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Recomendaciones para la generacion de modelos de distribucion de especies
en taxones con marcada variabilidad genética: el caso de Pinus pinaster Ait.
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(1) Instituto de Ciencias Forestales ICIFOR, INIA-CSIC.

(2) Fora forest technologies SLL.

(3) Instituto Universitario de Investigacion Gestion Forestal Sostenible iuFOR.

Resumen

Los modelos de distribucion de especies constituyen una potentisima herramienta
de prediccion sobre el area de distribucidon de cualquier taxén, con multitud de
aplicaciones no s6lo en el ambito tedrico de la ecologia y la geobotanica sino
también en otras disciplinas aplicadas.

Es sabido que a la hora de obtener modelos fiables es necesario contar con
informacién de calidad que represente completamente el nicho ecoldgico de la
especie, de lo contrario se pueden producir sesgos en la representacion de la
distribucion potencial de las especies.

En el presente trabajo se ha utilizado la aplicacion ModERFoRest para generar mas
de 50 modelos de distribucidn para analizar la influencia que puede tener el hecho
de que el tax6on de interés presente diversos subtaxones o rasgos adaptativos
dentro del drea de interés. Para ello se ha empleado como ejemplo una especie,
Pinus pinaster, con una marcada variabilidad genética y dos subespecies
reconocidas en la peninsula ibérica

Los resultados indican que la calidad de la prediccion del modelo de distribucion
de especies se ve notablemente mermada cuando se utiliza el conjunto de la
subespecie, siendo particularmente notorio en el caso de la subespecie
mediterrdnea (mas de 25 puntos porcentuales de descenso en la sensibilidad), con
mucha mayor variabilidad genética. Por ultimo, se propone una serie de
recomendaciones para el buen uso de la aplicacion a la hora de predecir la
distribucion potencial de las especies forestales. .
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1. Introduccion

Los modelos de distribucién de especies (conocidos internacionalmente como
SDM, segun sus siglas en inglés) constituyen una potentisima herramienta de
prediccién sobre el &rea de distribucidn de cualquier taxon, con multitud de
aplicaciones no so6lo en el ambito tedrico de la ecologia y la geobotanica sino
también en disciplinas aplicadas como la restauracion de ecosistemas,
monitorizacion y deteccion temprana de especies invasoras, programas de
migracion asistida, también para tratar de entender los posibles efectos del cambio
climatico en la distribucién potencial de las especies (FELICISIMO et al., 2011) y
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como ayuda para elaborar estrategias de conservacion y adaptacion al cambio
climatico (GIL, 2017; GUISAN et al., 2013; GUISAN et al., 2017), entre otras
aplicaciones.

En general, los SDM tienen una serie de ventajas que los convierten en una

herramienta util para la conservacion de la biodiversidad:

e Basan sus predicciones en métodos estadisticos objetivos, 1o que reduce los
posibles sesgos en los datos de partida (CHEVALIER et al., 2022).

e Sepueden proyectar a diferentes escenarios climaticos futuros, lo que
proporciona informacion de valor acerca de los posibles cambios en la
distribucion potencial de las especies.

e Son una herramienta muy util para obtener informacion sobre la ecologia
y biogeografia de las especies, y poder evaluar el impacto de los factores
ambientales y antropogénicos (GUISAN et al., 2017).

Sin embargo, a su vez, los SDM poseen una serie de limitaciones:
e Pueden verse afectados por la falta de informacion sobre las variables
ambientales que determinan la distribucidn de las especies.
e Pueden ser dificiles de interpretar y aplicar en la practica.
e Son muy dependientes de la calidad de la informacion, y de las posibles
relaciones que existan en ella.

Por otro lado, cada vez hay mas fuentes de datos accesibles sobre la distribucién
de especies a disposicion de los investigadores y técnicos, 1o que dota de medios
suficientes para realizar con facilidad multitud de andlisis ecoldgicos de gran
transcendencia para la gestion forestal. Entre esas fuentes se pueden citar el
Inventario Forestal Nacional (IFN), a punto ya de concluir su cuarta edicién, asi
como el Sistema Global de Informacion sobre la Biodiversidad (GBIF, por sus siglas
en inglés), que es una red internacional e infraestructura de datos financiada por
los distintos gobiernos participantes. Si bien las bases de datos del IFN cuentan con
una localizaciéon de las parcelas de campo con cada vez mayor precision
geografica, lo que aumenta asi su ya enorme potencia para generar valor, la
informacién procedente de la red GBIF suele tener sesgos y errores, lo que puede
llevar a enmascararlas predicciones de los modelos y los patrones que tienen que
reflejar (VARELA et al., 2014).

Otras posibles fuentes de error o sesgo serian la utilizacion de datos con sesgo
espacial, por ejemplo las localizaciones muestreadas cerca de vias de acceso, o las
procedentes de colecciones de museos, cuyos especimenes no se muestrearon para
representar la distribucién de la especies, la modelizacién de datos con efecto
frontera o limite administrativo, etc. En resumen, la importancia se puede resumir
en que el resultado depende mads de la calidad de los datos bioldgicos de entrada
que del algoritmo utilizado (LOBO, 2008). En definitiva, un aspecto importante a la
hora de obtener modelos fiables es la necesidad de contar con informacién de
calidad tanto sobre la distribucién de las especies (en concreto la localizacién),
como para las variables ambientales. Esta informacion debe representar
completamente el nicho ecoldgico de la especie, de lo contrario se pueden producir
sesgos en la representacion de la distribucion potencial de las especies.



@)

FORESTAL
2025
GIJON

16-20
JUNIO

MT 5: HABITATS Y BIODIVERSIDAD

Sin embargo, un aspecto menos estudiado en el marco de los modelos de
distribucion de especies es la influencia que puede tener en la prediccién el hecho
de que el taxén analizado presente diversos subtaxones o rasgos adaptativos
dentro del area de interés. Dado que estas metodologias se apoyan en la estabilidad
(al menos a escala de cientos de afios) de las relaciones entre el tax6n y las
componentes fisicas del ambito geografico en el que se encuentra (PETERSON,
1999; GUISAN et al., 2006), la presencia de, por ejemplo, plasticidad fenotipica en
algunas de sus poblaciones o de gran diversidad genética entre las distintas
poblaciones de un mismo taxén puede conducir a que el proceso de modelizacién
genere resultados insatisfactorios, ya que, de alguna manera, estariamos
intentando predecir el drea de distribucidn de mas de un “taxén” a la vez.

En el caso de Pinus pinaster Ait., una especie con dos subespecies reconocidas en
la peninsula Ibérica (la atlantica y la mesogeensis), las diferencias adaptativas a
condiciones locales (su plasticidad ecolégica) complican la aplicaciéon de modelos
de distribuciéon. Para empezar, las subespecies tienen requisitos ecoldgicos
distintos, lo que puede generar resultados imprecisos si no se tienen en cuenta
adecuadamente las diferencias genéticas y ecoldgicas en los modelos de
distribuciéon (GONZALEZ et al., 2011; CHARDON et al., 2019, BIAOU et al., 2023). En
segundo lugar, los estudios genéticos y ecoldgicos sobre la especie han establecido
28 regiones de procedencia, lo cual es un reflejo de la gran variabilidad adaptativa
que presenta. Por ultimo, este taxén ha sido utilizado profusamente en
repoblaciones en Espafia, tanto con fines productivos como protectores, lo que
afiade complejidad al uso de datos de presencia actual para modelizar su area
potencial de distribucion.

2. Objetivos

El objetivo general de este trabajo es evaluar la influencia que tienen en el
desempefio de los modelos de distribucién de especies las agrupaciones de la
muestra de presencias actuales de Pinus pinaster, basandose en criterios genéticos
y ecoldgicos. Como objetivos especificos se plantean los dos siguientes: (i) generar
modelos predictivos especificos para las dos subespecies de Pinus pinaster en
Espafia y (ii) ofrecer recomendaciones sobre el uso adecuado de los algoritmos de
modelizacion para predecir la distribucion de especies forestales, considerando las
particularidades genéticas y ecoldgicas de cada subespecie.

3. Metodologia
3.a. Datos de presencia y agrupaciones territoriales

Los datos de presencia de la especie se han extraido de las bases de datos del
Inventario Forestal Nacional (IFN), considerando aquellas parcelas con >90% de
numero de pies y de drea basimétrica. En total se ha contado con 16054
localizaciones (Figura 1).
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Figura 1. Distribucion de la especie Pinus pinaster en la Espafia peninsular.

Para la segmentacién de dicha muestra pueden utilizarse diversos criterios,
como las tipologias selvicolas (SERRADA et al., 2008), factores geoedaficos (COSTA
et al., 1997) o regiones de procedencia (ALIA, 2010; GUADANO, 2019). En este
trabajo se testaron dos segmentaciones a partir de las regiones de procedencia. Por
un lado, se emplearon criterios genéticos, de manera independiente para las dos
subespecies y para masas repobladas y naturales (Tabla 1 y Figura 2). Por otro, se
siguieron criterios ecoldgicos basados en parametros climdticos, igualmente de
manera independiente para los dos subtaxones y para los dos origenes de las
masas (Tabla 2 y Figura 3).

Tabla 1. Agrupaciones genéticas de las presencias de Pinus pinaster en el territorio

peninsular.
Subespecie Natural/Repoblacién Grupo Genético N° Parcelas
Atlantica Natural 5455
Repoblacién 148
Mediterranea Natural Centro 4673
Este 1941
Sur 2310
Repoblacién Centro 400
Este 37
Sur 1090
Total general 16054
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PPT_ESP_RF
@  Autdctonas PPT Atlantica
Repoblaciones PPT Atlantica
®  Autéctonas Centro PPT Mediterrénea
L] Autéctonas Este PPT Mediterranea
®  Autdcionas Sur PPT Mediterranea
Repoblaciones Centro PPT Mediterranea
Repoblaciones Este PPT Mediterranea

A  Repoblaciones Sur PPT Mediterranea

Figura 2. Distribucion de las agrupaciones genéticas para la especie Pinus pinaster
en la Espafia peninsular.

Tabla 2. Agrupaciones ecologicas de las presencias de Pinus pinaster en el territorio
peninsular (' Se corresponde con la region 20 de las regiones definidas por el método

divisivo)
Subespecie Natural/Repoblacién Grupo Genético N° Parcelas
Atlantica Natural Galicia Costera 4160
Galicia Interior 1295
Repoblacion 148
Mediterranea Natural Cadiz 326
Catalufia-Valencia-Murcia 500
Leén 338
Litoral Catalufia 527
Malaga-Granada 551
Meseta Norte y Cuenca 3034
Meseta Sur 2421
Sistema Ibérico 1109
Valle del Tiétar 118
Repoblacién Repo_DIV20 ' 134
Meseta Sur 758
Noreste 37
Paramos 266
Sierra Morena 332
Total general 16054
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Figura 3. Distribucion de las agrupaciones ecoldgicas para la especie Pinus pinaster
en la Espafia peninsular.

3.b. Variables climaticas

Se utilizaron dos conjuntos de variables climdticas para los modelos de
distribucion de especies. El primer conjunto (C1) incluye variables seleccionadas
para un proyecto de mitigacion de los efectos del cambio climatico (Proyecto
MEMECLIM, MITERD - FIC), que son la evapotranspiracion potencial (ETP), la
oscilacion maxima (OSCXN) y la precipitaciéon anual (PT). El segundo conjunto (C2)
se compone de variables obtenidas en el proyecto RTA2014 de autoecologia de
especies forestales, que son el Indice Hidrico (IH), el indice de Vernet (IVRNT), la
precipitacién anual (PT) y la temperatura media anual (TM). La definicién y
unidades de estas variables se detallan en la Tabla 3. Ambas series de datos se han
calculado a partir del Atlas Climatico Ibérico (AEMET, 2011).

Tabla 3. Variables y unidades de las variables climdticas empleadas en el andlisis.

Acrénimo Variable Unidad Definicion

ETP Evapotranspiracién mm Suma de las 12 ETP mensuales
segin Thornthwaite

OSCXN Oscilacién maxima °C Diferencia entre la
temperatura maxima del mes
maés célido y la minima del
mes mas frio

PT Precipitacién total mm Suma de las 12 precipitaciones
mensuales
IH indice hidrico adim Indicador sintesis de SUP, DEF

y ETP segun la formula
TH=(100SUP-60DEF)/ETP*

IVRNT Indice de Vernet °C/mm (Vernet y Vernet, 1966)

™ Temperatura media anual °C Media de las 12 temperaturas
medias mensuales

* Siendo SUP la suma de las diferencias P (precipitacién)-ETP mensuales, siempre que P>ETP, y DEF la suma de las diferencias ETP-P
mensuales, siempre que ETP>P
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3.c. Calibracidn y validacion de modelos

Para cada una de las agrupaciones (genéticas y ecoldgicas) y los dos conjuntos
de variables climdticas definidos se generd un modelo de distribucién de la
“especie” en todo el territorio peninsular espafiol y Baleares. La herramienta
utilizada para el proceso de modelizaciéon ha sido ModERFoRest (LOPEZ-
SENESPLEDA et al, 2023), una aplicacion informadtica disefiada para apoyar la
restauracion forestal, especialmente en la eleccion de especies y su material
forestal de reproduccion adecuado. Ademds de modelizar la potencialidad del
territorio para las especies, calcula variables climdticas y sintetiza datos edaficos.
La aplicacion, de uso libre, cuenta con una extensa base de datos sobre 19 taxones
arbdreos y una comunidad vegetal, lo que le confiere fiabilidad y potencia.
Desarrollada por el INIA-CSIC y colaboradores, ModERFoRest incluye tres modulos
principales: MDES (Modelos de Distribucion de Especies), AERF (Adecuacion para
la Restauracion Forestal) y SEF (Similitud entre Estaciones Forestales), que
emplean dos algoritmos: el IPF (Indice de Potencialidad Factorial) (RUBIO Y
SANCHEZ PALOMARES, 2006) y el IPA (Indice de Potencialidad Aditivo) (ALONSO
PONCE et al., 2010b, 2010a).

Se utilizé el algoritmo IPA para modelizar la distribucion de la especie,
validando los resultados mediante una submuestra de presencias y realizando 30
réplicas por modelo. En el proceso se establecid el porcentaje de submuestras de
validacion (Tabla 4) en funcién del numero de parcelas de presencia disponible
para cada agrupacion (ver Tablas 1 y 2), tratando de asegurar que se alcanza un
minimo de presencias para que los modelos sean lo mas fieles posible (PROOSDI] et
al., 2016).

Tabla 4. Porcentajes de la submuestra de validacion

Nimero de parcelas % validacién
>4000 95
3000-4000 85
1000-3000 80
500-1000 60
<500 30

La construccion de la curva de Boyce-Hirzel (LOPEZ-SENESPLEDA et al., 2023) es
critica en el proceso de modelizacidon. Esta curva es clave para determinar si el
modelo es mejor que una prediccion al azar, separando en clases (extramarginal,
marginal, adecuada, éptima) las areas predichas por el modelo para la especie.
Ademds, se usaron indicadores como la sensibilidad y el test de Kolmogorov-
Smirnov con el fin de evaluar la semejanza entre las muestras de calibracién y de
validacion para distribuciones empiricas. La aplicaciéon emplea la generalizacion
robusta de dicho test (GARCIA PEREZ, 2005; MEE, 1990). Al finalizar, el programa
genera cinco capas raster de idoneidad, indices de marginalidad (GOMEZ-SANZ,
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2019) para cada variable ambiental, y un informe resumen en PDF, que incluye los
resultados del modelo y su validacion. Estos datos permiten realizar un analisis
comparativo de los modelos generados y determinar su eficacia.

4. Resultados

Después de un exhaustivo proceso de modelizacién se han seleccionado un total
de 50 modelos, correspondientes a cada grupo definido segun los dos criterios
(genético y ecoldgico). Estos modelos se han desarrollado para los dos conjuntos de
variables climaticas establecidos, ademas de otros dos modelos para cada
subespecie en su conjunto. En los siguientes apartados se presentan los valores de
sensibilidad obtenidos, tanto para la submuestra de calibracién como para la de
validacion, asi como el numero de réplicas que pasaron la prueba de Kolmogorov-
Smirnov. También se muestra una valoracién de la calidad de la curva de Boyce-
Hirzel para los dos conjuntos de variables climaticas considerados.

4.a. Resultados por grupos genéticos:

La Tabla 5 presenta los resultados de la validacién de los modelos obtenidos
para los grupos definidos segun el criterio genético. Los valores de sensibilidad
para la muestra de validacion varian, alcanzando entre el 76.7% y el 94.5% en el
caso del conjunto de variables C1, con un promedio de 86.5%, y entre el 77.4% y el
93.8%, con un promedio de 86.5%, para las variables C2. Como es de esperar, la
sensibilidad de validacién siempre es inferior a la de calibracion, aunque, salvo en
el grupo PPTM_REPO_ESTE, la diferencia es menor a dos puntos porcentuales. Las
curvas de Boyce-Hirzel (BH) fueron excelentes en el 62.5% de los casos y normales
en el 37.5%, 1o que indica el buen desempefio de todos los modelos y su diferencia
significativa respecto a un modelo trivial al azar.

Tabla 5. Resumen de la evaluacion de los modelos obtenidos para los grupos
territoriales establecidos segun el criterio genético. C1: modelizacion utilizando las
variables climdticas C1; C2: modelizacion utilizando las variables climdticas C2.
Sens: sensibilidad. K-S: ntimero de réplicas (de las 30 ejecutadas) que han pasado la
prueba de Kolomogorov-Smirnof (igualdad de distribuciones). Curva BH: calidad de
la curva de validacion obtenida (E: excelente; N: normal).
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Grupo Parc % validac. Cc1 c2
Sens. Cal. Sens. Val. K-S Curva BH Sens. Cal. Sens. Val. K-S Curva BH
. PPTA_AUTO 5455 95 95.9 94.5 30 E 92.9 91.8 30 E
FORESTAL
2 PPTA_REPO 148 30 93.9 91.0 30 E 93.4 92.4 30 N
2025 |16-20
GIJON | JUNIO PPTM_AUTO_CE 4673 95 90.1 87.8 28 N 88.9 87.3 30 N
NTRO
PPTM_AUTO_ES 1941 80 87.1 86.1 30 N 86.6 86.6 30 E
TE
PPTM_AUTO_SU 2310 80 83.3 82.2 30 E 78.1 77.4 29 E
R
PPTM_REPO_CE 400 30 94.2 93.3 30 E 94.5 93.8 29 E
NTRO
PPTM_REPO_ES 37 30 91.2 76.7 29 N 89.7 81.8 30 N
TE
PPTM_REPO_SU 1090 80 91.7 89.4 29 E 88.4 86.5 30 E
R
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FORESTAL ESPANOI La Tabla 6 muestra los resultados de la validacién de los modelos obtenidos
e | e para los grupos definidos segun el criterio ecoldgico. Los valores de sensibilidad

para la muestra de validacion varian entre el 80.0% y el 97.2% para el conjunto de
variables C1, con un valor medio del 90.1%, y entre el 82.4% y el 94.7%, con un
valor medio del 90.5%, para las variables C2. Los resultados son muy similares
para ambos conjuntos de variables. Al igual que en la agrupacion genética, la
sensibilidad de validacion es solo ligeramente inferior a la de calibracién. Sin
embargo, el grupo PPTM_REPO_NE muestra una mayor diferencia en sensibilidad
(13.5 puntos para C1 y 7.6 para C2), lo que probablemente se debe a la muestra
extremadamente menor (37) utilizada para generar los modelos.

Tabla 6. Resumen de la evaluacion de los modelos obtenidos para los grupos
territoriales establecidos segun el criterio ecoldgico. C1: modelizacion utilizando las
variables climdticas C1; C2: modelizacion utilizando las variables climdticas C2.
Sens: sensibilidad. K-S: niimero de réplicas (de las 30 ejecutadas) que han pasado la
prueba de Kolomogorov-Smirnof (igualdad de distribuciones). Curva BH: calidad de
la curva de validacion obtenida (E: excelente; N: normal).
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Grupo Parc % validac. c1 C2
Sens. Cal. Sens. Val. K-S Curva BH Sens. Cal. Sens. Val. K-S Curva BH
CADIZ 326 30 88.1 86.2 28 E 88.3 86.2 29 E
2025 16.20 CAT_VAL_MUR 500 30 92.0 90.6 30 E 88.9 88.0 29 N
GIJON | JUNIO GAL_COST 4160 95 97.0 95.6 28 E 94.1 92.7 28 E
GAL_INT 1295 80 92.3 91.0 26 E 93.0 91.7 29 N
LEON 338 30 98.2 97.2 24 E 96.4 94.5 27 E
LIT_CAT 527 60 94.5 93.5 25 N 94.0 92.5 29 E
MA_GR 551 60 94.0 91.2 27 N 93.5 92.1 27 N
MESET_NORTE_ 3034 85 87.1 86.6 30 E 91.2 90.4 30 E
CU
MESET_SUR 2421 80 82.3 80.9 27 N 89.5 89.0 28 E
PPTA_REPO 148 30 93.9 91.0 30 E 93.4 92.4 28 N
REPO_DIV20 134 30 95.1 91.8 27 N 94.7 91.4 25 E
REPO_MESET_S 758 60 90.7 89.7 29 E 90.1 91.6 28 E
UR
REPO_NE 37 30 93.5 80.0 29 N 90.0 82.4 28 N
REPO_PARAM 266 30 95.9 94.3 25 E 95.2 94.7 25 N
REPO_SMOREN 332 30 91.0 90.8 29 E 93.2 92.5 26 E
A
SIST_IBER 1109 80 94.3 92.8 29 E 89.8 90.0 30 E
TIETAR 118 30 91.2 88.6 27 E 88.2 86.5 27 N




@)

92 CC

FORESTAL ESPANOL

2025
GIJON

16-20
JUNIO

MT 5: HABITATS Y BIODIVERSIDAD

4.c. Resultados por subespecies:

Con el fin de evaluar el desempefio de los diferentes modelos, se realizaron
modelizaciones considerando el conjunto total de observaciones, separadas
unicamente por subespecies. Los resultados obtenidos, que se presentan en la
Tabla 7 y la Figura 3, muestran un desempefio significativamente peor del modelo
para la subespecie mediterrdnea en comparacion con la subespecie atlantica.

Tabla 7. Resumen de la evaluacion de los modelos obtenidos para las dos subespecies
(PPTA: Pinus pinaster ssp. atlantica; PPTM: Pinus pinaster ssp. mesogeensis). C1:
modelizacion utilizando las variables climdticas C1; C2: modelizacion utilizando las
variables climdticas C2. Sens: sensibilidad. K-S: numero de réplicas (de las 30
ejecutadas) que han pasado la prueba de Kolomogorov-Smirnof (igualdad de
distribuciones). Curva BH: calidad de la curva de validacion obtenida (E: excelente;
N: normal).
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Sens. Cal. Sens. Val. K-S Curva BH Sens. Cal. Sens. Val. K-S Curva BH
2
92 CONGRESO PPTA 5603 95 95.7 94.2 29 E 91.6 90.2 30 N
FORESTAL ESPANOL
PPTM 10451 95 80.0 78.9 29 E 66.6 66.4 29 N

2025 [16-20
GIJON | JUNIO
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Figura 4. Resultado de los modelos para cada subespecie y sus desviaciones tipicas:
(A) modelo de aptitud para la subespecie atldntica, (B) desviacion tipica del modelo
para la subespecie atldantica, (C) modelo de aptitud para la subespecie mesogeensis,
(D) desviacion tipica del modelo para la subespecie mesogeensis. Obsérvese en las
figuras By D que los valores de desviacion tipica son mayores donde el valor medio
del modelo es mayor, pero sin embargo, siguen siendo inferiores al 10% (color azul:
desviacion inferior al 1%, color verde: desviacion entre el 1-10%).

4.d. Comparando resultados:

En las siguientes figuras se presentan las comparaciones de la sensibilidad de la
muestra de validacion de las distintas agrupaciones con la obtenida para la
subespecie en su conjunto.
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Figura 5. Sensibilidad de validacion por agrupaciones genéticas y ecologicas
ysubespecies para el conjunto de variables climdticas C2. Las lineas discontinuas
representan la sensibilidad de validacion del modelo obtenido con todas las
observaciones disponibles de cada subespecie, sin considerar grupos (rojo, Pinus
pinaster ssp. atlantica; azul, Pinus pinaster ssp. mesogeensis).

De ambas figuras se deduce que el desempefio de los modelos generados a partir
de las agrupaciones definidas es significativamente mejor que el de la subespecie
respectiva en conjunto. Particularmente llamativo resulta el caso de la subespecie
mediterrdnea, con mas de 20 puntos de diferencia y casi 25 puntos para las
agrupaciones genéticas y ecoldgicas, respectivamente. En la subespecie atlantica
las diferencias no son tan notables, pero son igualmente significativas (93.2 y
93.5%, para las agrupaciones genética y ecoldgica, respectivamente, frente a 90.2%
de la subespecie en su conjunto).

Ademads, se analizo el diferente desemperfio de la capacidad predictiva de los
modelos segun fuera el origen de la masa (repoblada o natural, Figura 5A, segun el
conjunto de variables empleadas (C1 o C2, Figura 5B) o segun el tamafio de la
muestra (menos o mas de 1000 observaciones, Figura 5C). De todas estas

comparaciones se deduce que no existen diferencias significativas en ninguno de
los casos
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Figura 6. Sensibilidad de validacion: (A) por origen de la masa, usando variables C2;
(B) por conjunto de variables C1: FIC y C2: ModERFoRest, y (C) por tamafios
muestrales usando variables C2.

5. Discusion

En este trabajo se compara el desempefio que muestran los SDM para predecir
el rango de distribucion de P. pinaster cuando se utiliza todo el rango de
distribucion peninsular de la especie con cuando se utilizan subpoblaciones
basadas en criterios genéticos o ecoldgicos. La asuncién de que todas las
poblaciones de una especie han de responder de manera equivalente al clima ha
sido analizada en pocos estudios pero demuestran, como en nuestro trabajo, que
incorporar la variacidén intraespecifica mejora la capacidad predictiva de los
modelos, tanto en taxones vegetales (BIAOU et al., 2023; CHARDON et al., 2019)
como animales (GONZALEZ et al, 2011). Las dos agrupaciones utilizadas en este
trabajo, como se ha explicado, se basan en criterios genéticos y ecoldgicos y han
demostrado una mejor capacidad predictiva que los modelos construidos con todo
el rango de cada una de las subespecies peninsulares de P. pinaster, por lo que se
alinean con los estudios mencionados. Sin embargo, la manera en que se incorpore
dicha variacién es muy relevante, ya que divisiones de la poblacién basadas en
criterios meramente geograficos no parecen aportar grandes mejoras a la
prediccién que se obtiene utilizando el conjunto de la poblacién.

Dado que las interrelaciones tanto entre el numero de predictores del modelo
como la complejidad y la naturaleza de las interacciones entre especie y ambiente
influyen en el tamafio de muestra necesario para obtener una buena prediccidon
mediante SDM, es muy complicado proponer un umbral minimo para el numero
de observaciones necesarias (MOUDRY et al., 2024). En nuestro caso, la muestra
disponible para cada agrupacion definida es muy amplia (las Unicas excepciones
son PPTM_REPO_ESTE para el criterio genético, y REPO_NE para el ecoldgico), y
aunque se ha sometido a los modelos a un exigente proceso de validacion, con
porcentajes muy altos de observaciones reservadas para tal propdsito, no se han
encontrado diferencias en el desempefio del modelo segun el tamafio de la
muestra, probablemente por estar muy por encima del umbral minimo necesario,
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que en algunos casos puede llegar a ser tan bajo como 10 para obtener
predicciones utiles (SOULTAN & SAFI, 2017).

Asi, a la vista del comportamiento de los distintos modelos, y en funcién de las
agrupaciones realizadas, se pueden hacer una serie de recomendaciones de uso de
la aplicacion y sus algoritmos, cara a la obtencién de mejores resultados y su
interpretacion. Estas son:

e Dividir los datos de presencias en el caso de especies de extensa
distribucion, o de nicho amplio, mediante algun tipo de criterio ecoldgico o
genético. Esta division de los datos suele, en general, mejorar la precision
de las predicciones y el desempefio de los modelos.

e Modificar los porcentajes de las submuestras de validacidn, en funcion del
numero de datos de presencia disponibles, con el fin de mejorar el
rendimiento del programa. Se recomiendan los porcentajes sugeridos en la
tabla 4 al haber sido probados con éxito por los autores.

e Por ultimo, contrastar la informacidn generada con las segmentaciones,
frente a la que se puede obtener del conjunto total de datos sin dividir, y
comprobar las mejoras en la elaboracién de los modelos.

6. Conclusiones

En este estudio se ha analizado la influencia de la variabilidad genética y los
rasgos adaptativos dentro de una especie en la generacion de modelos de
distribucion, utilizando como ejemplo Pinus pinaster, que presenta dos subespecies
reconocidas. Se empled el algoritmo de indice de potencialidad aditivo (IPA) en la
herramienta ModERFoRest y dos conjuntos de variables climaticas. Las principales
conclusiones son las siguientes:

1. Se ajustaron 50 modelos de distribucion, siendo todos significativamente
diferentes a un modelo aleatorio mediante la validacién con las curvas de
Boyce-Hirzel.

2. ModERFoRest facilité un proceso de modelizacion y validacion rapido y
eficiente.

3. Lacalidad de la prediccion disminuye al usar la subespecie en su conjunto,
especialmente en la subespecie mediterrdnea, con una disminucion de més
del 25% en la sensibilidad. La subespecie atldantica mostré una menor
caida, de aproximadamente 3 puntos.

4. La capacidad predictiva fue mayor cuando se usaron agrupaciones
genéticas o ecoldgicas, siendo mds evidente en el caso de las genéticas.

5. No se encontraron diferencias significativas segun el origen de la masa, las
variables climaticas usadas o el tamafio de la muestra.
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