion y 'y p: son los valores de temperatura y precipitacion en cada.
- “unidad. Este modelo sc calculd por unidad a través de un archivo cjecutable en UNIX.
' De las variables utilizadas, el tipo de.vegetacion y -la altitud - en cada unidad
permanccicron constantes. Por ¢l contrario, los datos de j)rck:ipiwci()n y lemperatura se
" modificaron con base en las medias LSllmaddb enla mlcrpoluuon por krigging. Ademas, con
bas¢ en los resultados de la simulacién cslocasncu sc c.llculo el modelo por plx(.| para

obtcner ¢l conjunto de predicciones a parur del cual se caleuls Ta cntropia dcl modelo.

4.2, BA SE DE DA TOS‘

La basc de datos uullzada mcl ’yé lo’ ' mapas du,nales dc nlmud y vcl,ctaclén

»dxspomblcs cl Laboratono de Anallsxs Amblcmalcs ch Instituto de Ecologia, UNAM los

’regxslros de prccnpltacnon y tcmpc.rnlura dc las cstacloncs chmaloléglcus y los registros de

‘colecta de las 9 especies de aves ag,mpada Para cl manejo de esta informacion, se utiliz6 el

5 vSlG Gcog,mphxc Resource Analysxs Support Syslcm, GRASS version 43 (USA CERL:

1998), instalado en una cstnuén dc lrabajo Sun Spdrc Ultral0, con-el sns(cma opcmhvo

Solaris 5.6.
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Los mapas dc precnpuacnén y tempera!ura se obluvxeron por mtcrpolacnon a partir de
la consul(a, por muho dcl E‘muctor Rapldo dc lnfommcxon Climatoldgica (ERIC; IMTA
1996), de los rq,lstros dc las eslucnoncs chmalologlcas del’ Slslcma Meteorologico Nacional
con ' mayor cnnndad dc afios - registrados. Primero, sc identificaron las estaciones
chmaloléglcas cn ¢l drea de estudio a fin de obtener los datos disponibles de precipitacion y
temperatura cn cada una. Con éslos registros, s¢ cg]éulé la temperatura promedio anual y la
prcciﬁitacién total anual promedio en cada una de las estaciones en la region. El mancjo de la
base de datos climatologicos se realizo a través de prdérnmas cjecutables en UNIX
generados especialmente para cada caso. ] ‘

Con cl proposito de representar ¢l componnmlcnto espauul de la u.mpcratura ¥ ld

precipitacion, sc ajustaron las distribuciones dc trccucn corru:pondtcnlcs ul conjunto de

datos definido para cada variable, Asi, se a_)us(o una dmnbucmn Normal para los datos de

temperatura y una LogNormal para los dalos de prcclpltncmu Adcmas, se caleuld Ll:
cocficiente de correlacion entre ambas vnrmblcs, quc dcspucs_ se incorporé en la simulacién v
cstocdstica. ’ e 7‘ : g ; :

Por otro lado, los registros de las especies de aves seiébb,ltl\"ic‘r"bin de la base de datos
proporcionada pof Leén y Navarro (2000) para los \'cru:brados tcfréétfcs en Chihuhhuh y_‘
Durango con base cn los reportes de los proyectos quc csta institucién ha apoyado cn la“—

_region. | El urclnvo de registros se depuré de coordcnadas apocnlas y se cxporto al SlG para’

su manejo

4.3. IAfrERI’OI.-ICION

Los mnpns de precnpnacnén Y lempcralu se btuvncron u lravcs d »la mlcrpolaclon' ;

timar

- de los datos dc las cstacnoncs cllmatoléglcas en la cglon. mtcrpolacuén pcrmuc e

punlual cuando como Ll'l cslc CﬂSO no sc cuenta

los valores dc cstas \anablcs de mu.nc <
con la |nformacmn de campo complcta En bnmcr lugnr, sc obluvxcron los promedlos'
-anuales . de lcmpcmmra media y precipitacion total. de cada una de-las estaciones.
..sclgccionadas. Enscguida, se realizaron las interpolaciones correspondicntes a fin' de
caraclerizar la variacion espacial en la regién a través del anilisis geoestadistico de los datos.

Para tal efecto, se utilizd el programa GS+ Geostatistics for the Environmental Sciences,
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version 5.0.3 beta para ¢l calculd del scmivariograma e inlerﬁdlaéién por krfgging de las
variables en el resto de la region. Asi, se obluvo la media y la desviacion estandar por pixel
para cada variable. ‘ :

Por otro lado, con base en la variacion cstimada 'por la inlcfpélacién para
precipitacion y temperatura, se determing el tamafio minimo del pixel que permiticra el
manejo de la informacion evitando los datos redundantes, pero conservando la variacién en
la region. Asi, la region se dividio en | 960 unidades (pixeles) de 2 650 ha cada una. Por
medio del SIG, los mapas de altitud y vegctacion se hicieron compatibles a éste tamaiio de
unidad. En ambos casos la categoria asignada por unidad fue la moda del conjunto de pixeles

agrupados,

4.4, SIMULACION ESTOCAHSTICA

La simulacién estocastica se realizd por umdad con base “en la‘rutina  PRISM
(Gardner et al. 1983) Los archivos de entrada se conslruyeron con la medla y. la desviacion
estandar de precxpxluc:on y temperatura en cada umdad producto de Ia mlcrpolacnon los
minimos y maximos de cada variable por pixel ¥ el grado de correlacxén de las varmblcs.
Con esto, se definid el dominio de cada distribucion pm’a el ajusle de la funcnén bivariada en

- la que PRISM hace los muestreos corrcspondlentes PRISM esta programado en FORTRAN
77 y se compild en la estacion de trabajo. En lermmos generales el proccso de snmulacnon en

PRISM ticne tres fascs:

% Calculo de las funciones de probabilidad para cada varmblc. PRISM calculd la funcién

de distribucion de probablhdnd a pamr deI mfmmo y ‘maximo obscrvado. mcdla y'

A\t

Y




Aiéloda .

generados son el resultado del muestreo de la distribucién co_n{plcla; }:sio es. se hace el

muestreo al menos una vez en cada intervalo de clase quc deﬁnc kla"'» funcion
correspondiente. ) = Ry e

El niimero de simulaciones se determiné por medio dela pr;icb_z{ fl; para diferencias de

medias centre los datos observados y los simulados en toda la fcgiéﬁ (50 y 100 simulaciones).

Como resultado de este proceso se obluvicron 163 ,valdrés al.calorios para precipitacion y

temperatura por archivo de entrada, esto es, por unidad (pi.\fl) en funcién del maximo

numero de individuos predicho por el modelo.

4.5,  CALCULO DE ENTROPIA

Con los 163 mapas de distribucion simulados se calculé el histograma de frecuencias
por pixel. El histograma se definié con base en el nﬂm_ero’de'repetiéioncs de cada prcdiccién
(0-162 individuos). A continuacion. se calcularon las probabiliddd:;s de cada una con base
en: "

n,

P =163

t=0123,.,62 :

Donde p; es la probabilidad y n; es la frecuencia de la prcdlccxén

Una vez calculadas las probabllldadcs, se determv né la entropfa de Ia predlccmn en

cada pixel utilizando el indice de Shannon-Weavc ,El valor de emrop(a por pr el se llevo al

SIG para obtener ¢l mapa de mcerudumbre asoc !‘d en'la predlccnon del modclo de
distribucion de especies. : ‘

La eficiencia del modelo en transmmr !a mformacmn gencmda a pamr de Ias

simulaciones sc cvalio con basc n e calculo dc la rcdundanc:a T lanvn Y, la entropna

méixima en cada pnxcl Asi, la en(ropxa maxmm es:’
: Il,,,m ln ”

Dondc # cs el nimero total de respuestas posrbles enel modclo. '..sto cs, el numero mammo

“de individuos predlchos en el area. La redundancia relativa csta dr:hmdn por‘

In n—-Hy

II "! av

.\=o,1,2,3,...,1 960 ,
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y la eficiencia; '
Hy
H may

,.\'=0,I,2,3,;..,1 960

En umbos casos II\- es la enlropla cn el pn.el xyn el numero lolal de respuestas posxblce cn

el nmdelo

" Para fi mhzar cl unahsns de Ios resultados se compararon los esullados de entropla,

redundancia rclauva 'y eﬁcncncna con_el coeﬂcnente de varxacnon de Ias predlccnones del

modclo y dc las snmulacloncs de prccnpnamén y lcmperatura por plxel
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5. RESULTADOS

5.1.  MODELO DE DISTRIBUCION

Los 17 sitios de colecta se ubican sélo en Selva, Bosque de pino y Bosque de pino-
encino (9, 7 y 4, respectivamente, Figura 3a). Estos sitios se ubican principnlrﬁcme en zonas
bajas (<2 000 msnm) con precipitaciones entre 600 y 700 mm, sélo un sitio se localiz'a en
drcas con 900 mm; y temperatura entre 8 °C y 14 °C. El sitio de colecta con mayor numcro
de registros se encuentra por encima de los 2 000 msnm. R

El modelo GLIM final para predecir la distribucién y abundancia dél conjunto de
especies utilizado es: ) : ‘ ‘

y = ¢(~1.681-0.00515p+0.3882/ +0.001535q + v)

Donde p, f, a y v son los valores de precipitacién, temperatura, altitud y vcgelacién La
prucba de bondad de ajuste (X ) demostré que el cambio de la devianza entre el modclo
nulo y ¢l modelo propucsto es significativo (0.03945, p < 0.05). Ademas, el modelo e\phca

en un 100 % cl cambio en la devianza.

Este modelo se realizé por pixel con los datos de las variables en cada'uno Lés e

coeficientes de regresion asociados a cada una de las variables correspondcn ala mﬂuencm '
que tiene cada una en el resultado final. En contraste, la vegetacion tiene un coeﬁcneme por:
cada tipo de cobertura, —1.256 para ¢l Bosque de pino-encino y ~0.3695 para las Seh as. El
resultado es ¢l mapa de distribucién del conjunto de especies de aves (Figura 3b). » :
En el mapa de distribucién ajustado, el maximo predicho es 122 individuos (Figura

3b). So6lo en el 16 % (752 760 ha) del érea se pl;edicen mas de 20 individuos, de éstas é'n“lzin 5
s6lo 26 560 ha sc predicen mas de 50 individuos y en Unicamente 15 920 ha mz'lS de 100
individuos. Estas dreas se encuentran cn Bosques de encino y Pastizales entre 2 000 msnm y
3 000 msnm, con precipitacion entre 300 mm y 400 mm y con lempem(uras de ]0 °C Yy
11 °C. En ¢l resto del drca las prcdlccmncs no sobrcpasan los 40 individuos por plxcl Slguenr
siendo las zonas con mayor abundancia aquellns cublertas de bosqucs y pnstlzales, aunquc en‘

menores altitudes.




Figura 3; Mapa con el ntimero de registros de colectas para las 9 especies de aves (a) y el modelo ajustado en GLIM (b).
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TESIS CON
5.2, ANALISIS CLIMATOLOGICO FA.LLA DE ORIGEN

En la region de estudio se localizan 59 estaciones climatolégicas, 48 en Chihuahua y

11 en Durango. Los registros utilizados cn este andlisis abarcan de 1960 a 1990 puces es cl
periodo de tiempo quc conticne datos para un niimero mayor de cstaciones. Aunque ninguni
estacién cubre los 30 ailos de registro, se encontraron datos de temperatura en 33 cstaciones
y de precipitacion en 53 estaciones.

El 36 % de las cstaciones que rcgislraron la lemperatura ticnen datos de 2 a 5 afios.

En el caso de la precipitacion, sélo el 17 % de Ias estacxones reglslro ese mismo niimero de

afios. Pese a que solo una estacion registré la precnpuacnon duranle 29 ailos y la temperatura
s regisiré cn 9 cstaciones durante un méaximo de 16 anos en general, existe mayor cantidad
de registros dc precipitacion que de lemperatura (14.7 y 9.3 ailos en promedio,
respectivamente).
La temperatura media anual observada presenté un minimo de 2.1 °C y 22.8 °C como
. maximo. La distribucién de frecuencias de tipo Normal se ajustd con basec en 11.6 °C de
media y 6 °C de desviacién estindar. La prucba de ajuste K-S fue dc 0.098 en comparacion
con ¢l valor de tablas oy (=0.1794 y 0t 4s=0.1542.
El rango de precipitacién total anual registrada en las estaciones fue entre 141 mm'y
17283 mm. La media observada de 709.5 mm y la desviacién estandar de 246.6 mm
dcscnbcn una distribucién de frecuencias del llpO LogNormal. El valor de Kolmogorov-
Smmorv para bondad de ajuste fue de 0.090 en comparacmn con los valores de mblas'
-,au,—01416yuoo,—-0 1217. ' '

5. 3 INTERI’OLA CIéN

Los valores de 1cmperatura estlmados en la mterpolacnon por kngf,mg, \'anan enlrc )

4 °C y 19 "C (I‘xgura 4a). E1 70 % del .’1rca 3 379 810 ha) mostro lcmperalura s menorcs alos

12 °C en zonas de mds de 1 000 msnm. Del resto del arca (I 146 970 ha) poco menos del

45 % sc encuentra a menos de 1 000 msnm.

Por su parte, la estimacion de Ia prcclpltacnon prcsen _nlor S cnlre 310 mm Y

990 mm (Figura 4b). Del area total, 1 752 800 ha (33 %) prcsenlaron \alorcs promedlo de

21




Figura 4. Mapas de tpmperatui‘a (a) y precipitacion (b) interpolados con krigging.
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Figura 5. Error_cs de k}igging en la interpolacion de la temperatura (a) y la prccipiiacién (b).
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Tabla 2. Prucba de T-Student de difercncia entre medias para los datos de precipitacion y

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

para precipitacion.

Estadistico Observados Simulados
Temperatura
n 33 50 100 500
media 11.62 11.79 11.79 11.78
varianza 36.96 0.25 0.23 0.23
desviacion 6.08 0.49 0.48 0.47
cslandar
prucbade T -0.122588 -0.122728 -0.124027
Precipitacion
n 53 50 100 500
media 709.48 709.56 709.56 709.56
varianza 60814.28 0.75 0.75 0.75
desviacion 246.60 0.86 0.87 0.87
estandar :
prucbade T 0.001762 0.001745 0.001797
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precipitacién menores a los 600 mm en zonas de mas de 1 000 msnm. El xjestb‘ de la region
(3 073 980 ha) son zonas con precipitaciones mayores a los 600 mm.

En sélo el 5 % del dreca (200 460 ha) el error de estimacién de la temperatura fue de
2 °C. Estas dreas se encuentran en zonas de mas de 1 000 msnm (Figura Sa) En el caso de la
precipitacion, cl error de estimacion presentd valores entre 50 mm y 80 mm. En ¢l 85 % de la
region se obtuvieron errores mayores a los 60 mm, de ésta drea sévlo '627 800 ha

corresponden a zonas con menos de 1 000 msnm (Figura 5b).

5.4.  SIMULACION ESTOCASTICA

Con la simulacién estocastica se obtuvicron 163 valores por pixel. El nimero de
simulaciones fue establecido con base en el nimero méiximo de individuos prediého por el
modelo de distribucién de especies utilizado por un lado, y por otro, con base en las prucbas
de T-Student para diferencias de medias entre los valores de las estaciones climatoldgicas y
los simulados (Tabla 2). Este rcsultado muestra que la media de los datos observados y la
media de los datos simulados no son significativamentc diferentes, ademas, es evidencia del
.desempeiio de la rutina PRISM en cuanto a la simulacién a partir de los datos observados.

En términos generales, en los 163 mapas simulados el mayor niimero de individuos
““predicho es de 162. Unicamente en ¢l 1 % del drea se predicen valores mayores a los
50 individuos. Sélo en 6 unidades del area, que cquivale a 15 900 ha, se predicen valores
_-mayores a los 80 individuos. Estas zonas cstan cubiertas principalmente de Bosquc de -
encmo aunque existen areas de Bosque de pino, Pastizales y Chaparralcs, a més de 2 000 .

msnm y con temperaturas entre los 9 °C y 16 °C y precipitaciones entre 300 mm y 600 mm.

5. 5_‘ L’NTROP/A

La cnlropla depende.de la probabilidad de prcdnccnén que tienen "los: estados del
snstcma Cunndo cl numero de predicciones posibles aumema, la o lidad de presencia
de cada una dc ellas d:smmuyc. El valor de Hou fue qué'el modelo

j}prcdncc dcsdc 0 individuos y, por lo tanto, s¢ consldcraron l63 respuestas’ por plxel As{ pues,

. la entropia del modclo de distribucién varia cntre 0 nats y. 3 89 nats (Fl L ra 6a Y ‘Grifica 1). ’

Hay que dcslacar que la entropia del modelo aumcnta en funmén pnmero, del niiniero de
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Figura 6. Mapa de entropia’en los resultados simulados para el modelo de distribucién de especies (a)

) y drea se]eécionada (b) con base en la eficiencia del modelo segun la teorfa de la informacion.
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Grafica 1, Valon.s dc Ia entropfa (H) calculada por pixcl con basc en el nﬁmcm de respuestas

difcmnl:cs en cada uno, la linea supenor‘lndlca la H m&xima del sistema en 5.09 nats.
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Griéfica 2. Prediccién del nimero de individuos con los valores interpolados promedio (P) de
precipitacién y temperatura. Ademds, s¢ muestra la prediccién mfnima (Min) y maxima
simulada (Max) por pixel. e
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respuestas simuladas y, segundo, de la frecuencia de cada respuesta - por - pixel. Sé)lé en
160 000 ha, aproximadamente, se presentan valores ae cntfo'pia’dc mﬁs del 50 %. k

Las dreas con mayor cntropia son aquellas en donde el modelo de distribucién, con
los promedios interpolados de precipitacién y temperatura, predice un mayor ndmero de
individuos (Figura 3b y Figura 6a). Al termino de la simulacion, cstas areas tienen un alto
grado de incertidumbre (>70 %) a causa del ntiimero de respuestas por pixel (Grafica 2), que
corresponden, en su mayoria, a zonas cubiertas con Bosque de encino, Bosque de pino y
Sclvas (43 %, 25 % y 22 %, respectivamente); a mas de 1| 000 msnm; con precipitaciones
entre los 300 mm y 50 mm y temperatura entre los 9 °C y 12 °C. Ademads, parece relevante
que cn cllas el error de interpolacién de la precipitacion es entre 60 mm y 80 mm,

A partir del célculo de la entropia en los resultados por pixel es posible estimar la
redundancia relativa de la informacién producida por el sistema y la eficiencia del
mecanismo que se utiliza para su transmision. Asi, los valores de redundancia relativa
disminuyen al aumentar el numero de predicciones en el pixel. Por el contrario, la eficiencia
del modelo aumenta en tanto aumenta el niimero de predicciones por pixel (Grafica 3).

De la misma manera, la redundancia relativa de los resultados del modelo presenta
una relacidn inversa con la entropia. Al aumentar la entropia disminuye la redundancia en las
predicciones. En el calculo de la eficiencia del modelo, al aumentar la entropia, aumenta
también la eficiencia del modelo. En los pixeles en donde la entropia es mayor, la eficiencia
del modelo también lo cs. En cambio, los pixeles con mayor entropia ticnen mayor .
informacién y por lo tanto menor redundancia en los resultados producidos.

Por otro lado, al comparar los resultados de la entropia y el coeficiente de Variaqién
propucsto por Phillips (1996), como medidas de incertidumbre en las predicciones por pixcl. ‘
se encontré que a diferencia de la entropia, la grafica del coeficiente de variacién uenc un
comportamiento mas erritico (Grafica 4). Las variaciones mas evndcntes ‘sc hnllaron
principalmente en los pixeles con menor nimero de predicciones. Esta tcndencm csta dada
por los valores de las predicciones. En los pixcles donde la mayoria de.las snmulacnones'

predicen 0 individuos —y en sélo algunos casos sc predicen valores mayorcs- el conjunlo de
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Gréfica 3. Valo&s de redundancia relativa (R) de las predicciones del modelo (informacién
en cl sistema) y de cficlencia (E) del modelo en transmitir esa informacién.
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Gréfica 4. Valores de entropiz (H) y coeficlente de variacién (CV) de los resultados
simulados por el modclo de distribucién de especies.
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predicciones es menos homogénco y, por lo tanto, el coeficiente es mayor. Contrariamente,
cuando los valores predichos son diferentes de 0, la desviacién estindar es menor y en
" consecuencia el coeficiente de variacidn es menor.

Sin embargo, en la grifica de entropia es féacil distinguir la tendencia en funcién del
incremiento cn x. En tanto que la entropia se encuentra en sus niveles mas bajos, incluso en .
algunos casos con entropia nula, el coeficiente de variacién presenta valores por encima de la
unidad. La diferencia observada se debe a que la entropia es una medida de la ignorancia a
priori en los resultados producidos por el modelo, que depende del nimero de respuestas
posibles por sitios y de la probabilidad de ocurrencia de cada una. Mientras que cl
coeficiente de variacion es una medida de. la homogeneidad entre los valores predichos en -
cada pixel. o

Aunque ambos métodos miden diferentes caracteristicas en los resultédos,i éstzi :
comparacién permitio la seleccion de las dreas con mayor cantidad predicha de individuos y
menor entropia. Lo anterior se consiguio al grificar la eficiencia del modelo, Ia'rcdunvciank:ia
relativa y el coeficiente de variacién de las predicciones contra el nimero de respucétas por
pixel y el nimero de individuos predicho. respectivamente. Los puntos en donde las lincas se
cruzan mostraron ¢l intervalo de eficiencia del modelo en que la prediccién del numero de
individuos cs confiable (Grafica 5 y Figura 6b). Asi 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 drea de cstudio con valores de entropia entre 0.69 nats y 3 29 nnls De esta drea, el 69 %

as entre 5 °C y 15°C

tiene precipitaciones entre los 500 mm y 800 min; el 92 %, lempera

y ¢l 79 %, altitudes entre 1 000 msnm y 3 000 msnm. Los tlpos de vegetacxon predommames L

prmcnpalmuuc Con base ¢n la seleccién : seiialada, el mammo numero de lndmduos

predicho en esta drea fue de 47 individuos, que se prescnlo en un umco px\el
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Gréfica 5. Valores del coeficiente de variacién (CV), cficiencia del modelo (E) y redundancia

relativa en las predicciones del modelo por pixel. El recuadro muestra el 4rea seleccionada en

funcién dc la exactitud y precisién de las predicciones.
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Discusion

6. DISCUSION

El conocimiento sobre la distribucién de las cspecies es un requisito importante en’ las
diferentes politicas de conservacion. Sin embargo, descifrar las condiciones que rigen la
distribucion de las especies en el espacio no es sencillo, de ahi la importancia de la inferencia
cstadistica como herramienta en la toma de decisiones. La relacion estadistica  entre las
colectas en campo y las variables ambientales que pueden influir en la presencia de cualquier
especie hace posible la obtencién de resultados en poco tiempo. ‘ s

Los modelos estadisticos utilizados en la prediccion de la distribucién espacial de las.
especies estin sujetos a varios tipos de errores que generan incertidumbre en los rcsullados.'
Esta incertidumbre pucde existir por: §) la falta de precision en la medicién de las variables,
if) la alteracidon de los valores durante el proceso de construccion del modelo, i) la
estimacion de los parametros y la calibracion del modelo o iv) por la propia variacion natural
" de los fenémenos medidos (Gardner et al. 1990, Haefner 1996, Davis ef al. 1997). Las tres
primeras causas son producto del error humano y pueden disminuirse o climinarse con solo
tomar precauciones durante la captura de la informacién y durante la construccion,
calibracion y ejecucion del modelo. Sin embargo, las consecuencias de la variacion natural
en los fenémenos medidos son pocas veces tomadas en cuenta.

La estimacién de la variacion en espacio y tiempo es dificil dado que la informacion
con la que se cuenta es escasa y de mala calidad. Por ejemplo, la informacién climatoldgica
en las estaciones del Servicio Meteoroldgico Nacional reporta actividad desde 1940, aunque
cn realidad los aiios en que se ticnen datos son relativamente pocos. Ademas, el trabajo de
interpolacion se dificulta cuando se trabaja en grandes regiones y, ecn consecuencia, con un
namero mayor de estaciones, pucs los datos disponibles generalmente no son cbmparablcs. A
_pesar de todo, la region que se utilizé cn este trabajo fue pequeiia y con pocas estaciones, lo
que facilito la comparacion entre la informacién disponible que, ademds, tuvo una alta
correlacién entre estaciones y que permitié mejores resultados en la sim‘l’x:iva'ci'(?ri és'lo‘ééstica.

Las variables ambientales que determinan c! hébitat de las ‘especics cambian en
espacio y tiempo. Sin duda, ésta variacién afecta los mc":t‘odo’skul;ili‘zados bérq conocer la

dinamica de los sistemas naturales. Cuando es posible estimar el comportamiento de las

(%)
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variables de interés y su incertidumbre, es posible cslimai; cI‘ efecto de _cs(il ir‘lccr(‘idkmvnkmbré' en
los modelos que las utilizan. El punto .de partida cs»de't'enn‘in‘éxr?Id"\‘;riaz.;iélix “de . estos
clementos en el espacio para poder estimar sus efectos en las bfcdicciohcs del mbdcié que las
ocupa. g

El uso de la geoestadistica en la estimacion del comportamiento de las variables
ambicntales que utiliza el modelo, permiti6 determinar la incertidumbre con que éstas
influyen en las predicciones. El modelo utilizado como ejemplo de distribucién de especies.
responde a la variacién de la temperatura, precipitacion. tipo de vegetacion y altitud.
respectivamente. Esto hizo posible estimar la incertidumbre en las predicciones del modelo
con base en la simulacién de sus resultados a partir de la variacion de la temperatura y
precipitacion.

En este ejemplo, ¢l modelo construido permite hacer una clara distincion entre las
zonas con mds o menos individuos aunque, a partir de la estimacion de la incertidumbre. las
zonas en donde se predice el mayor nimero de individuos fueron también las zonas con
mayor incertidumbre (Figura 5b y Figura 6a). La entropia del modelo de distribucion de
especies proporciond una medida de la incertidumbre en sus resultados. Sin duda, las zonas
con nula o menor entropia son las mas conﬁables, sin embargo, corresponden a las
predicciones mds bajas. Incluso con la simulacién 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 Teoria de la informacion, el desempeiio del modelo se cvalaa a
través de la redundancia relativa de la informacion producida por el sistema y. en funcién de
ésta, la cficiencia de su transmisién a través del modelo. La informacion producida por un
sistema puede medirse en funcién de cualquier variable que lenga'inﬂuéncia sobre ¢l sistema
y sobre todo si presenta un comportamiento aleatorio. En este caso, la informacion es el
ntimero de individuos predicho cuyo factor aleatorio es la simulacién de los valores de
precipitaciéon y temperatura que se utilizan para su prediccion. A -su vez, ¢l modelo de
distribucidn es el canal por el cual se transmite ésta informacidn. g

Si existe poca redundancia en el sistema entonces hay mayor \'ariacién, mayor

informacién y., por consiguiente, mayor incertidumbre o entropia en las respuestas

(9]
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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 determinar la variaciéon de estos
clementos en el espacio para poder estimar sus efectos en las predicciones del modelo que las
ocupa.

El uso de la geoestadistica en la estimacién del comportamiento de las variables
ambientales que utiliza el modelo, permitid determinar la incertidumbre con que éstas
influyen en las predicciones. El modelo utilizado como ejemplo de distribucion de especies.
responde a la variacién de la temperatura, precipitacion. tipo de vegetacion y altitud.
respectivamente. Esto hizo posible estimar la incertidumbre en las predicciones del modelo
con base en la simulacién de sus resultados a partir de la variacion de la temperatura ¥
precipitacion.

En este ejemplo, el modelo construido permite hacer una clara distincion entre las
~zonas con mds o menos individuos aunque, a partir de la estimacion de la incertidumbre. las
zonas cn donde sé predice el mayor nimero de individuos fueron también las zonas con

“mayor incertidumbre (Figura 5b y Figura 6a). La entropia del modelo de distribucion de
especies proporciond una medida de la incertidumbre en sus resultados. Sin duda, las zonas
con nula o menor entropia son .las mds confiables, sin embargo, corresponden a las
predicciones mds bajas. Incluso con la simulacién se hace evidente que en estas zonas no es
posible que, bajo las cqhdicionés dé_ éste trabajo, se registren las especies utilizadas como
ejemplo. P e s e e L e e -

En el contexto dc Ia Teona de la mformaclén, el desempeﬁo del modclo se cvaliia a

través de la redundancia relativa de la mformaclon produc da por el snslema v. en funcion de

La mfonnacnén producnda por un

ésta, la eficicncia de su transmisién a travcs delv,mode‘l

sistema puede medirse en funcién de cualquier \;é'rinBIe que tenga mﬂuencm sobre ¢l sistema
y sobre todo si presenta un componamicnlo ’nléhioi 6. En 'é.s'te"caso la informacion es el
nimero de individuos predicho cuyo factor alealono cs la s:mulacnén de los valores de
precipitacion y temperatura que se utilizan para su preduccnon. A su vez. ¢l .modelo de
distribucién cs el canal por el cual se transmite esta 1nformac10n.

Si existe poca redundancia en.ecl sistema_entonices hay mayor variacion, mayor

informacién y, por consiguiente, mayor incertidumbre o entropia en las respuestas
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. producidas por él mismo. Los valores predichos varian en funcién de las simulaciones de la

precipitacién y la temperatura. por lo tanto hay mayor informacién, Al aumentar la enwropia
en las respucstas del sistema disminuye la redundancia. Por el contrario, el modelo es mas
cficiente cn tanto hay mds informacidn por trasmitirse cn el sistema.

A diferencia del enfoque cldsico en biologia sobre el uso del indice de Shannon como
medida de diversidad, en este trabajo, la entropia se utilizé como medida de la incertidumbre
cn la prediccion del modelo de distribucién. con el propdsito de establecer areas donde las
predicciones son mis confiables. Con estas dreas identificadas es posible entonces optimizar
los esfucrzos y recursos en funcion de la conservacion de las especies modeladas. Bajo el
enfoque tradicional del indice de Shannon, se preferirian aquellos sitios con mayor entropia
(diversidad). Bajo la perspectiva de la incertidumbre, los sitlios con mayor entropia
(incertidumbre) son aquellos en donde los resultados de!l modelo de distribucion tienen
menor confiabilidad.

Sin embargo, el principal problema fue identificar las zonas con las mayores
predicciones a pesar de su incertidumbre. Para esto se utilizoé la comparacién entre los
resultados de la eficiencia y la redundancia relativa del m'o.d'elo, a paﬂir del concepto de

entropia, con los resultados del calculo del cocficiente de variacién de las predicciones en

‘ cada pixel (Grafica 5).

La tendencia del coeficiente de variacidn ‘esta dada por los valores de las
predicciones. El comportamiento erritico de'la grafica del coeficiente de variacion es
consecuencia de la diferencia entre los valores prcdichos en cada pixel, esto es, son valores
poco homogéneos, principalmente cn los pixeles donde se predicen menos de 30 individuos.

En cstos pixeles, la mayoria de las simulaciones predicen 0 individuos, y sélo en algunas

ocasiones se predicen valores mayores, en consecuencia, tanto la desviacién estdndar como

¢l coeficiente de variacién tienen valores-alios. Por el contrario, cuando los valores son

diferentes de 0 en la mayoria de las predicciones, la desviacion estdndar y el coeficiente de

variacién tienen valores menores.”

En general, al aumentar la entropia disminuye el coeficiente de variacion. Mientras la -

_entropia es una medida del nimero de resultados diferentes y la proporcién de cada uno’de
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oblenidos. - : .

Por otro lado, la eficiencia y la redundancia relativa del ﬁ{hdeio siéhén una relacion
inversa. La eficiencia aumenta en funcion de la cantidad 'dcik';énl'b}‘n'\acikc'z‘n‘ disponible en ¢l
sistema para ser-trasmitida. En este ejemplo, el modelb esrcﬁéivex‘ue en la transmision de la
informacion que se esta generando cn el sistema. Por el contrario. la redundancia sciiala la
proporcion de resultados semejantes en el sistema. Asi mientras la eficiencia aumenta, la
redundancia relativa disminuye.

Consecuentemente. los puntos de interseccion entre las graficas definen los limites de
confianza en las predicciones del modelo. El limite inferior estd dado por el cruce entre la
grafica de eficiencia y la grdfica del coeficiente de variacion. Este punto sefiala donde la
eficiencia del modelo en trasmitir la informacion y la homogencidad de los valores predichos
en cada pixel aumentan. Por su parte, ¢l limite superior es el punto donde se predice el
nimero de individuos mas alto sin perder la redundancia que produzca tal cantidad de
informacion que haga a los resultados perder confiabilidad. ' '

En esta comparacion, ¢l cocficiente de variacion es una medida de la exactitud de los
resultados del modelo. La exactitud se refiecre a la cercania entre el dato original v la
prediccién del modelo (Summers er al