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RESUMEN

La avispa Polistes versicolor Oliver 1791 (Hymenoptera: Vespidae) o cominmente conocida como
avispa del papel se encuentra en varios ecosistemas de las Islas Galapagos y esta catalogada como
una especie invasora que afecta a la flora y fauna endémica. Ademas, su comportamiento agresivo
puede representar un problema para actividades turisticas y agricolas, afectando de este modo no
solo a la biodiversidad, sino también al sector productivo del archipiélago. La Direccion del Parque
Nacional Galapagos (DPNG) y la Escuela Superior Politécnica de Chimborazo (ESPOCH) realizan
trabajos en conjunto, con el objetivo de controlar las poblaciones de especies invasoras como P.
versicolor. Con el fin de aportar a este esfuerzo se plantea una forma de entender la distribucion
espacial de esta especie mediante herramientas geoinformaticas, que permitan realizar un modelo
de su distribucion en las islas. Los modelos probados fueron: Maxent (m&xima entropia), MARS
(splines de regresién multivariada adaptativa), BIOCLIM y Regresion Logistica que usan
diferentes metodologias para determinar probabilisticamente zonas idéneas donde exista la especie.
Los resultados de cada modelador fueron validados con estadisticos como: matriz de confusion,
estadistico Kappa, AUC (Area Under the Curve) entre otros. También se realiz6 un analisis gréafico
con cada modelo usando datos de prueba entre presencias y pseudo-ausencias elegidos al azar para
realizar una comparacion visual. EI modelo MARS tuvo el mejor rendimiento predictivo con un
AUC de 0.99 y un andlisis grafico muy satisfactorio. La variable més influyente para la distribucion

de la especie fue la distancia a infraestructura antropica.

PALABRAS CLAVE:

. POLISTES VERSICOLOR,
. MAXENT

o MARS
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ABSTRACT

The Wasp Polistes versicolor Oliver 1791 (Hymenoptera: Vespidae) or often known as paper wasp
is found in several ecosystems of the Galapagos Islands and is listed as an invasive species that
affects endemic flora and fauna. In addition, its aggressive behavior may represent a problem for
tourism and agricultural activities, thus affecting not only biodiversity, but also the productive
sector of the archipelago. The Direccion del Parque Nacional Galapagos and the Escuela Superior
Politécnica de Chimborazo (ESPOCH) carry out joint work, with the aim of controlling populations
of invasive species such as P. versicolor. In order to contribute to this effort, we propose a way of
understanding the spatial distribution of this species through geoinformatics tools, which can be
done by a distribution model in the islands. The models tested were: Maxent (maximum entropy),
MARS (adaptive multivariate regression splines), BIOCLIM and Logistic Regression that use
different methodologies to determine probabilistically suitable areas where the species exists. The
results of each modeler were validated with statistics such as confusion matrix, Kappa statistic,
AUC (Area under the curve) among others. A graphic analysis was also performed with each model
using test data between presences and pseudo-absences chosen at random to make a visual
comparison. The MARS model had the best predictive performance with an AUC of 0.99 and a
very satisfactory graphical analysis. The most influential variable for the distribution of the species

was the distance to the anthropic infrastructure.

KEY WORDS:

. POLISTES VERSICOLOR
. MAXENT

. MARS



CAPITULO I

INTRODUCCION

1.0 Resumen

Las Islas Galapagos son mundialmente reconocidas tanto por su atractivo turistico como por su
importancia cientifica. Alberga especies de flora y fauna Unicas en el mundo, esenciales para el
entendimiento de la evolucion de las especies y estudios biogeograficos. En este apartado se
presenta la importancia y necesidad de cuidar el archipiélago y porque los esfuerzos de control y
posible erradicacion de las especies invasoras como Polistes versicolor Oliver 1791 (Hymenoptera:

Vespidae), representan un papel fundamental en el cuidado de la biodiversidad del archipiélago.

1.1 Antecedentes

Las Islas Galapagos de origen volcanico (nunca unidas al continente) estan ubicadas a 900 km
de distancia de la masa continental mas cercana; constituyen uno de los archipiélagos mas
importantes a nivel mundial para el estudio de la evolucion de especies y biogeografia, ha sido
denominada como uno de los “Grandes laboratorios de la evolucion” por su aislamiento y
caracteristicas biogeograficas (Peck, 1996). EI archipiélago es fuente de ndmeros estudios
cientificos por sus especies endémicas Unicas en el mundo, que inspiraron el libro mundialmente
conocido: Sobre el origen de las especies por medio de la seleccidn natural, o la conservacion de
las razas favorecidas en la lucha por la existencia 1859 (Darwin, 1980). Sin embargo, el
ecosistema insular presenta una gran fragilidad ante los cambios provenientes por la colonizacion,
debido a la destruccion de habitats y la introduccién de especies no nativas, las cuales compiten
por alimento y territorio, terminando en muchos casos en la extincion de especies endémicas

(Llorente, 2001).
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Las especies invasoras en las Islas Galapagos representan el principal problema de amenaza a

la biodiversidad terrestre ya que se estima que mas de 1400 especies de plantas y animales exdticos
interactian negativamente con el ecosistema (Parque Nacional Galapagos, 2019). Hasta el 2006 se
habian registrado 490 especies de insectos introducidos de los cuales las hormigas de fuego,
Wasmannia auropunctata Roger 1863 (Hymenoptera: Formicidae) y Solenopsis geminata
Fabricius 1804 (Hymenoptera: Formicidae); mosca parasitica, Philornis downsi Dodge & Aitken
1968 (Diptera: Muscidae); y avispas, Brachygastra lecheguana Latreille 1824 (Hymenoptera
Vespidae) y P. versicolor; son consideradas como especies invasoras y representan un riesgo
extremo para las Islas Galapagos (Parque Nacional Galapagos, 2019). Por su agresividad, facil
adaptacion y alta densidad poblacional los proyectos de control y erradicacion presentan una gran
complejidad cientifica, técnica y social para las autoridades de las islas (Consejo de Gobierno del

Régimen Especial de Galapagos, 2016).

En la actualidad, la generalizacion de los Sistemas de Informacién Geografica (SIG) vy el
desarrollo de técnicas estadisticas aplicadas, permiten la aplicacion de herramientas para el analisis
de patrones espaciales de presencia y ausencia de especies; es decir, modelos de distribucién de
especies (MDE), que utilizan la informaciéon disponible en: bases de datos de museos, colecciones,
registros de localidades de ocurrencia, publicaciones, asi como las variables ambientales de dichas
localidades como: precipitacion, humedad, temperatura, entre otros. Y asi obtener una vision mas
amplia del comportamiento espacial de la especie sobre un espacio geografico determinado

(Franklin, 1995).

Para realizar los modelos de distribucion de especies, se puede usar cualquier clasificador

estadistico que se ajuste al tipo de variable modelizada; la cual puede ser dicotdmica si se tiene



valores de presencia y ausencia o continua si son de abundancia (Elith, 2006).

La aplicacion de los SIG ha sido principalmente con grupos de mamiferos y plantas, y en menor
caso con algunos grupos de invertebrados (Sanchez V. , 2001). Sin embargo, la dominancia
numérica, la funcion dentro de los ecosistemas y el potencial no aprovechado; hacen que los
invertebrados sean de suma importancia para la dindmica y biodiversidad de los ecosistemas

(Guzman, 2016).

En un estudio realizado por el Ministerio de Agricultura, Alimentacion y Medio Ambiente del
Gobierno de Espafia (Ministerio, 2014), donde se realiz6 un modelo de riesgo de invasion de la
avispa Vespa velutina Lepeletier 1936 (Hymenoptera: Vespidae), se contdé Unicamente con los
datos de presencia proporcionado por localidades y se seleccionaron cuatro factores ambientales
potencialmente relacionados con la distribucion de la especie: temperatura media anual,
precipitacion media anual, usos del suelo, distancia a rios. En este trabajo se recomienda tomar los
modelos resultantes con prudencia, ya que no se conoce con certeza los datos de ausencia de la
especie, las zonas de baja probabilidad no se deben entender como zonas con probabilidad cero.
También la variable distancia a rios casi no obtiene ganancia, asi que la variable por si misma no
es Util para estimar la distribucion y es la variable precipitacion la mas importante para la

determinacion de la distribucion espacial.

En base a este trabajo, se puede deducir que es muy importante definir una metodologia clara
para la aplicacién del modelo de distribucion de especies donde se determine las variables
independientes mas importantes y de mejor accesibilidad, asi como las variables dependientes
provenientes de la recopilacion de datos de presencias y ausencias, pues asi se podria optimizar

recursos Yy lograr altas precisiones en el modelo de distribucion final.
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En este documento se pretende generar una herramienta que ayude a estimar la distribucion de

la especie en el archipiélago lo que sera de gran utilidad para su control, basandose en la
determinacion de la técnica de modelacién con mejor rendimiento y partiendo de un muestro de
campo de la especie en la isla Santa Cruz. Asi también la técnica determinada podra ser replicada

en otras islas y con otras especies.

1.2 Planteamiento del problema

Segun el Ministerio del Ambiente de Ecuador en su proyecto para la erradicacién y control de
especies invasoras, existe evidencia que indica que ciertas especies de animales introducidos a las
Islas Galapagos han provocado extinciones (Ministerio del Ambiente, 2016). Por ejemplo, la rata
negra es la causante de la extincion de las ratas nativas en las islas Santa Cruz, Baltra y San
Cristébal. Esta misma rata, casi llevo a la extincion a la poblacién de tortugas gigantes Chelonoidis
Ephippium Gunther 1896 (Testudines: Testunidae) de la isla Pinzdn, debido a que impedia su
reproduccién natural (Ministerio del Ambiente, 2016). En cuanto a invertebrados introducidos, en
Galapagos se han registrado 543 especies, de los cuales 492 son insectos y de estos se considera a
55 como potencialmente invasores con caracteristicas para causar impactos severos sobre las islas
y 8 de esos son de alto riesgo (Consejo de Gobierno del Régimen Especial de Galapagos, 2016).
Aunque las especies invasoras son consideradas como una gran amenaza para la biodiversidad
Unica de las Islas Galapagos, la verdad es que, poco se conoce acerca del impacto generado por los
invertebrados introducidos y aunque no todas estas especies suponen el mismo nivel de riesgo,
todas tienen algun efecto como la depredacion o competencia por alimentos y espacio de vida,
creando algun tipo de alteracion al ecosistema natural. Ademas, muchas de estas especies sirven

como hospederos o portadores de parésitos y enfermedades que también podrian tener efectos



devastadores sobre el fragil ecosistema de las islas (Ministerio del Ambiente, 2016).

Una de estas especies invasoras y objeto de estudio para el presente proyecto es la avispa P.
versicolor que fue reportada por primera vez en 1988 en la isla Floreana (Abedrabbo, 1991). Desde
entonces se la encuentra en varios lugares del archipiélago (Albelo & Causton, 1999). En una
publicacién hecha sobre el estado de artropodos terrestres en Galapagos, se menciona que las
principales presas de esta avispa serian las larvas de Lepidoptera (elemento principal en la dieta de
algunas aves endémicas) y los escarabajos carabidos endémicos Calosoma granatense Géhin 1885
(Coleoptera: Carabidae) (Heraty & Stewart, 1998). Estudios han demostrado que P. versicolor
compite con las aves endémicas de las Islas Galapagos por alimento, por ejemplo, en algunas islas
se ha observado que la biomasa de esta avispa es mas alta que la biomasa de los pinzones (Parent,
2000). Ademas, también afecta a las practicas agricolas en las temporadas mas altas de presencias,
ya que los agricultores pueden sentirse amenazados por la dolorosa picadura de la avispa al realizar
sus actividades productivas, por lo cual las actividades econémicas y de produccion pueden verse

afectadas (McGlynn, 1999).

En las islas la avispa P. versicolor enfrenta enemigos naturales parasitos como: Erechtias
minascula Walsingham 1897 (Lepidoptera: Tinaeidae) y una especie aun no identificada del género
Holocera sp. perteneciente a la subfamilia Holocerinae, familia Blastobasidae, asi como una amplia
gama de enemigos naturales predadores, entre los cuales estan: aves silvestres, aves de corral,
reptiles, mamiferos y otros insectos (Lasso, 1997). Otro depredador identificado es Taygete
sphecophilia Meyrick 1936 (Lepidoptera: Autostichidae) que probablemente fue introducido

después de la llegada de P. versicolor (Parent, 2000).

En la actualidad la Escuela Superior Politécnica de Chimborazo (ESPOCH) junto a la Direccion



del Parque Nacional Galapagos (DPNG) tienen en marcha varios estudios para realizar la busqueda
de enemigos naturales y evaluar la eficacia de estos frente a dicha especie invasora y asi disminuir
el impacto negativo que ésta produce en las islas. Con la misma finalidad dicha universidad,
también trabaja junto a la Estacidn Cientifica Charles Darwin, en el estudio de atrayentes (Escuela

Superior Politécnica de Chimborazo, 2019).

Con el fin de apoyar a dicho proyecto se va a realizar el modelamiento de la distribucion de la
especie P. versicolor a partir del muestreo in situ de presencia, ausencia y abundancia en la isla

Santa Cruz.

1.3 Justificacion e importancia

La introduccion de especies, voluntaria o involuntariamente fuera de su area natural de
distribucion, representa la segunda causa de pérdida de biodiversidad tanto en flora como en fauna
endémica de una zona (Meffe, 1997). Estas especies invasoras normalmente poseen una gran
capacidad de reproduccion en el nuevo entorno, escasa dedicacién a las crias y amplia valencia
ecologica (Pleguezuelos, 2002). Por lo tanto, el control de las especies invasoras es uno de los

desafios mas grandes para la conservacion de especies silvestres endémicas en las Islas Galapagos.

La introduccion de P. versicolor en las Islas Galapagos ocurrid aparentemente en 1988 durante
un envio de bananos y otras frutas desde el Ecuador continental a la isla Floreana (Abedrabbo,
1991). En el continente y en cantidades normales las avispas no son consideradas animales plaga;
sin embargo, siendo una especie introducida en las remotas Islas Galadpagos las cosas pueden ser
diferentes ya que, al no tener un depredador natural que regule su poblacidn, ésta afecta a la

sensible dindmica natural de las islas (Baert, 1995).



Los sistemas geoespaciales son herramientas para el manejo y analisis de informacion que tienen
el componente geoespacial, es decir, sus componentes son geolocalizados mediante un sistema de
referencia especifico y son disefiados para ser utilizados como aplicaciones de escritorio, su
aplicacion permitird optimizar recursos al crear metodologias de prediccion de distribucién de
dichas especies que analicen el territorio y ambiente donde la especie se desarrolla, siendo menos
necesario una busqueda de la especie invasora por todo el territorio, lo cual conllevaria muchos
recursos econoémicos y tiempo para realizar un diagnostico completo de una zona determinada

(Franklin, 1995)

Ademas, este proyecto se relaciona con la prioridad de conservacion promulgada por diferentes
normas legales no solo nacionales sino internacionales, que fueron determinadas por la importancia
que tienen las Islas Galapagos para los estudios cientificos sobre la vida, tomando como ejemplo:
los fines de conservacion de la Direccion del Parque Nacional Galapagos y la Estacion Cientifica

Charles Darwin (Foundation, 2019).

Este proyecto de investigacion es de gran relevancia, debido a que es una herramienta que

servira de apoyo para el control de especies invasoras en la Islas Galapagos.



1.4 Objetivo general

Realizar un modelo de distribucion espacial de la especie invasora P. versicolor en la isla Santa

Cruz, Galapagos, mediante el modelamiento de variables espaciales y uso de herramientas

geoinformaticas.

1.5 Objetivos especificos

Generar una geodatabase con informacion normalizada y estructurada de las variables

dependientes e independientes que tendran efecto sobre el modelamiento.

Planificar el muestreo de campo en la isla Santa Cruz, mediante el andlisis de los patrones de

distribucion donde haya mas posibilidades de encontrar a la especie.

Determinar presencia y ausencia de la especie invasora sobre la isla Santa Cruz en base a la

planificacion realizada para generar una base de datos espaciales.

Realizar el modelo predictivo mas adecuado y validacion de éste segun la base de datos

espaciales y todas las variables definidas.

1.6 Metas

Un modelo de prediccion de la especie invasora P. versicolor sobre la isla Santa Cruz.

Una metodologia de muestreo de la especie invasora P. versicolor sobre la isla Santa Cruz.

Una tabla con todas las variables espaciales que influyen en el modelamiento.

Una base de datos del muestreo de la especie sobre la isla Santa Cruz.

Un cuadro comparativo con las diferencias encontradas entre los modelos de distribucion

usados para el modelamiento de la especie invasora.



e Una tabla resumen con los resultados de la validacién del modelo de prediccidn generado.
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CAPITULO 11

MARCO TEORICO

2.0 Resumen

Se realiza el fundamento teorico para entender los modelos de nicho ecolégico (MNE) y los
modelos de distribucion de especie (MDE), asi como los métodos usados para generarlos. Los
modelos Maxent, MARS, BIOCLIM y Regresion Logistica se fundamentan en procesos
estadisticos y cartograficos, de este modo generan las areas probabilisticamente mas aptas para que
se presente un fendmeno especifico, en este caso la presencia de la especie. La validacion de este
proceso se realiza a través del rendimiento de prediccion, que es medido a través de estadisticos
resultantes como: matrices de confusion, estadistico Kappa, curva ROC entre otros. Para tener una
vision mucho méas amplia del fendmeno se hace una recopilacién bibliografica acerca de las Islas

Galapagos y la especie P. versicolor.

2.1 Nicho ecologico

Para el estudio del espacio desde un punto de vista biogeogréafico y ecoldgico, se necesita un
enfoque claramente cuantitativo; el cual integra una serie de subdisciplinas que ayudan a la
identificacion de patrones y procesos subyacentes (Ezcurra & Ruggiero, 2003). De este modo se
trata de describir cuales son las interacciones y dindmicas que caracterizan y permiten la evolucion
de un ecosistema sobre un espacio geografico determinado o lo que puede ser denominado como
“nicho ecoldgico”, dicho término ha tenido a través del tiempo varias interpretaciones que intentan
definir toda una serie de variables ambientales y su relacién con los seres vivos sobre un area

especifica (Illoldi & Tanla, 2008).



11

En la actualidad el concepto mas utilizado por la mayoria de los bidlogos fue dado por
Hutchinson (1957), quien define al nicho como “La suma de todos los factores ambientales que
actian sobre un organismo; el nicho es una region sobre un espacio multidimensional”; de tal
modo que, si se considera p factores ambientales, entonces al espacio se lo puede medir como p-
dimensional, siendo este un espacio ecoldgico. Partiendo de lo dicho, un nicho ecoldgico es el
conjunto de caracteristicas, variables ambientales tanto bidticas como abiéticas e interacciones
entre especies, que describen las condiciones precisas que necesita un organismo para sobrevivir

(Lopez, 2007).

En el espacio ecoldgico se pueden diferenciar regiones ambientales en donde las interacciones
seran diferentes, estas seran conocidas como tipos de nicho ecolégico: El nicho fundamental es
definido como las condiciones biéticas y abi6ticas en donde el organismo es capaz de sobrevivir,
el nicho potencial es la interaccién del nicho fundamental con el espacio ecolégico disponible sobre
el planeta Tierra'y por Gltimo el nicho realizado que es definido como la parte del espacio ecoldgico
donde existe la especie (Lopez, 2007). En la Figura 1 se puede ver la representacion grafica de la

interaccidn entre los 3 tipos de nicho.

Bio2 T

Nicho fundamental [
Nicho potencial =
Nicho realizado a

Espacio ecolégico disponible £

Biol

Figura 1. Representacion grafica del nicho ecoldgico por sus tres variables.
Fuente: (L6pez, 2007).
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2.2 Distribucion geografica de una especie
La distribucidn de una especie en su entorno depende de la gran variedad de factores existentes
dentro de un espacio geografico determinado, que van desde un punto de vista macro como los
ecosistemas, hasta una vision mucho mas precisa como las diferentes derivas genéticas; estos
factores hacen que la naturaleza sea biodiversa en todos sus aspectos. En varios estudios se ha
podido demostrar que cada uno de estos factores es vital para el desarrollo de una especie, a tal
punto que el cambio causado en una especie tiene efectos casi inevitables sobre otras (Nakamura

& Soberon, 2007).

Al espacio geogréafico o region donde la vida de la especie es viable, se la conoce como
distribucion geografica y se la puede clasificar en dos tipos: distribucion realizada que es el espacio
donde la especie existe actualmente y la distribucién potencial donde las condiciones de vida son
favorables pero no necesariamente se encuentra alli; este comportamiento es debido a diferentes
factores como: evolucion, accesibilidad, competencia, entre otras (Felicisimo & Mufioz, 2011). El
conocimiento de la distribucién de una especie sobre su territorio permite desarrollar estrategias de
conservacién como la formulacién de inventarios o la prediccion de especies invasoras (Lépez,

2007).

La distribucion de una especie puede ser interpretada de forma ligera mediante los patrones de
dispersion o patrones de distribucion, que se refieren a como los individuos de una poblacion se
distribuyen en el espacio en un momento determinado. Asi los individuos de dicha poblacion
pueden estar espaciados de manera mas o menos uniforme, dispersos sin patrén predecible, o
formado por grupo. Estos patrones de distribucion se conocen como uniforme, aleatorio y

agrupado, respectivamente (Academy, 2019).
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2.3 Modelos de nicho ecologico y modelos de distribucion de especies
Los modelos de nicho ecologico (MNE) y modelos de distribucion de especies (MDE) son
usados indistintamente ya que conceptualmente pueden ser muy parecidos. Mientras los modelos
de nicho ecolégico son principalmente usados para relacionar los valores ambientales con datos de
presencia, ausencia y abundancia de la especie, los modelos de distribucién de especies son el
resultante del analisis del MNE, donde se determina la veracidad de la distribucion en funcién de

la realidad del espacio geogréafico y no solo las variables ambientales (Graham et al., 2004).

Partiendo de esta base tedrica se realizan los modelos de distribucién de especie cuya
importancia radica en resolver preguntas de ecologia aplicada, conservacion y biogeografia; esta
herramienta ayuda a describir el comportamiento y la forma en la que una especie determinada se
expande sobre el territorio, asi como las interacciones que dicha especie tiene o puede tener con
otras especies y factores abioticos (lluvia, humedad, temperatura, entre otras), por este motivo su
aplicacion en proyectos para la conservacion de fauna endémica y el control de especies invasoras
es de mucha ayuda para la toma de decisiones, con una vision mas amplia de la especie sobre el

territorio (Guisan & Thuiller, 2005).

Una observacion muy importante acerca de estos dos modelos es que; el modelo de nicho
ecoldgico no necesariamente representa la distribucion de una especie, de tal modo que, puede estar
sobre representando el area de distribucion real, el modelo de nicho ecoldgico encuentra todas las
areas donde hay las mismas condiciones ecoldgicas sobre las cuales se tomaron los datos de
presencia, sin embargo, estas areas pueden estar en lugares donde histéricamente se conoce que la
especie no se reproduce. Las razones pueden estar relacionadas directamente con el taxén mas que

con el proceso del modelamiento; razones como barreras geograficas, quizas su extincién reciente,
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falta de muestreo o incluso la competencia con otra especie, hacen que la distribucién real de una
especie en el modelo pueda no ser exacta y deba ser tomada mas como una hipétesis que como una
representacion de la realidad (Maciel & Manriquez, 2015). Es de mucha importancia que a los
resultados finales se le realice un analisis por parte de expertos del taxdn que ajusten el modelo en
caso de ser necesario mediante la edicion del modelo final en base a un criterio experto (llloldi &

Tanla, 2008).

2.4 Sistemas de Informacién Geografica

A lo largo del tiempo varios autores han contribuido a la definicion del término Sistemas de
Informacion Geografica (SIG), cada uno en base a la temporalidad y necesidades que se
presentaban en sus momentos. Una apreciacion clasica es la de Tomlin (1990), quien decia que un
SIG es un elemento para el analisis, presentacion e interpretacion de cualquier hecho relativo a la
superficie terrestre. EI mismo autor explica que es una definicibn muy amplia y de una forma méas
especifica la definia como: “Es un conjunto de software y hardware disefiado especificamente para

la adquisicion, mantenimiento y uso de datos cartograficos”.

Por otra parte, pero en un ambiente similar, se define un SIG como un sistema de informacién
disefiado para trabajar con datos referenciados mediante coordenadas espaciales o geograficas. Es
decir, un SIG es tanto un sistema de bases de datos que tienen capacidades especificas para trabajar
con datos georreferenciados, como un conjunto de operaciones que permiten el tratamiento de estos

(Olaya, 2014).

Un SIG es considerado como un “mapa de orden superior” que plantea una forma mas avanzada
de hacer todo aquello relacionado a los mapas (Star & Estes, 1990). Pero hoy en dia estas

definiciones son muy simplistas ya que, en el contexto actual, mapa y SIG no son conceptos
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equiparables. Debe entenderse a un SIG como un aparato complejo que abarca una serie de
elementos acoplados, los cuales desempefian una funcién particular para el manejo y
representacion de datos, estos elementos son: los datos, los procesos, la visualizacion, la tecnologia
y el factor organizativo (Lara & Simeon, 2006). En la Figura 2 se puede ver una representacion
grafica de un SIG, el cual estd compuesto de varias capas de informacion que seran copiladas para

su analisis.

Base
Topografica

Figura 2. Representacion gréfica de un SIG.
Fuente: (Salamanca, 2019).

Entonces por lo ya dicho, SIG es un sistema que integra tecnologia informatica, personas e
informacion geografica y cuya principal funcién es capturar, analizar, almacenar, editar y

representar datos georreferenciados (Olaya, 2014).

2.4.1 Modelamiento de Distribucién de Especies (MDE)
Un modelo es una representacion parcial de la realidad que refleja algunas de sus propiedades,

por lo tanto, los modelos son simplificaciones debidas tanto a la necesidad de reducir la
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complejidad del objeto real, como al desconocimiento de muchas de sus propiedades. Los modelos
de distribucidn de especies se convierten en representaciones cartograficas de la idoneidad de un
espacio para la presencia de una especie en funcion de las variables empleadas para generar dicha
representacion. La idoneidad no es mas que la relacibn matematica o estadistica entre la
distribucion real conocida y un conjunto de variables independientes que se usan como indicadores.
Estas variables suelen ser geolodgicas, topograficas o climaticas, y se espera que, con algunas de
ellas, individualmente o en combinacidn, se puedan definir los factores ambientales que delimiten

las condiciones favorables para la presencia de la especie (Zimmermann & Guisan, 2000).

Los modelos de distribucidn de especies son herramientas muy précticas para la evaluacion,
gestion y conservacion de especies cuando los datos de campo son puntuales y escasos. En base de
un analisis de datos de cobertura, clima, tipo de suelo, geomorfologia y observaciones de campo
se puede construir una distribucién de la idoneidad de un sitio para que sea habitat de una especie

(Gidahatari, 2017).

2.4.2 Aplicaciony uso de los SIG en los modelos de distribucion de especies

Con el avance de los SIG, una de las tendencias principales es la integracion de una serie de
aplicaciones que se enriquecen con los conceptos y funcionalidades que ofrecen los Sistemas de
Informacion Geogréfica. EI panorama que encuentra hoy en dia un usuario de SIG es sumamente
complejo debido a que el sistema toma elementos de otras aplicaciones unificando todo en una sola
plataforma que se ha ido especializando en distintos ambitos, siendo una base genérica sobre la

cual se construyen herramientas de analisis geografico adaptadas a distintos fines (Olaya, 2014).

En la actualidad la generalizacion y facilidad de acceso a los SIG, asi como el desarrollo de

técnicas estadisticas aplicadas, han permitido que el analisis de patrones espaciales de presencia y
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ausencia de especies tenga una mayor aceptacion; por ejemplo, es el caso de los modelos de
distribucion de especie, que gracias a la determinacion de nichos ecoldgicos que propician la
habitabilidad para una especie, se pueda determinar geograficamente zonas donde existen mejores
condiciones y probabilidades para su desarrollo, como también es posible que el modelo delimite
zonas potenciales muy alejadas geograficamente de las actuales, la probabilidad de encontrarlas en
principio no seran altas aunque las condiciones ambientales fueran favorables (Rubén & Felicimo,

2011).

2.4.3 Técnicas de modelacion de distribucion de especies

Segun Elith (2006), los métodos disponibles se pueden clasificar en tres grupos: (1) Técnicas
discriminantes donde se utilizan datos de presencia y ausencia para construir el clasificador, donde
entran métodos como Maxent (maxima entropia) o0 MARS (Splines de regresion multivariada
adaptativa). (2) Técnicas descriptivas, técnicas que solo requieren datos de presencia, fueron las
primeras usadas en modelizacion como el método deductivo donde entra la opinion de un experto,
programas como BIOCLIM, BIOMAP o métodos de distancias matematicas, como DOMAIN que
utiliza la distancia Gower. (3) Técnicas mixtas donde se emplean varias reglas, algunas de ellas
descriptivas y otras discriminantes, a la vez genera sus propias pseudo-ausencias; aqui destacan
Desktop-GARP y OM-GARP. A parte de esta clasificacion, también se puede mencionar métodos
estadisticos como la Regresion Logistica la cual puede ser usada cuando la variable de respuesta
es politomica (admite varias categorias de respuesta) pero es especialmente usada cuando la

variable de respuesta es dicotomica (dos posibles respuestas) (Fernandez, 2011).

2.4.4 Maxima Entropia (Maxent)

Para realizar la mejor aproximacién a una distribucion desconocida el principio planteado por
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Jaynes (1957) dice que, la mejor manera sera garantizar que la aproximacion cumpla con cualquier
restriccion que se pueda conocer de la distribucion desconocida y que sujeto a esto, la aproximacion

a la distribucion deberia tener la maxima entropia.

El proceso requiere que la media de cada caracteristica esté cerca del promedio empirico sobre
los datos de presencia, las restricciones son expresadas en términos de funciones simples de las
variables ambientales, Ilamadas caracteristicas. Un ejemplo de esto puede ser la caracteristica
precipitacion anual, donde la restriccion dice que la media anual de precipitacion predicha por el
modelo deberia estar cerca de la precipitacion promedio observada (Phillips, 2019). Dado que el
conjunto de restricciones generalmente no se especifica en el modelo, entre todas las
distribuciones de probabilidad que satisfacen las restricciones se elige la de maxima entropia ya

que es la menos restringida (Phillips, 2007).

El algoritmo de Maxent estd fundamentado en este concepto para predecir a base de
informacion incompleta; el programa inicia con una distribucion uniforme de probabilidades e
iterativamente va alternando los pesos de las caracteristicas para maximizar la similitud de los
datos de ocurrencia. El algoritmo esta disefiado para converger a una distribucion probabilistica
Optima, como no aleatoriza, entonces los resultados son deterministicos. Los resultados de
Maxent para cada celda son acumulativos, representando el porcentaje de valor de probabilidad
para la celda en cuestion y todas aquella con valores iguales o menores de probabilidad. Una
celda con valor de 1 es la mas adecuada para existir un nicho ecoldgico, mientras que una celda

con valor de 0 sera la menos adecuada (llloldi & Tanla, 2008).
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2.4.4.1 Descripcion matematica de Maxent

Para la estimacion de maxima densidad de la entropia, la distribucion de la especie esta
representada como una probabilidad de distribucion 7 sobre un conjunto x de lugares en el area de
estudio. Asi m evaluaciones para cada sitio x de tal forma que se asigna una probabilidad no-
negativa n(x) para cada punto x y estas probabilidades sumen 1 es decir el 100%. Se produce un
modelo de distribucion con respecto al conjunto de restricciones derivadas de los datos de entrada.

La entropia de la distribucion © esta definida como:

H(m) = — Xyex m(x)Inm(x) (1)
Donde In es el logaritmo natural.

Otra forma de interpretar a la entropia es como la medida de cuanta “eleccion” estd involucrada
en la selecciéon de un evento, por lo tanto, una distribucion con mas entropia involucra mas
elecciones. Por esta razon es de suma importancia para el principio de maxima entropia no colocar
restricciones infundadas (Shannon, 1948). Desde una perspectiva de “machine learning” se asume
que se tiene un conjunto de funciones conocidas como “caracteristicas” (en este caso variables
ambientales) dadas por f1, ..., faen X de este modo a cada caracteristica fjse le asigna un valor real
f; (x) para cada punto de x en X. De este modo la expectativa de la caracteristica bajo la probabilidad

m estd definida como Y,cx (x)fj (x) y denotada por m[f; ] la cual podra ser aproximada usando
un conjunto de muestras Xxi, ..., Xm por tanto la media empirica de fjes % Xi%q fi(x;) la cual se

denota como 7t[f;] donde Tt es la distribucion uniforme de una muestra de puntos. Haciendo uso de

la dualidad convexa y considerando toda probabilidad de distribucién se define (Della Pietra &

Lafferty, 1997):
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oA (%)

— @

qr(x) =

Donde X es un vector coeficiente de valor real o caracteristica de peso, f es el vector en todas la
caracteristicas o variables ambientales y Z; es una constante de normalizacion que hace que g, (x)
sume 1, a esta distribucién se la conoce como distribucién de Gibbs. Y para minimizar la

probabilidad de puntos negativos.

InZy —% moAx f(x;) ®3)

Para que Maxent proponga un entrenamiento de ajuste de datos las medias bajo 7t solo deberian

restringirse para estar cerca de sus valores empiricos (Dubik, 2004), por lo tanto
[T[f;] = Tf11 < Bi, para cada f; (@)

Esto también cambia la caracterizacion dual dando como resultado I-regularizaciones de este

modo la distribucion Maxent es una distribucion de Gibbs que minimiza.
T[—In(q)] + X, Bj %] ()

Para cada constante Bj, esto hace que Maxent fuerce I-regularizaciones o iteraciones y se
enfoque en la caracteristica (variable ambiental) mas importante y las iteraciones hacen que los

modelos tiendan a pocos valores de cero para A; (Schapire, 2005).

2.4.5 Regresion Multivariada (MARS)
El modelo splines de regresién multivariada adaptativa (MARS), fue presentado por Friedman
y tiene como finalidad principal la prediccion de valores en base a un conjunto de variables

independientes como pueden ser las variables climatoldgicas. EI modelo propone un procedimiento
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para una regresion adaptativa no paramétrica de tal forma que no se haga ninguna suposicion entre
la relacidn de las variables dependiente e independientes, en lugar de esto construye una relacién
de conjuntos de coeficientes y funciones base que provienen de los datos de la relacion, esto hace
que, MARS sea muy adecuado para problemas con dimensiones grandes en los insumos de entrada

y para el andlisis de mas de dos variables (Friedman, 1991).

MARS es un método que usa modelacion no paramétrica que extiende el modelo lineal
incorporando no linealidades e iteraciones de variables, divide el espacio de las variables
productoras en diferentes subregiones. El proceso MARS genera puntos de corte para las diferentes
variables, dichos puntos seran identificados a través de las funciones basales o funciones base, las
cuales indicaran el inicio y el término de una region. En cada subregion en la que se ha dividido al
espacio, se ajusta una funcion base de una variable que sera lineal, en el resultado o modelo final
se mostrara una composicion constituida por una combinacion de las funciones base generadas.
Las funciones de corte estan definidas por el algoritmo forward/backward stepwise por etapas. En
este algoritmo primero se genera un modelo sobreestimado con un gran nimero de funciones base,
y en la siguiente etapa se procede a eliminar los nodos y casos que menos contribuyen al ajuste
global. El algoritmo requiere de un niumero maximo de funciones fijadas por el usuario (Vanegas,

2017).
2.4.5.1 Descripcion matematica MARS
La ecuacion general del modelo MARS se describe de la siguiente manera:
f() = Xh=1amBm () (6)

Donde a,,es el coeficiente de expansion el cual después de un ajuste tiene la mejor afinacion a



los datos, B, es la funcion base de la forma:

By (x) = I[x € Ry] (7)
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Donde I es una funcion que indica que toma el valor de 1 si el argumento es verdad y 0 si no

lo es, R,,, son las subregiones o cortes desde las cuales hay una sola funcién base que no sea cero

para cada punto X, B,, puede tomar la forma de funcion bisagra la cual tiene la forma de max(0,

X - constante) o max(0, constante - x), el algoritmo MARS selecciona de forma automatica la

variables y valores para cada nudo de las funciones bisagra. La forma max(0,x-c) o max(0,c-X)

significa que se toma la parte positiva del condicional x-c o ¢-x (Friedman, 1991). Como se puede

ver un ejemplo en la Figura 3 donde MARS genera dos funciones bisagra max(0,3.1-x)

correspondiente a la linea entrecortada y max (0, x-3.1) correspondiente a la linea continua, las

dos con nudo en x = 3.1.
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Q
o

_ N mad0x3.1)

i
i

~max(0,3.1-%)

i
i
i

20 25 30 35 40 45
X

Figura 3. Ejemplo de funcién bisagra con un nudo en x = 3.1.

Fuente: (Milborrow, 2008).
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24.6 BIOCLIM
BIOCLIM es uno de los primeros predictores bioclimaticos y uno de los métodos mas faciles
de implementar, fue desarrollado por: Nix desarrollador del concepto, Busby desarrollador del
codigo y Hutchinson desarrollador de la interpolacion en su primera version en 1986 e
implementado por Houlder (Nix, 1986; Busby, 1991; Hutchinson M. , 1995). Este método usa las
correlaciones de interpolacion para estimar como la media de variables como: temperatura,
precipitacion, radiacion solar, entre otros, afectan a los puntos de ubicacion de la especie de interés
(Booth, 2018). Con este método llamado de envoltura, BIOCLIM también genera parametros
bioclimaticos a partir de las superficies climaticas suministradas en ubicaciones conocidas de
habitat de la especie de planta o animal. Los pardmetros son usados para crear un perfil
bioclimatico. Estos parametros también generan una lista de ubicaciones de habitat para la especie
en forma de cuadricula regular. El perfil climatico mas la cuadricula regular de parametros
bioclimaticos son el principal insumo para predecir las ubicaciones de las especies (Hutchison,

2000).

BIOCLIM usa modelamiento correlativo que relaciona las variables climéticas con cada punto
de longitud, latitud y elevacion si estan disponibles. El algoritmo basico usa el intervalo climatico
en el que se encuentran los puntos de presencia en relacion con las variables predictoras y realiza
el analisis teniendo tres suposiciones: 1) La distribucion de las especies esta determinada por el
clima. 2) La distribucion estadistica de las variables es normal. 3) Todas las variables con intervalos

restringidos influyen a la especie (llloldi & Tanla, 2008).

2.4.7 Regresion Logistica

La Regresion Logistica es un procedimiento cuantitativo muy util cuando la variable de
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respuesta forma parte de un grupo o conjunto finito (Bioestadistica, 2019). Esta metodologia de
modelamiento forma parte de un conjunto de métodos estadisticos y es la variante que corresponde,
cuando varias variables de diferentes factores contribuyen a la ocurrencia de un evento simple. De
modo general la Regresion Logistica es adecuada cuando la respuesta es politomatica (admite
varias categorias de respuesta), pero es especialmente Gtil cuando solo existen dos posibilidades de

respuesta, la respuesta dicotomica (Fernandez, 2011).

Esta metodologia no deja de ser un caso particular del anlisis discriminante en el que la variable
dependiente tiene dos categorias y parte de supuestos menos restrictivos que permiten introducir
variables categdricas. La Regresion Logistica permite cuantificar la relacion que existe entre las
variables dependientes e independientes, es decir, conocer la importancia de cada variable
independiente al procedimiento. También permite clasificar individuos dentro de las categorias
(presente/ausente) segun la probabilidad que tenga la variable dependiente de pertenecer a cada

una de ellas, en funcion de las variables independientes (Berlanga & Vila , 2014).
2.4.7.1 Descripcion matematica de la Regresion Logistica

El modelo logistico matematicamente se entiende de la siguiente manera: sea y una variable
dependiente binaria de valores posibles 0y 1 y sea x un conjunto de n variables independientes (x1,

X2, ..., xn) observadas con el fin de predecir el valor de y.

1 1
SR S YRS R [ S
x1,x2, ,xn] I x1,x2,...,xn Y x1,x2,...,xn

Ply
Para esto se construye el modelo

1
P [y = xn] =p (x1,x2,..,xn; B)

x1,x2, ...
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donde:

p (x1,x2,...,xn; B) es una funcion de enlace que depende de un vector de parametros

p (Fernandez, 2011):

B =(BLB2,..,pn) (8)

2.4.7.2 Modelo de regresion logistico binario

Este modelo establece la siguiente relacion entre la probabilidad de que ocurra el suceso, dado que

el individuo presenta los valores (X =x1, X =x2, ..., X =xn):

Ply=—>1—]|= L
y_xl,xz,...,xn " 1+e(-B0o—-B1x1-p2x2——fnxn) (©)

El objetivo es hallar los Sn que mas se ajusten a la expresion funcional (Fernandez, 2011).

2.5 Validacién de los modelos de distribucién de especies

Validar un modelo de distribucidn de especies consiste en contrastar las predicciones, en funcién
de las presencias o variables dependientes con los datos considerados independientes, esto con el
objetivo de obtener una medida de su significancia en relacion con la hipétesis nula y para medir
el desempefio del modelador respecto a la variable dependiente (capacidad de clasificar
correctamente los datos), para esto se usan algunos estadisticos como los mencionados a

continuacion (Conabio, 2019).

2.5.1 Matriz de confusion
Es una tabla de contingencia usada como herramienta estadistica, para el analisis de

observaciones emparejadas y ofrece una vision completa de la distribucion de acuerdos y errores
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entre las clases. El contenido de esta tabla es un conjunto de valores que mide el grado de semejanza
existente entre un conjunto de datos de control y un conjunto de datos de referencia, en los cuales
se ha establecido una clasificacion, formando asi una matriz de dimision M x M donde M denota el

numero de clases consideradas (Lépez F. , 2015).

En los modelos de distribucion de especies, estas clases son binarias (presencias y ausencias)
dando una matriz de confusion de 2x2 como se ve en la Tabla 1. En esta tabla se puede ver las
frecuencias de cada uno de los cuatro tipos de posibles pronosticos: (a) verdadero positivo o
presencias correctamente identificadas por el entrenamiento; (b) falso positivo o presencias mal
identificadas por el entrenamiento; (c) Falso negativo o ausencias mal identificadas por el
entrenamiento; (d) verdadero negativo 0 ausencias correctamente identificadas por el

entrenamiento (Conabio, 2019).

En el caso de falso positivo, éste provoca una sobre prediccion denominada error por comision
y en el caso de falsos negativos provoca una pobre prediccion denominada error por omision.
Entre estos dos tipos de errores el peor es el error por omision, que no predice lugares donde si
existe presencia lo cual puede ser crucial para entender la distribucién de una especie (Conabio,

2019).
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Tabla 1
Tabla de contingencia
DATOS DE PRUEBA

Especie Especie
presente ausente

+ -

o Especie + Verdadero Falso

E predicha positivo positivo
L a b
w (@ (b)
3%
= E Especie - Falso Verdadero
g 4 no negativo negativo

= predicha (c) (d)

L

2.5.2 Curva ROC (Receiver Operating Characteristic)

Es una prueba dicotdmica y es uno de los estadisticos mas usados para determinar la
confiabilidad y validar un modelo de distribucion de especies, su objetivo es clasificar a los
individuos de una poblacion en dos grupos; uno que presente un evento y otro que no, describe la
identificacién correcta de presencias (verdaderos positivos) o sensibilidad (S), contra la tasa de

falsas alarmas (falsos positivos) o especificidad (E) es decir, y = f(x) (Benavides, 2019) donde:

y =5(c)
x=1-E(c)

ROC (¢) =

Sirve para realizar una comparacion entre lo que se esperaria por seleccion al azar y la
prediccion de un modelador, mientras mayor sea el AUC (Area Under Curve) el modelamiento
mas se alejara del azar (Benavides, 2019). La Figura 4 presenta un ejemplo de curva ROC con un

AUC de 0.68 donde se determina que el entrenamiento se acerca mucho a lo que se podria esperar

por seleccion al azar ya que la curva ROC (linea en negro) se acerca a la linea diagonal, la cual
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representa al azar, por tanto el rendimiento del modelamiento es poco satisfactorio (Benavides,

2019).

1.0

Sensitivity
06 08

04
I

02

00

1 1 1 | I 1
1.0 08 06 04 02 0.0

Specificity

Figura 4. Curva ROC (Receiver Operating Characteristic). Eje y: sensibilidad. Eje x:
especificidad.

El célculo de AUC se lo realiza mediante una integral simple de la siguiente manera

1
AUC =JROC (c)dc
0
El rango de valores va desde 0.5 hasta 1, si es menor no tiene capacidad discriminante y si es
mayor los dos grupos estan perfectamente diferenciados por la prueba. En una clasificacion echa

por (Swets, 1988) se muestra la interpretacion de estos valores (Figura 5).
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Baja exactitud [0.5a 0.7]
Utiles para algunos casis [0.7 a 0.9]
Exactitud alta [0.9 a 1]

Figura 5: Interpretacion por Swets del AUC.
Autor: (Swets, 1988).

2.5.3 Estadistico Kappa (k)

Es una medida de concordancia que determina el efecto del azar en la proporcion de
concordancia, permitiendo estimar la exactitud del modelo, toma en cuenta las proporciones de
predicciones correctas que también se podria tener de manera aleatoria y se calcula usando lo
valores de la matriz de confusién de la siguiente forma

Po—Pe

Kappa = 1-P,

(10)

Donde P, es la proporcion de concordancia observada, P, es la proporcion de concordancia
esperada por azar y 1-P, representa el acuerdo o concordancia maxima posible no debida al azar.
De este modo Kappa corrige el acuerdo por azar por lo cual la proporcién por acuerdo sobrepasa
al acuerdo por azar, entonces si este valor se acerca a 1, la concordancia es perfecta, es decir, 100%
de precision y no existe azar, de otro modo si Kappa es 0 existe un total desacuerdo por lo que la

proporcion observada serd igual a la proporcion por azar (Cortez, 2010).

2.6 Normalizacion de variables
La normalizacién es un proceso mediante el cual se transforman o reescalan varios grupos de
datos de diferente origen con la ayuda de un criterio, normalmente estadistico, esto con el fin de

tener una misma escala o unidad de medida que permita realizar operaciones entre los diferentes
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grupos de datos, dando como resultado grupos de datos homogéneos (Cubero, 2019).

2.6.1 Meétodo de analisis jerarquico AHP (Thomas L. Saaty)

Este método fue desarrollado por Thomas L. Saaty en 1998 y esta disefiado para resolver
problemas con criterio multiple. EI método requiere que, quien tome las decisiones haga
evaluaciones subjetivas respecto algun criterio en especifico y asigne un valor numérico de
importancia de criterio. El resultado del AHP es una jerarquizacion con valores numéricos que

muestran las prioridades para cada una de las alternativas de decisién (Hurtado, 2019).

El método permite de manera eficiente y grafica administrar la informacién respecto de un
objetivo, descomponerla y estudiarla por partes, logrando visualizar los efectos de cambios en los

diferentes niveles al momento de asignar un criterio, segun la FAO (2000) éste se fundamenta en:

Estructuracion de modelo jerarquico (identificacion de metas y criterios)

e Priorizacion de los elementos del modelo

e Comparaciones binarias entre los elementos

e Evaluacion de los elementos mediante la asignacion de pesos

e Ranking de las alternativas de acuerdo con los pesos dados

e Sintesis

Andlisis de sensibilidad

Las comparaciones pareadas y la asignacion de valores por criterio subjetivo usan una escala

subyacente con valores de 1 a 9 para calificar las preferencias relativas de los dos elementos. En



la Figura 6 se muestra los criterios usados por Thomas L. Saaty.

Planteamiento verbal de la preferencia

Calificacion
Mumeérica

Extremadamente preferible

9

Entre muy fuertemente y extremadamente preferible

Muy fuertemente preferible

Entre fuertemente y muy fuertemente preferible

Fuertemente preferible

Entre moderadamente y fuertemente preferible

Moderadamente preferible

Entre igualmente y moderadamente preferible

Igualmente preferible

—| B W &) o] | | oo

Figura 6. Criterios de ponderacion de Thomas L. Saaty.

Fuente: (Hurtado, 2019).

31

La matriz resultante esta dada por N x M donde N son las alternativas y M son los criterios, si N

= M entonces se asigna el valor de 1 de la siguiente manera (Figura 7).

Crterio1 Cniterio 2
Altemativa 1 Py Piz
Alternativa 2 P>y P22
Alternativa n Pas Ph2
L

Criterio m
Pim |
P2m

Pr?.l‘.l‘l

Figura 7. Matriz de criterios de Thomas L. Saaty.

Fuente: (Hurtado, 2019).

La normalizacion de esta matriz a través de los pesos ayuda a encontrar la ponderacion

numérica asignada a cada alternativa de la siguiente manera (Figura 8).
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Figura 8. Obtencion de la evaluacion Thomas L. Saaty.
Fuente: (Hurtado, 2019).

Donde Wi es el valor numérico por cada alternativa usada, a partir de estos datos se puede
normalizar una variable para escalar en un rango de 0 a 1 donde 0 es ninguna importanciay 1 es

la mayor importancia indiscutible (Hurtado, 2019).

2.7 Variables climéaticas Worldclim

Worldclim proporciona informacion climatica en formato raster de capas climaticas globales,
estas capas se generan mediante la interpolacion de datos climatoldgicos recogidos de estaciones
meteoroldgicas de todo el mundo, obteniendo informacidn con una resolucion de hasta 30 arcos de
segundo lo cual es aproximadamente 1 Km? en su mejor resolucion. Las variables disponibles son
precipitacion y temperatura mensual, maxima y minima, asi como 19 variables bioclimaticas
derivadas de estas (Worlclim, 2019). La interpolacion de datos se genera usando la siguiente

informacion:

e Bases de datos recopiladas en la Red Global de Climatologia Historica (GHCN), Organizacion
de las Naciones Unidas para la Agricultura y la Alimentacion (FAO), World Meteorological
Organization (OMN), Centro Internacional de Agricultura Tropical (CIAT) y la Red Regional
de Datos Hidrometeoroldgicos para América del sur, América Central y el Caribe (R-

HYdronet) asi como una serie de redes menores para Australia, Nueva Zelanda, Europa,
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Ecuador, Per( y Bolivia, entre otros.

e Base de datos de elevacion de Shuttle Radar Topography Mission (SRTM) resolucion de 30

arcos de segundo

e El software ANUSPLIN el cual permite interpolar datos ruidosos multiples utilizando splines
de suavizado de placa delgada. Se usa la latitud, longitud y la elevacién como variables

independientes.

A continuacion, se presenta un mapa proveniente de Worldclim donde se muestra la ubicacion
espacial de las estaciones climéticas de las cuales se obtuvo datos para la interpolacion. Como se
puede ver en la Figura 9 los datos de las estaciones climaticas del Ecuador continental e insular

estan incluidas.

|
|
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: . b 3 \ Lo o ~
L Qs{? N R - B

Figura 9.Ubicacion de estaciones climaticas usadas por Worldclim (puntos rojos).
Fuente: (Worlclim, 2019).

2.8 Islas Galapagos
El archipiélago de Galapagos se ubica en el océano Pacifico a la altura de la linea ecuatorial y

tiene su centro geografico a 0° 32.22°S y 90° 31.26°0O. Esta compuesto de 234 unidades terrestres
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emergidas (islas, islotes y rocas) con una superficie terrestre total de 8010 km?, aunque esta cifra
puede variar por el caracter dindmico de los procesos geoldgicos que aun se mantienen en el
archipiélago. El 93.2% de la superficie terrestre total se concentra en las islas Isabela, Santa Cruz
Fernandina, Santiago y San Cristobal, siendo Isabela la mayor con un tamafio del 58.7% de la
superficie total (Galapagos, 2016). El origen de todas las islas del archipiélago Galapagos es
volcanico debido a un levantamiento de la superficie marina ya que se ha confirmado que las islas
no tienen ningun nexo con el continente. Las islas se levantan sobre una plataforma basaltica
formada por lava submarina de diferente modo que la plataforma continental, esta teoria es la mas
aceptada entre la comunidad cientifica y puede ser verificada en la mayoria de las islas por la
presencia de piroclastos acumulados alrededor de los conos volcanicos, el vulcanismo ha sido
acumulativo en varias erupciones sucesivas y esta actividad no ha terminado hasta la actualidad

(Martillo et al., 2011).

El clima de estas islas esta determinado por las corrientes marinas y los movimientos del Frente
Intertropical sobre el Pacifico oriental, asi se determinan las dos estaciones principales una seca y
la otra mas himeda, las cuales tienen un efecto muy importante en el comportamiento de la
vegetacion y la fauna (Grenier, 2007). Las estaciones estan balanceadas en aproximadamente 6

Mmeses.

e Estacion caliente/himeda: esta temporada va desde diciembre a mayo y la temperatura del
aire es calido y himedo y va desde 27 a 31°C, los cielos estan comunmente despejados con
lluvias fuertes ocasionales. Los vientos fuertes vienen desde el este y por lo general la

corriente marina es mas calmada (Foundation, 2019).

e Estacion fria/ seca: esta temporada va desde junio hasta noviembre y el aire es mas frio



35
alrededor de 24 a 16°C, los cielos pueden estar mas nublados y las precipitaciones en las partes
bajas son muy escasas, mientras que en las partes altas comdnmente existe una llovizna llamada
“gartia”. Durante esta temporada los vientos vienen principalmente del sureste y el mar es mas
turbio. La temperatura del agua marina es mas fria ya que la corriente de Humboldt predomina

(Galapagos, 2019).

La biodiversidad puede variar de isla a isla y a escala global no se considera alta. Sin embargo,
el endemismo y el estado de conservacion en la mayor parte del archipiélago son altos. Como
ejemplos mas representativos, estan las 14 especies de pinzones de Darwin, las tortugas gigantes,
las Opuntia endémicas, entre otras (Galapagos, 2016). Los ecosistemas marinos de las Islas
Galépagos estan ecolégicamente menos aislados que los terrestres por lo cual el nivel de
endemismo es menor, pero son uno de los sistemas ocednicos mas complejos y tnicos en el mundo,
ya que son un sistema interdependiente que presenta varias especies de fauna y flora de zonas
tropicales y frias. En general el endemismo se presenta en mayor porcentaje en especies de reptiles,

mamiferos terrestres, aves terrestres, aves y mamiferos marinos (Galapagos, 2016).

Las islas fueron descubiertas en 1535 por el obispo Fray Thomas de Berlanga de Panama4, quien
intentaba realizar un viaje desde Panama hasta Peru. En un comienzo fueron conocidas como “Las
Encantadas” y fue usada como base de piratas y puerto del correo espafiol hacia América del sur.
Jackson (1993) menciona que las islas fueron nombradas Islas Galapagos por Abraham Ortelius en
1574, debido a que, el caparazén de las tortugas gigantes de las islas tenia un parecido con la silla
de montar espafiola llamada Galapago. Como las tortugas podian sobrevivir durante meses sin agua
ni comida fueron llevadas por miles, para suministros de carne en las embarcaciones. Charles

Darwin visito las islas en 1835 y fue esta visita la que haria que lo recordaran como uno de los
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mejores cientificos de todos los tiempos (Jackson, 1993).

En la actualidad las Islas Galdpagos deben ser entendidas como un “socio-ecosistema” que
implica que los ecosistemas y la sociedad deben concebirse y administrarse como un todo, por lo
tanto, los procesos deben vincular a los sistemas tanto humanos como naturales, para que la
capacidad de generacion de bienes y servicios vaya en concordancia con la recuperacion o no
empeoramiento de los ecosistemas. Esto conlleva un gran esfuerzo tomando en cuenta que el 96.7%
de la superficie terrestre de la provincia y el 100% de la zona marina dentro de una franja de 40
millas nauticas (medidas a partir de la linea base que se forman al unir los puntos mas exteriores

del archipiélago), se encuentran en alguna categoria de conservacion (Galapagos, 2016).

Ecuador reconoce la importancia cientifica de las islas en 1934 declarando la legislacion para la
proteccion de la flora y fauna. Con los inicios de la segunda guerra mundial en 1942, Estados
Unidos crea una base militar en la isla Baltra y controla cualquier tipo de ventaja en el canal de
Panama; adquiriendo de esta manera una importancia estratégica militar (Fitter & Hosking, 2016).
En el afio de 1959 las islas fueron declaradas Parque Nacional, se organiz6 la Fundacion
Internacional Charles Darwin para las Islas Galapagos y se fundo6 la Estacion Cientifica Charles
Darwin en la isla Santa Cruz, abriendo las puertas a cientificos, periodistas, fotografos y misiones
de todo el mundo. EI 18 de febrero de 1973 el archipiélago es declarado una provincia de la

Republica del Ecuador (Jackson, 1993).
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2.8.1 Isla Santa Cruz
Santa Cruz, cabecera cantonal Puerto Ayora esta ubicada en la parte central del archipiélago a
90°10’15°0 y 0°22°21°°S, es la segunda isla mas grande después de la isla Isabela con una
extension de 986 km? y una altitud maxima de 864 msnm. Ademas, es la mas habitada y
econdémicamente activa del archipiélago de las Galapagos. Es un volcan durmiente cuya ultima
erupcion se estima que ocurrié hace un millon y medio de afios. Como testimonio de su pasado
volcanico existen dos enormes cavidades Ilamadas "Los Gemelos" que se formaron a partir de una
camara de magma. La isla se caracteriza por su paisaje geoldgico y la variedad de su vegetacion,
distinguiéndose 7 zonas vegetales. La isla esta llena de encantos naturales, hermosas playas,
especies animales Unicas, vegetacion exuberante, crateres y taneles de lava. Actualmente la

poblacion de la isla es de aproximadamente 15.701 habitantes (Cruz, 2019).
2.8.1.1 Zonificacion vegetal

Las zonas de vegetacidn natural reconocidas son: (1) Zona litoral tolerante a la salinidad; aqui
prevalecen matorrales y arboles pequefios de los cuales sobresalen los manglares. (2) Zona arida
de cactus y microphyllous (Euphorbiales: Euphorbiaceae); sobresalen plantas espinosas e
impenetrables, en esta zona ocurre el mayor porcentaje de endemismo correspondiente al 58%. (3)
Zona mixta de transicion; Bosques formados por arboles de mayor tamafio, la mayoria de estos
puede perder las hojas durante época de mayor sequia. (4) Zona forestal siempre verde humeda;
prevalece la Scalesia pedunculata Hook.f (Asterales: Asteraceae), también Ilamada lechoso, esta
zona ha sido la més alterada por ser la mas propicia para la agricultura. (5) Zona arbustiva. (6)
Pampa. (7) Zona alta arida. Aparte de estas también estan las zonas no naturales como: (8)

Asentamientos humanos y (9) Actividades agricolas (ver Anexo 1). Todas dependen del gradiente


https://es.wikipedia.org/wiki/Islas_Gal%C3%A1pagos
https://es.wikipedia.org/wiki/Volc%C3%A1n
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de elevacion y la exposicion del viento por lo tanto su distribucidn no es estricta. La zonificacion
es similar en islas grandes como San Cristdbal, Floreana, Santa Cruz, Isabela y Fernandina, las

islas pequerias no tienen esta zonificacion (Peck, 2006).

2.8.1.2 Zonas ecoldgicas

Mientras que la vegetacion natural divide a las islas en 7 zonas, las zonas ecoldgicas lo hacen
en 3 zonas basicas. La primera es la zona costera caracterizada por animales y plantas las cuales
dependen mucho de la proximidad del océano. La segunda es la zona arida y de transicion, la cual
se caracteriza por largos periodos de sequia y falta de humedad, los animales y plantas que se
encuentran aqui pueden sobrevivir largos periodos sin agua como por ejemplo las tortugas. Y la
tercera es la zona de tierras altas humedas, donde puede haber periodos de sequia, pero por lo
general las plantas y animales de esta zona estan adaptados a una abundancia relativa de agua

(Fitter, 2016).

2.8.2 Fragilidad del ecosistema islefio de Galapagos

Los ecosistemas insulares, al carecer de las presiones selectivas como el pastoreo por herbivoros
o la presencia de depredadores, son altamente vulnerables a las invasiones bioldgicas. Debido a
esto, los mamiferos introducidos en las islas en los dos Gltimos siglos han tenido una colonizacién
altamente exitosa (Carrion, 2016). Conforme se incrementaron las actividades humanas, el nimero
de especies de animales introducidos fue también creciendo, por ejemplo, cuando el cientifico
inglés Charles Darwin visité las islas, ya report6 en la isla Santiago la presencia de cerdos (Carrion,
2016). Los efectos de las especies introducidas son dificiles de predecir y en la mayoria de los
casos, solo se las puede detectar una vez que se han establecido, es decir, cuando ha sido demasiado

tarde para tratar de resolver el problema en su etapa inicial, cuando intenta adaptarse a las nuevas
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condiciones de vida y los numeros poblacionales son bajos (Ministerio del Ambiente, 2016).

2.8.3 Especies invasoras

Las especies invasoras son animales, plantas u otros organismos que se desarrollan fuera de su
area de distribucién natural, en habitats que no le son propios o con una abundancia inusual,
produciendo alteraciones en la riqueza y diversidad de los ecosistemas, pueden provocar graves
dafios al convertirse en competidoras de las especies autoctonas (Bonilla, 2006). En las Islas
Galédpagos existen mas de 1400 especies de plantas y animales exdticos que no son endémicas de
la zona (Parque Nacional Galdpagos, 2019). La erradicacion de especies potencialmente invasoras
es una estrategia clave para cualquier intento de mitigar impactos contra la biodiversidad de las
Islas Galapagos (Estacion Cientifica Charles Darwin, 2006). Por ello se implementd el Sistema de
Inspeccién y Cuarentena para Galapagos (SICGAL), la idea es detectar organismos antes del
ingreso hacia las islas, a través de controles en el puerto de Guayaquil y en los aeropuertos de
Quito, Guayaquil y Manta. A manera de segunda barrera, se registra el equipaje de mano de todos
los pasajeros al ingreso de los aeropuertos de Galapagos y de forma aleatoria la carga que ingresa
por barco y avién. Como una tercera barrera se ha desarrollado una estrategia de deteccion
temprana de nuevas introducciones, a través de monitoreos permanentes en las islas pobladas, en
donde existe el mayor riesgo de introduccion debido al movimiento permanente de bienes y
servicios, que demanda el desarrollo de las actividades productivas. El objetivo de esta actividad
es interceptar a tiempo las posibles introducciones de nuevas especies, de manera especial los

invertebrados, que son los mas dificiles de detectar (Ministerio del Ambiente, 2016).

2.8.4 Proyectos de control y erradicacion de especies invasoras

En este punto se debe mencionar que las Islas Galapagos han tenido tres grandes proyectos de
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control y erradicacion de especies invasoras: Proyecto GEF para el manejo y control de las
especies, que inicio actividades en 2003 y finalizo en el 2011, su objetivo principal fue la
erradicacion de chivos; Proyecto Pinzon, cuyo principal resultado fue la erradicacion total de
roedores de las islas Rabida y Pinzon; Control bioldgico de la escama algodonosa, mediante la
utilizacion del agente de control biologico, Rodolia cardinalis Mulsatn 1850 (Coleoptera:
Coccinellidae). Este proyecto ha resultado en la recuperacion de plantas endémicas amenazadas

(Ministerio del Ambiente, 2016).

e Especie introducida

El control de especies introducidas es fundamental para el mantenimiento de los ecosistemas
ya que, al eliminar los espacios de estas especies introducidas, se permite el crecimiento y
reproduccion de las especies endémicas. Para el 2017 algunas especies de animales vertebrados
e invertebrados fueron controlados y erradicados, disminuyendo su incremento con métodos de
control y erradicacion, también a las acciones de investigacion que se ejecutan para conocer la
ecologia de estas especies y a futuro implantar nuevos métodos de control considerando que estas
especies tienen una amplia distribucién (Direccion del Parque Nacional Galépagos, 2017). Entre

las especies introducidas mas comunes estan (Fabian & Lincango, 2006):
> Avispa del papel (Polistes versicolor)

» Avisa negra (Brachygastra lecheguana)

» Mosca de la fruta (Anastrepha fraterculus)

» Hormiga colorada (Wasmannia auropunctata)

» Hormiga negra (Solenopsis geminata)
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2.9 Descripcion de la especie P. versicolor

La especie que serd estudiada en este proyecto sera la avispa P. versicolor por esto se realiza
una revision bibliografica de esta especie en particular. Las colonias de avispas P. versicolor se
pueden encontrar en diferentes tipos de sustratos como hojas, ramas, raices, piedras y también en
nidos abandonados de otras especies de avispas sociales. Los nidos se construyen con material
vegetal, se mastican y se mezclan con la secrecion de las glandulas salivales, y el pedinculo es
resinoso (Figura 10). En areas antropicas, se ha observado la presencia de nidos que utilizan varias
estructuras como sustratos de anidacion (techos, vigas y cables entre otros) (Lasso, 1997). Sin
embargo, el comportamiento y la biologia de esta especie en el ambiente antropico son poco

comprendidos (Brito et al., 2015).

Las colonias pueden ser iniciadas por una sola hembra fertilizada (Haplometrosis), o por dos
0 més hembras (Pleometrosis) (Lasso, 1997). El desarrollo de P. versicolor es holometabolo
(comprende los estados de huevo, larva, pupa y adulto) (ver Anexo 2), con cinco estados larvales
(Brito et al., 2015). Al igual que otras avispas sociales, P. versicolor exhibe la distribucién del
trabajo, la cooperacién entre los jovenes y las generaciones que se superponen; estas
caracteristicas contribuyen a mantener la cohesion de la colonia. El factor principal que influye
en la cohesion de la colonia de los insectos sociales es la comunicacion, que puede llevarse a cabo
a través de sefiales visuales, audibles, tactiles y semioquimicas, siendo la dltima la mas efectiva,
este tipo de comunicacion es imprescindible para el forrajeo de la especie, comportamiento
mediante el cual un animal busca alimento (Brito et al., 2015). Las horas con mayor presencia de
avispas esta comprendida entre las 10:00 h a 13:00 h y en la isla Santa Cruz se ha registrado que

las especies de plantas mas visitada son nativas (48.2%) seguidas de plantas endemicas (28.6%)
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y plantas introducidas (23.2%) (Lasso, 1997).

iy

r :t e
Figura 10. Nido de avispa P. versicolor.
Fuente: Dr. Oscar Molla.

Polistes versicolor o avispa del papel es claramente identificable por su bandeado amarillo-
negro en la parte abdominal, los ojos son negros y en la parte ventral oscuro verdosa, las
mandibulas son alargadas, fuertes y dentadas y se encuentran a los lados del clipeo, las alas
presentan una alta especializacion en su nerviacion y su tamafio varia de 8 a 15 mm, las patas
presentan un espoldn o calcar en el dpice de la tibia anterior similar a un cuchillo (ver Anexo 3),
la avispa completa mide aproximadamente mide 25 mm de largo en su etapa adulta y tiene un

comportamiento agresivo con una picadura desagradable (Lasso, 1997).

Las crias en sus primeras etapas son alimentadas con néctar y miel de las flores, en la etapa
adulta su dieta generalmente es a base de larvas y adultos de Lepidoptera, insectos como
saltamontes y abejas mieleras. Avistada por primera vez en 1988 en la isla Floreana (Abedrabbo,

1991). Ahora se encuentra en islas habitadas y algunas islas inhabitadas y es mas comdn en las
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costas que en las partes altas de las islas (Fitter et al., 2016).

Actualmente se estan realizando estudios para comprender las consecuencias que la presencia
de la avispa pueda tener para los ecosistemas de las Islas Galapagos. La avispa P. versicolor se
encuentra cominmente en areas habitadas por humanos (gj., sitios de visita, mercados, fincas) y
su picadura puede causar reacciones alérgicas en algunas personas (Fundacion Charles Darwin,
2018). Los cientificos han descubierto que la avispa se siente muy atraida por frutos fermentados
y levaduras. Por esta razon, la levadura y otros atrayentes potenciales se estan evaluando por
investigadores para identificar un posible sefiuelo que sea eficaz en la atraccion de avispas

(Fundacion Charles Darwin, 2018).

2.10 Base Legal

Las Islas Galapagos han sido reconocidas como una prioridad de conservacion por diferentes
normas legales y a través de instrumentos de planificacion no sélo a nivel nacional sino también a
nivel mundial: La Ley Organica de Régimen Especial de Galdpagos (LOREG), su denominacion
como el primer Patrimonio Natural de la Humanidad en 1978, la denominacion de la Reserva
Marina de Galapagos como el mayor bastion de vida silvestre en el Pacifico Oriental (PNG, 2005;
SPNG -JICA, 2002) y su inclusion en la lista de Reserva de Bidsfera, reconocen su singular valor
natural, cientifico y educativo y se comprometen a conservarlo a perpetuidad para las presentes y
futuras generaciones (LOREG, 1998), demostrando los esfuerzos que desde varios frentes, se

concentran para lograr conservar la integridad ecolégica que caracteriza a Galapagos.

El presente proyecto de investigacion se fundamenta en el “Reglamento a la Ley de la
Cartografia Nacional”, en mencion a lo sefialado en el Titulo I de Generalidades, Capitulo II de las

Cartas y Mapas, en su articulo 18, literales d) y e), en que, consideran como plano de referencia de
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las alturas, al nivel medio de los mares con su origen en La Libertad, y el uso de la Proyeccion

Universal Transversa de Mercator (UTM) para elaborar productos cartograficos respectivamente.

2.11 Hipdtesis
Es factible obtener un modelo de prediccién espacial de la especie invasora P. versicolor de
alta confiabilidad sobre la isla Santa Cruz, mediante el muestreo de presencia y ausencia de la

especie, el modelamiento de variables espaciales y el uso de herramientas geoinformaticas.

2.12 Variables de la investigacion
Las variables de investigacion que se consideran para el desarrollo del presente proyecto de

investigacion se detallan en la Tabla 2.



Tabla 2

Descripcion de las variables dependientes e independientes

Tipo Nombre

Variable Presencia 'y

Dependiente

especie
Variable Humedad
Independiente Relativa

Variable Precipitacion

Independiente

ausencia de la

Descripcion

Obtenidas a través del muestreo

sobre la isla Santa Cruz.

Es la relacién entre la fraccion
molar del vapor de agua en el
molar

aire 'y la fraccion

correspondiente si el aire
estuviese saturado con respecto
al agua (INAMHI,

metereologico, 2014).

Anuario

Cantidad de agua que cae a la
superficie terrestre y proviene
de la humedad atmosférica, ya
sea en estado liquido o en
(INAMHI,

estado sélido

Subtipo Unidades
Cuantitativa Raster
continua
Cuantitativa Porcentaje

Continua

Cuantitativa Milimetros

Continua

Metodologia de
Observacion

Se obtuvo
mediante el
muestreo.
Estacion

meteoroldgica
Bellavista isla

Santa Cruz.

Estacion
meteoroldgica
Bellavista isla

Santa Cruz.
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Fuente

Autor

INAMHI

INAMHI/
WORLDCLIM

CONTINUA :(>



Variable

Independiente

Variable
Independiente

Variable

Independiente

Temperatura

del aire

Velocidad del

viento

Radiacion

solar

Boletin Agroclimatico decadal,
2018).

Temperatura sefialada en un
termémetro expuesto al aire y
protegido de la radiacion solar
directa, corresponde a los
valores maximo y minimo de
temperatura del aire observadas
durante  un  periodo de
observacion dado (INAMHI,
Anuario metereologico, 2014).
del

respecto a la superficie de la

Movimiento aire con

tierra. La direccion se toma de

donde proviene el viento
(INAMHI,

Agroclimatico decadal, 2018).

Boletin

Es la energia emitida por el sol
en forma  de energia
electromagnética que llega a la

atmosfera. Se mide de forma

Cuantitativa

Continua

Continua

Continua

Grados

Celsius

ms’

kJ m? dia*
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Estacion INAMHI/
meteoroldgica WORLDCLIM
Bellavista isla

Santa Cruz.

Estacion INAMHI/
meteorolégica WORLDCLIM
Bellavista isla

Santa Cruz.

OEstacion INAMHI/
meteoroldgica WORLDCLIM
Bellavista isla

Santa Cruz.

CONTINUA :>



Variable

independiente

Variable

Independiente

Altitud

Uso de suelo

horizontal con la ayuda de un
sensor de radiacion o
pirandmetro, el cual se coloca
en un lugar libre de sombras
(Navarra, 2019).

Superficie de referencia
aproximada al geoide definida
mediante el promedio del nivel
de los océanos registrados por
un tiempo prolongado (> 1afo),
a través de un mareodgrafo
(Torge, 2001). En Ecuador es el
Datum vertical de La Libertad,
obtenido entre 1960 y 1961 con
datos del maredgrafo de las
campafas 1950 a 1959y 1949 a
1967, con diferencia de 0.8 mm
entre estos (Paredes, 1986).

En Galdpagos existen 560
especies de plantas nativas (180

endémicas), adicionalmente,

Cuantitativa

Continua

Cualitativa

Discreta

Metro

Atributo
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Fue definida INOCAR/IGM
mediante registro
de datos de
maredgrafos con
el promedio del

nivel del mar.

Base de Datos MAE

CONTINUA | >



Variable

Independiente

Variable

Independiente

Proximidad a
estructuras

antropicas

MDE

700  especies han  sido
introducidas en las islas como
resultado de la colonizacion y
las actividades antropicas.

Distancia existente desde los
puntos de interés hasta la
infraestructura existente en la

isla.

Modelo digital de elevaciones.

Cuantitativa Metro

continua

Cuantitativa Metro

continua

Se obtuvo
mediante la base
de datos
proporcionada
por el IGM.

Se obtuvo de la
base de datos del
IGM.
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IGM

IGM
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CAPITULO 111

METODOLOGIA

3.0 Resumen

En este capitulo se muestra la planificacion del muestreo de campo la cual consta de 3 partes:
determinacion de areas con mayor probabilidad de encontrar la especie, metodo de recopilacion de
datos y muestreo por transectos. Posterior a esto el tratamiento de las variables dependientes
(presencia y ausencia) y variables independientes (predictoras). También se detalla la aplicacion
de los modelos Maxent, MARS, BIOCLIM y Regresion Logistica con el fin de encontrar las areas
con mayor probabilidad para la distribucion de la especie P. versicolor dentro de la zona de estudio
en laisla de Santa Cruz, asi mismo se muestran los pasos para usar el software necesario, asi como
la explicacion de sus insumos y sus productos mas relevantes como: curva ROC, matriz de

confusion, estadistico Kappa, entre otros.

3.1 Metodologia de desarrollo del proyecto

La metodologia del proyecto se compone de 4 fases entre las que se encuentran: seleccion del
area de estudio, planificacién del muestreo y recoleccion de datos, procesamiento de los datos y
validacion de resultados. En la Figura 11, se presenta el flujograma de la metodologia que se
desarrolld en el presente proyecto de investigacion, para generar el modelo de distribucion de la

especie en la zona de estudio.
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@ D @ N N
Fase 2:
Planificacion
de muestreo y
toma de datos

Fase 3: Fase 4:
Procesamiento Validacion de
de datos resultados

Fase 1:
Seleccion del
area de estudio

Y PR [ I P P
Normalizacion de
variables
dependiente e

independientes

Aplicacion de los
diferentes
modelos de
Distribucion

Determinacion de
estadisticos
resultantes de
cada modelo.

Figura 11. Flujograma de la metodologia usada para el proyecto.

3.2 Planificacion de toma de datos

La especie P. versicolor se distribuye por varios ecosistemas y no presenta un patrén de
distribucidn especifico (uniforme, aleatoria o agrupada) por lo cual, la recoleccidn de presencias y
ausencias dentro del area de estudio se dispuso en 3 etapas: Determinacion de areas con mayor
probabilidad de avistamiento, método de recoleccidn de datos y aplicacion del método. Estas etapas
constan de trabajo de gabinete y trabajo de campo. A continuacion, se describen las etapas

realizadas.

3.2.1 Determinacion de areas con mayor probabilidad de avistamiento
Como se menciona en el capitulo anterior (ver apartado 2.9) los nidos son de fécil localizacion
y estan construidos en lugares protegidos como vegetacion y construcciones hechas por el hombre

0 en sitios escondidos como desvanes, agujeros de arboles, cavidades en la superficie, rocas. Por
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este motivo para la determinacion de areas con mayor probabilidad se establecieron las zonas
vegetales que ofrecen mayor proteccion a los nidos y las areas de construcciones antrépicas, de
este modo se determina un area donde la P. versicolor tiene mas posibilidades de ser avistada. Por
esto, se tomo desde la zona litoral hasta la zona arbustiva incluyendo la zona de agricultura y de
construccion antropica como zonas de prioridad para poder realizar los transectos de muestreo. En
el software Arcgis a partir de las curvas de nivel de la isla Santa Cruz se gener6 un MDT vy se
realiz6 una clasificacion de la isla Santa Cruz para establecer las zonas de vegetacion de prioridad
y de este modo tener una guia para verificar que los puntos de muestreo abarquen las zonas de
prioridad de avistamiento. Sin embargo, los puntos de ausencia también son importantes por tal
motivo también se realizaron transectos de muestreo fuera de las zonas de prioridad. En las Islas
Galapagos, al ser un area protegida por el Parque Nacional, no se permite el acceso a zonas que no
tengan un camino o sendero previamente establecido, por este motivo no se puede realizar
transectos transversales a los caminos; por lo que se usé como transectos los caminos y vias de

libre acceso en los cuales se puede realizar el muestreo mediante una caminata.

3.2.2 Meétodo de recopilacion de datos

El muestreo por transectos es un procedimiento en el cual se realizan recorridos a lo largo de
una o varias lineas predeterminadas y a una velocidad constante y se intenta detectar la presencia
del individuo (visto u oido) (Castro, 2006). Por lo cual el avistamiento de un individuo de la especie
P. versicolor en cualquier espacio ya sea natural o antropico se determina como un punto de
presencia. Por esto la recopilacion de datos fue realizada mediante un muestreo de campo usando

el método observacional y georreferenciando los puntos de muestreo (presencia o ausencia)
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mediante GPS, asi un punto de presencia es tomado tanto por la observacion de la especie en

proceso de forrajeo (ver apartado 2.9), como también por la presencia de nidos.

Los datos de las variables independientes fueron recopilados mediante el acceso a las bases de
datos libre del IGM y el INAMHI y solicitud de informacion a los laboratorios de Geomatica,
Sensores Remotos de la ESPE y Estacidn Cientifica Charles Darwin, asi como también las 19

variables climatoldgicas de Worldclim con 1 km? de resolucion.

3.2.3 Aplicacion del muestreo por transectos
El muestreo fue determinado de 3 maneras, en las cuales de forma visual se determind la
presencia o0 ausencia de nidos de la avispa o avispas en actividad de forrajeo. EIl punto de

observacion fue georreferenciado con GPS en el sistema de coordenadas UTM 15 S:

a) Los transectos en franja fueron seleccionados en las diferentes zonas altitudinales y de
vegetacion representativas de la isla Santa Cruz. Estos transectos tuvieron una dimension
variable y fueron trazados a lo largo de caminos, senderos turisticos y trochas existente, las
cuales se pueden recorrer con el permiso del Parque Nacional y acompafiado de un
guardaparque. No se ingresé a propiedades privadas, sin embargo, el recorrido fue suficiente

para recoger la informacién necesaria.

b) Realizando recorridos por vias entre los sitios mas representativos de la isla Santa Cruz como
lo son las carreteras entre centros poblados Puerto Ayora-Bellavista; Bellavista-Santa Rosa;

Santa Rosa- Canal de Itabaca y Bellavista-Garrapatero.

c) En centros poblados y zonas agricolas registrando la presencia o ausencia de nidos de la avispa

e individuos volando. En laisla Santa Cruz se lo realizé en las zonas pobladas de Puerto Ayora,
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Bellavista y Santa Rosa. Las viviendas fueron seleccionadas al azar dependiendo de la

disponibilidad para la observacion de tejados.

De este modo con la ayuda del mapa base Worldimaginary de Arcgis y con la experiencia en

las islas del Dr. Oscar Molla, se realiz6 una vectorizacién de los transectos por donde hay

accesibilidad y se pueden realizar los muestreos. Para la planificacion se generaron 7 zonas las

cuales fueron recorridas en 1 0 1.5 dias aproximadamente cada una. Estas zonas cubren centros

poblados, asi como también areas cultivadas accesibles y las areas determinadas como areas de

mayor probabilidad. Los transectos que se encuentran fuera de estas zonas fueron recorridos de

forma longitudinal ya sea a pie o bicicleta y van desde zonas bajas como Puerto Ayora o Tortuga

Bay, hasta zonas mas altas como los cerros “Crocker” o “el Puntudo”. A continuacion, en la Figura

12 se presenta el area de estudio con las zonas determinadas con mayor probabilidad de

avistamiento (litoral, transicidn, siempreverde, pampa y zona alta &rida), 7 zonas generadas

(poligonos color azul) y la totalidad de transectos y vias recorridos (lineas de color rojo y negro).
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Figura 12. Area de estudio y planificacion de muestreo.
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3.3 Variables dependientes
3.3.1 Datos de presencia de P. versicolor
El trabajo fue realizado desde el 19 de junio hasta el 9 julio donde se logré recopilar los datos
de presencia, con 1598 puntos registrados sobre la isla Santa Cruz entre observaciones de nidos y
avispas en actividad de forrajeo. Con la ayuda del GPS Garmin modelo OREGON se registro la

coordenada geografica en sistema de coordenadas UTM 15 S (ver Anexo 4). En la Tabla 3 se

muestra el cronograma de actividades durante las semanas de muestreo:

Tabla 3
Cronograma de actividades durante el muestreo
Fecha Actividad Resultado
19/06/2019 Llegada a las islas y recopilacion Descripcion de comportamiento de
bibliogréfica de la avispa y area de estudio.  la especie en el Manual de
En la biblioteca de la Estacion Charles monitoreo y vigilancia de
Darwin. Libros: Atlas de Galapagos y invertebrados introducidos.
Galapagos Preserving
20/06/2019 Recopilacion bibliogréfica de la avispa y Descripcion de comportamiento de
area de estudio. En la biblioteca de la la especie en el Manual de
Estacion Charles Darwin. Libros: Atlasde  monitoreo y vigilancia de
Galapagos y Galapagos Preserving invertebrados introducidos.
21/06/2019 Muestreo en la zona central urbana de 20 puntos de presencia entre nidos
Puerto Ayora y avistamientos
22/06/2019 Muestreo en el area de la estacion Charles 211 puntos de presencia entre

Darwin y oficinas del Parque Nacional

Galéapagos

nidos y avistamientos

CONTINUA :>



23/06/2019

24/06/2019

25/06/2019

26/06/2019

27/06/2019

28/06/2019

29/06/2019

30/06/2019
01/07/2019

05/07/2019

06/07/2019

07/07/2019

08/07/2019
09/07/2019

Muestreo en la parroquia de bellavista

Muestreo en la parroquia de Bellavista y

parte alta de Puerto Ayora
Muestreo de la via Puerto Ayora —
Bellavista y sus alrededores

Muestreo de Kroker y Puntudo

Muestreo de la Parroquia Santa Rosa

Muestreo de la via Santa Rosa — Canal

Muestreo del camino hacia las Grietas

Descanso
Muestreo de los ranchos en las zonas
agricolas

Muestreo de la via al Garrapatero

Muestreo de ranchos en el area entre
Bellavista y Santa Rosa

Descanso

Descanso

Viaje de regreso
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233 puntos de presencia entre
nidos y avistamientos

136 puntos de presencia entre
nidos y avistamientos

35 puntos de presencia entre nidos
y avistamientos

85 puntos de presencia entre nidos
y avistamientos

87 puntos de presencia entre nidos
y avistamientos

158 puntos de presencia entre
nidos y avistamientos

7 puntos de presencia entre nidos y

avistamientos

15 puntos de presencia entre nidos
y avistamientos

134 puntos de presencia entre
nidos y avistamientos

50 puntos de presencia entre nidos

y avistamientos
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En la Figura 13 se presenta los puntos de muestreo de la avispa P. versicolor, sobre la isla Santa

Cruz.
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Figura 13. Puntos de muestreo sobre el area de estudio.

3.3.2 Datos de pseudo-ausencias de P. versicolor

Los datos de ausencia son de mucho valor al momento de realizar un modelo de distribucion
de especies, como se menciona en el capitulo anterior (ver apartado 2.4.2). Actualmente no existen
estudios que determinen las zonas no aptas para la distribucion de P. versicolor ya que existe
relativamente muy poco conocimiento acerca de su comportamiento. Por este motivo se crearon

pseudo-ausencias las cuales fueron estimadas a partir de la experiencia de expertos sobre el campo.

Se realiz6 una delimitacion de las zonas que se consideran poco favorables para el desarrollo

de P. versicolor, con la ayuda de la herramienta buffer de ArcMap se cre6 un area alrededor de las
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presencias de nidos procurando no crear conflicto con zonas que si presentan presencia. Se escogio
una distancia de 5 km ya que se considera que en esta distancia los factores ambientales pueden ser
notablemente similares. En otras especies como la avispa Vespula Germanica Fabricius 1793
(Hymenoptera: Vespidae) se sabe que la distancia de vuelo en forrajeo puede ser de hasta 6 km
segun su masa corporal (Masciocchi, 2013). Con la ayuda de la herramienta random point se
crearon puntos aleatorios fuera de estas zonas delimitadas. A continuacién, en la Figura 14 se
presenta el proceso usado para generar los puntos de pseudo-ausencias el cual se compone de 4
pasos: 1) Puntos de presencia (Figura 14.1). 2) Generacion de buffer de 5 km (Figura 14.2). 3)
Generacion de puntos aleatorios fuera de los buffers de 5 km (Figura 14.3). 4) Resultado puntos de

pseudo-ausencias (Figura 14.4).
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Figura 14. Proceso para generar los puntos de pseudo-ausencias.




58
3.4 Variables independientes
3.4.1 Variables climaticas
Las variables independientes son usadas como las variables predictoras de un modelo, es decir
estas variables seran correlacionadas con presencias y ausencias y asi se podran determinar los
espacios geograficos donde existe un ambiente méas adecuado y potencialmente méas apto para su
habitabilidad (ver apartado 2.4.2). Entre estas variables se usaron 5 variables climaticas las cuales

fueron tomadas del sitio Worldclim (http://worldclim.org/). Worldclim relne datos de estaciones

climaticas de todo el mundo y genera modelos de variables climéticas a partir de la interpolacién
de datos mensuales, trimestrales y anuales (Worlclim, 2019). Se encuentran a diferentes
resoluciones espaciales entre las cuales esta; 30 segundos que equivalen a aproximadamente a 1
km? sobre la superficie terrestre. Esta resolucion fue usada para este trabajo ya que es la mejor
resolucion disponible en nuestra area de estudio (isla Santa Cruz) que presenta una superficie
relativamente pequefia de 986 Km?. Las capas que ofrece el portal se encuentran en formato TIFF
por cada mes, es decir, existen 12 raster por cada variable. Las variables que se incluyeron fueron:
Temperatura media (°C), Precipitacion (mm), Radicacion solar (kJ m2 dia?), Velocidad del viento
(ms) y Presion de vapor de agua (kPa). Con estas variables se realizo el recorte del area de estudio
de Santa Cruz mediante la herramienta extract by mask usando un valor de pixel de 80 y el mismo
numero de filas y columnas (534x404). Es de suma importancia que estas dimensiones sean las

mismas para todas las variables usadas al momento de trabajar en formato réaster.

Al tener rasters de todos los meses se realizé un promedio con la ayuda de la herramienta raster

calculator de los meses entre junio-noviembre los cuales responden al semestre mas frio del afio y


http://worldclim.org/
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entre los cuales se realizo el muestreo de campo (ver apartado 2.8). A continuacion, en la Figura

15, se muestran los rasters de las variables usadas.

| Temperatura media °C

| Precipitacion mm |

-1 |Radicaci(msolar &J m? dia’!

Velocidad del viento ms! | It

| Presion de vapor deagua kPa | I . l

. t £ 2

t |
i

Figura 15. Résters de las variables climéticas usadas.

Cabe mencionar que no se usoé el paquete de 19 variables que ofrece el sitio web ya que estas
no corresponden a una misma temporalidad por lo cual no era factible usarlas para promediar entre

los meses de junio-noviembre.

Para realizar una validacion de las variables climaticas se uso la base de datos de las estaciones
meteoroldgicas de Bellavista y Puerto Ayora obtenidas de la pagina oficial de la Estacion Charles

Darwin (Foundation, 2019), con las cuales se realizo un promedio historico de la temperatura media
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(variable disponible) entre los meses de junio y noviembre y se compar6 con los valores de la

variable climatol6gica de Worldclim.

Como se puede ver en la Tabla 4 la desviacion estandar es de 0.09°C por lo cual la precision
de la variable temperatura de Worldclim en las estaciones climatoldgicas de la isla Santa Cruz es

muy aceptable.

Tabla 4
Comparacion de la variable temperatura entre Worldclim y estaciones de la isla Santa Cruz

E. Bellavista  E. Puerto Ayora

Estacion 20.99 22.35
Worldclim 20.91 22.25
Diferencia 0.08 0.1
Desviacién estandar 0.09

3.4.2 Altitud

La informacion correspondiente a la altitud fue recopilada del sitio web del Instituto Geogréafico
Militar (IGM), el cual proporciona las curvas de nivel de las Islas Galapagos con un desnivel de 20
m. Mediante el software ArcMap se cred el modelo digital de elevaciones en formato réaster y sobre
este se realizo el recorte del area de estudio es decir la isla Santa Cruz, como se pude observar en

la Figura 16.
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Figura 16. Variable altitud generada a partir del modelo digital de elevaciones. Mayor altitud
(blanco), menor altitud (negro).

3.4.3 Infraestructura

La informacion fue recogida del geoportal del Instituto Geografico Militar (IGM) y se
encuentra en formato shape file, por lo cual se utilizo la herramienta Euclidian Distance de ArcMap
para crear una variable que represente la distancia mas cercana a una infraestructura antropica. Esta
variable servira para determinar cudn importante es la cercania de la infraestructura antrépica para
la presencia de la P. versicolor. Esta herramienta crea un raster con las distancias en metros, desde

cualquier parte del raster al punto de infraestructura mas cercano (Figura 17).
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Figura 17. Variable distancias a infraestructura antropica. Menor distancia (negro), mayor
distancia (blanco).

3.4.4 Cobertura vegetal y uso de suelo

Para la variable uso de suelo se realizo el método analitico Thomas L. Saaty, el cual se basa en
ponderar numéricamente cada componente o variable en funcion de la importancia que esta
representa frente a las demas. En este caso la presencia de la avispa sobre el terreno segun el
muestreo realizado, para obtener un modelo jerarquico que permite determinar qué tipo de suelo
tiene mas importancia para la presencia de la especie. En la Tabla 5 se muestra la ponderacién que
se realiz6 para determinar el peso de cada componente de uso de suelo sobre la isla Santa Cruz y
en la Tabla 6 los parametros ya normalizados de la variable donde a mayor porcentaje indica mas

probabilidad de encontrar la especie.
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Tabla 5

Matriz Thomas L. Saaty para la variable uso de suelo
Variables \Y V1 V2 V3 V4 V5
Agropecuario V1 1.00 7.00 2.00 1.00 5.00
Eriales V2 0.14 1.00 0.14 0.14 0.20
Rasgos culturales V3 0.50 7.00 1.00 1.00 5.00
Vegetacion invasora V4 1.00 7.00 1.00 1.00 5.00
Vegetacion natural V5 0.20 5.00 0.20 0.20 1.00

Tabla 6
Parametros normalizados de la variable uso de suelo
Variables \Y V1 V2 V3 V4 V5 Peso %
Agropecuario Vi 03 026 046 030 031 0.34 33.59
Eriales V2 005 004 003 0.04 001 0.04 3.51
Rasgos culturales v3 018 026 023 030 031 0.25 25.46

Vegetacion invasora v4 035 026 023 030 031 029 2898
Vegetacion natural V5 007 019 005 0.06 0.06 0.08 8.46

A partir de estos resultados se transformo el shape de uso de suelo a un raster en funcion de los

pesos, el resultado es un raster con valores de celda entre 0 y 1 (Figura 18).
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Figura 18. Réster de la variable uso de suelo normalizada.
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Las variables utilizadas para el modelamiento de P. versicolor fueron una combinacion entre

variables bioclimaticas, variables topograficas y variables culturales como se muestran en la Tabla

7.



Tabla 7

Variables independientes o predictoras usadas

Variable

Temperatura (°C)

Precipitacion (mm)

Radicacion solar (kJ m™
dial)

Velocidad del viento (m s
Y

Presion de vapor de agua
(kPa)

Altitud (m)
Infraestructura

Uso de suelo

Descripcion

Temperatura media entre los meses de junio-

noviembre

Precipitacion media entre los meses de junio-

noviembre

Radiacion media entre los meses de junio-

noviembre

Velocidad media entre los meses de junio-

noviembre

Presion media entre los meses de junio-noviembre

Altura referida al nivel medio del mar
Distancia a infraestructura antropica

Estado de la distribucion de uso de suelo sobre la

Isla Santa Cruz
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Tipo

Bioclimatica

Biocliméatica

Bioclimatica

Bioclimatica

Bioclimatica

Topogréafica
Cultural

Cultural

Estas variables fueron seleccionadas por su disponibilidad procurando cubrir los aspectos que

conforman el medio ambiente de las Islas Galapagos, es decir, aspecto bioclimatico, topografico y

cultural. La importancia de cada una de estas variables podra variar segin los estadisticos que use

cada modelamiento.
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3.5 Normalizacion de las variables
Como se habia mencionado anteriormente (ver apartado 2.6), la normalizacion de las variables
es necesario en ciertos modelos de distribucion que requieren que las variables tanto dependientes
como independientes tengan una misma escala, por este motivo se normalizaron las variables en
una escala de 0 a 1 en funcidn de la probabilidad de encontrar a la especie dentro de este rango, es

decir, existe mayor probabilidad de presencia mientras mas cercano este el valor a 1.

Con la ayuda de los puntos de muestreo y todas las variables en formato raster se encontré los
méaximos y minimos de cada variable en los puntos de muestreo, esto gracias a la ayuda de la
herramienta Extract Multi Value Points de ArcMap. De esta manera se pudo considerar los valores
extremos de supervivencia de la especie dentro de la muestra, donde se considera que la media de
este rango sera el lugar 6ptimo para el desarrollo de la especie, por lo cual la normalizacion se la
realiza hacia la media, se asignan valores cercanos a 1 mientras mas cercanos estén los valores a la
media del rango, teniendo la media un valor de 1 es decir 100% de probabilidad de encontrar a la
especie. En la Tabla 8 se muestran los valores maximos y minimos tanto del muestreo como los

valores de la variable en general.



Tabla 8

Valores maximos y minimos de cada variable

Variable
Altitud
Viento
Vapor
Temperatura
Solar
Precipitacion
Edificios

Min

General

10.00
4.13
1.86

18.45

12884.00

2.00
0.00

Max
840.00
8.52
2.29
23.35
16617.00
17.00
15242.90

Muestras

Min

10.00
4.22

1.86
18.45
12929.00
2.00

0.00
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Max
840.00
4.52
2.27
23.35
16614.00
17.00
9661.46

Ya que se obtuvo los valores maximos y minimo de la muestra sobre cada variable se utiliza la

siguiente formula para poder ajustar la probabilidad hacia la media del rango:

Xn

=1-

|max+min—2x*xi|

max—-min

11)

Donde x,es el valor normalizado, max es el maximo del rango, min es el valor minimo del

rango y xi es la variable por normalizar. Cabe mencionar que cualquier valor que este fuera del

rango de max y min tendra un valor negativo por lo cual con la ayuda de raster calculator para la

normalizacion de los raster y usando el condicional “Con” de la herramienta, se logra que cualquier

valor negativo resultante de la formula sea automaticamente devuelto como 0, es decir, sin

probabilidades de encontrar a la especie (Figura 19).
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Figura 19. Ejemplo de variable normalizada entre los valores de 0 a 1. Mientras mayor sea el

valor de pixel, mayor sera la probabilidad de encontrar a la especie.

3.6 Modelo de Distribucion de Especies

Se usaron 4 modelos (Maxent, MARS, BIOCLIM y Regresion Logistica) para determinar la

distribucion espacial de la especie P. versicolor, con el fin de probar cual de estos modelos es el

mas adecuado. La aplicacion de los modelos empleados se detalla a continuacion.

3.6.1 Maxent (Maxima Entropia)

La aplicacion del modelamiento de Maxima Entropia se lo realizd en el software Maxent

version 3.4.1 desarrollado por Biodiversity Informatics. Esta es una metodologia de modelamiento

estadistico discriminante que busca la menor perdida de informacion posible, usando presencias y

ausencias como insumo de entrada. Sin embargo, dichas ausencias las genera automaticamente el
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software es su background. Adicionalmente no existe la necesidad de normalizar las variables ya

que este software realiza la normalizacion de las variables en su proceso.

3.6.1.1 Aplicacion del modelo

Para que los datos de entrada al programa puedan ser reconocidos, se usé la base de datos
“specie.csv” (ver Anexo 5.1), donde las presencias deben estar en un formato CSV (delimitado por
comas) de Excel con tres columnas, las cuales contengan la especie y coordenadas de estas (especie,
X, Y). Es muy importante que tanto las variables dependientes como independientes se encuentren
en el mismo sistema de referencia sin importar cual sea este, en este caso se encuentran en

coordenadas UTM 15 S, como se muestra en la Tabla 9.

Tabla 9

Formato de los datos de presencia para Maxent
species longitude latitude
p_versicolor 799277 9918113
p_versicolor 799235 9918241
p_versicolor 799223 9918263
p_versicolor 799220 9918281
p_versicolor 799220 9918282
p_versicolor 799247 9918378
p_versicolor 799248 9918378
p_versicolor 799182 9918366
p_versicolor 799172 9918413
p_versicolor 799282 9918465
p_versicolor 799302 9918476

A continuacién, se ingresan las variables predictoras las cuales deben estar en formato ASCII
(ver Anexo 5.1). Estas fueron obtenidas mediante la ayuda de la herramienta Raster to ASCII de
ArcMap. La plataforma de Maxent es muy sencilla y amigable con el usuario donde: en la seccion

“samples” se ingresa la variable objetivo, es decir, la variable dependiente y en la seccion



70
“Enviromental Layer” se ingresa las variables predictoras en formato ASCII (Phillips, 2019). En
la Figura 20 se muestra la interfaz del programa y las variables ingresadas. Como se puede ver
todas las variables predictoras son variables continuas a excepcion de la variable uso de suelo, la
cual es elegida como variable categorica, esto debido a que esta variable representa una
caracteristica cualitativa del terreno. Entre las opciones disponibles en la seccion inferior derecha
se activa las tres opciones disponibles las cuales corresponden a: crear una curva de respuesta, crear
un grafico de la prediccion y realizar el anélisis Jackknife, el cual analiza la importancia de cada
variable en la prediccidn y sera descrito mas adelante. EI formato de salida cumulativo puede ser
interpretado como una prediccion de las condiciones adecuadas para la especie, en este caso de 0
a 100. En el tipo de formato de salida es ASCII ya que es un formato amigable para la lectura en

ArcMap, por altimo, se elige la carpeta donde los resultados seran guardados.

|2 | Maximum Entropy Species Distribution Modeling, Version 3.4.1 - O s
Samples Environmental layers
FiIe|SIS\modelamiento\muestreo\specie.csv" Browse DirectoryfFi\e|D:\TES\S\modelamiento\»\SClI3 H Browse
[]dem Continuous -
dem2 Continuous -
|| edifi Continuous -
preci Continuous -
solar Continuous -
p_versicolor
[v] temp Continuous v
uso_suelo Categorical -
vapor Continuous -
[] vias Continuous -
viento Continuous -

Create response curves

]

Make pictures of predictions

]

Do jackknife to measure variable importance

&

Output format |Cumulative | v
| Output file type |asc -
Qutput directory |3\modelamientoiresultados'@_cumulativo sin vias.ednﬂ Browse
Auto features Projection layers directoryrfile| ” Browse

Run | Settings | Help

Figura 20. Interfaz principal Maxent.
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En la pestafia “settings” el porcentaje de prueba al azar escogido es de 30 esto quiere decir
que se usaran 30% de los datos de manera aleatoria para comprobar la validez del modelamiento
y generar una curva ROC. Las demas opciones se usan por defecto ya que se usan para estudios

ecologicos mas especificos y en este caso no son necesarios.

Finalmente, el modelamiento de la distribucion comienza con la pestafia RUN, uno de los
errores mas comunes es que puntos de la variable dependiente no se encuentran dentro del area
especificada por las variables independientes, por lo cual el programa dara la opcion de omitir estos
puntos, caso contrario se debera corregir este problema en ArcMap procurando que todos los
puntos de muestreo queden dentro del area de las variables predictoras. Al terminar el
modelamiento entre los archivos resultantes se encuentra un HTML el cual es un resumen de los
estadisticos resultantes, asi como la imagen de la prediccion resultante en formato ASCII (ver

Anexo 6).

3.6.1.2 Contribucion de las variables usadas.

Entre los siguientes estadisticos devueltos por el software se encuentra la importancia de las
variables en el proceso de entrenamiento, eso se determina en funcion de la contribucion que tuvo
cada variable en el modelo. Cada paso del algoritmo de Maxent incrementa la ganancia del modelo
mediante la modificacién del coeficiente para una Unica caracteristica; el programa asigna el
incremento en la ganancia a las variables ambientales de las cuales depende dicha caracteristica y

al final se realiza una conversion a porcentajes (Tabla 10).
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Tabla 10
Contribucion de cada variable al modelo Maxent

Variable |Percent contribution|Permutation importance
edifi 68.3 72.5
uso_suelo 16.7 0
viento 6.4 4.7
preci 2.9 5.5
temp 24 0.6
solar 1.6 3.9
dem?2 1.4 12.5
vapor 0.2 0.2

Con el fin de estimar cuales son las variables méas importantes en el modelo también se hace
uso de otro analisis en este caso el resultado de la prueba Jackknife, con esta prueba se crea un
conjunto de modelos, en cada oportunidad se excluye una variable y se crea un modelo con las

demas, por tanto, también se crea un modelo con cada variable aislada (Phillips, 2019).

En la figura 21, en barras de color celeste se observa la ganancia que obtienen el modelo sin la
variable, en color azul la ganancia que obtiene el modelo solo con esa variable y las barras rojas

representan la ganancia dada por todas las variables (Phillips, 2019).



Environmental Variable

T
dem?2

edifi

preci

solar
temp
uso_suelo
vapor

viento

Jackknife of regularized training gain for p_versicolor

I Without variable ®
With anly variable ®
1 With all variables ®
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0.4
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Figura 21. Diagrama del analisis Jackknife para las variables del entrenamiento.
Entrenamiento sin la variable (celeste), entrenamiento solo con la variable (azul).

Otra forma de analizar la correlacion de las variables son las curvas de respuestas (Figura 22),

las cuales representan la influencia de cada variable sobre el modelo en conjunto con la correlacion

que existe entre ellas.

100
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100

50

dem2 edifi
T = o F—7 | m—
- 4 50F 4
] — [ =1 -
10 B40 0 14743.03
vapor viento
T | m— 07  m—
- 4 50F 4
Ly - 0 -q-—'ﬂ J
1.857 2202 4133 4517

100

50

Figura 22. Curvas de respuesta del modelamiento (Eje y: ganancia de la variable en el

algoritmo, eje x: dimension de la variable).




74

El la Figura 23 representa la curva de respuesta de la variable distancia a infraestructura

(Y3

antropica, el eje “y” muestra la ganancia acumulada producto del modelamiento, mientras que el

(14

eje “x” muestra la dimension de la variable, en este caso “metros”.

Response of p_versicolor to edifi
?0 T T T T T T T T T T -

w = w @
o = o o
T T T T
1 1 1 1

cumulative output

[

(=]
T
1

oF -

1 1 I I Il 1 1 1 1 |

-2000 0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000
edifi

Figura 23. Curva de respuesta de la variable distancias a infraestructura antropica.

3.6.2 Splines de Regresion Multivariada Adaptativa (MARS)

Creado por la Universidad de Salford Inglaterra en la plataforma Salford Predictive Modeler
(SPM), MARS es un mddulo enfocado en la elaboracion de modelos predictivos y descriptivos que
ayudan en el analisis de bases de datos de cualquier tamafio y con diferente objetivo, entre otros
programas creados con el mismo fin estdn herramientas estadisticas como CART, TreeNet y

Random Forest.

Como se menciona en el capitulo anterior (ver capitulo 2.4.5), MARS usa un método no
paramétrico, que no hace ninguna suposicion sobre la relacion fundamental existente entre las
variables respuesta e independiente, asi como otros supuestos de la regresion lineal multiple. De

este modo MARS construye relaciones basdndose solamente en una serie de coeficientes asociados
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a cada funcion base que son encontradas a partir de las regresiones de los datos de entrada. A este
modo de trabajar también se lo puede entender como un algoritmo que trabaja con mdltiples

pedazos de regresiones lineales.

3.6.2.1 Aplicacion del modelo

En el modulo MARS de Salford Predictive Modeler 8, se usé como insumo de entrada al
archivo “total.csv” (ver Anexo 5.2), que es un formato delimitado por comas (.CSV) con los datos
de cada punto de presencia y pseudo-ausencia, junto a esta una matriz que contenga los valores de
las variables independientes, estos datos se obtuvieron gracias a la herramienta Extract Multi

Values to Point de ArcMap. En la figura 24 se muestra la base de datos de entrada para MARS.

precencia temp vapor viento dem2 solar_1 precip_1 dist_edif2 uso_suelo2
0 22.3167  2.2816701 4.46667 21.4244995 16300 5 7354.77979  0.0846294
0 21.7833004 2.2183299 4.3666701 145.585999 15508 6 7120  0.0846294
0 22.0499992 2.1866701 4.1833301 136.067001 15463 7 5552.37012  0.0846294
0 22.5 2.22333  4.2060702 84.4133987 15224 6 6676.04981  0.0846294
0 22.0667  2.2583301 4.46667 37.6493988 15207 8 7265.91992  0.0846294
0 22.0832996 2.26 4.46667 43.9012985 16072 6 7463.62012  0.0846294
0 22.1000004  2.2149999  4.3499999 139.382996 16439 3 7474.75977 0.0846294
0 22.4167004 2.2883301 4.4833298 10.0956001 16494 4 10608.7002  0.0846294
0 22.3999996  2.2783301 4.5 19.4631004 16496 4 10451.9004 0.0846294
0 22.0667  2.2583301 4.46667 39.8160019 15538 7 7581.02979  0.0846294
0 22.8500004  2.2516699  4.3666701 159.9878998 15845 4 11622.2998  0.0846294
0 22.4333 2.25 4.46667 22.6623001 15760 7 6322.02002 0.0846294
0 23.1833 2.27  4.4499998 10 16291 2 8809.08984 0.0846294
0 21.1499996 2.175 4.28333 200 14723 9 4252.06006 0.0846294
0 23.1833 2.27  4.4499998 10 16291 2 8033.93018 0.0846294
0 22.7166996 2.25 4.3666701 19.1163998 16060 5 8033.93018 0.0846294
0 21.7667007 2.2283299  4.3409999 72.1680984 13898 10 3617.72998  0.0846294
0 22.0499992  2.2550001 4.46667 40 15435 8 6047.29981  0.0846294
0 22.0832996  2.2483301 4.46667 80 16113 5 9200.34961  0.0846294
0 22.7667007 2.25333  4.3666701 69.0569 16185 3 10898.7998 0.0846294
0 21.9666996 2.24667 4.4499998 73.5870972 15859 6 7549.72998 0.0846294
0 22.7332993 2.27 4.46667 35.5581017 16352 3 12603.7002  0.0846294
0 22.7833004 2.2316699 4.2666702 61.7132988 15484 6 9794.37012  0.0846294
0 22.1833  2.1800001 4.2666702 163.707993 16093 5 8222.88965 0.0846294
0 22.0067  2.2583301  4.4166698 44.7549019 15033 8 06432.91992 0.0846294
0 22.0667 2.19333  4.3333302 160 16194 4 871449023  0.0846294
0 22.2166996 2.27 4.5 10 16174 5 8272.55957 0.0846294

Figura 24. Base de datos de entrada para MARS (columna de puntos de presencia junto a la
matriz de valores independientes en cada punto).

Para la definicion de variables la interfaz de MARS permite escoger cual serd la variable
dependiente y variables independientes, en este caso la variable presencia es la variable objetivo y

debe ser elegida de tipo logistico binario por ser presencias y ausencias, las demas variables se les
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asigna como predictores, procurando escoger a uso de suelo como una variable categorica (Figura

Model Setup X
eract | Penaky | Lags | Automate |
Model | Categorical | Testing | Select Cases | MARS |
Variable Selection
m o " Target Type
. - jon in
Variable Name Target  Predictor | Categorical | Weight e "t g @ Classification/
PRECENCIA r [~ r r r Logstic Binary
TEMP r r r r r o
VAPOR r v r r r r Insupervised
VIENTO r v r r r r
DEM2 r v r r r r Set Focus Class...
SOLAR_1 r v r r - r
PRECIP_1 r v I L r r
= Target Variable
DIST_EDIF2 r v r r - r —
USO SUELO2 r v v r r r v
. Weight Variable
Sort: |File Order | | Sdetp se Nor- ==
- e = Number of Predictors
(@) All/Selected Character (O Numeric 8
Automatic Best Predictor Discovery Number of Predictors in Model: 8
Off After Building a Model Analysis Engine
Save Grove... MARS Regression Splines v
andr
Cancel Continue Start

Figura 25. Interfaz principal del software MARS. Seleccidn de variables dependientes

(Target) e independientes (Predictor).

Una vez que se ingresd y designd las variables necesarias, se define el porcentaje de prueba que

se usara para realizar el test, en este caso se aplico el 30% (Figura 26).
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Model Setup %

. | Penatty Lags | Atomate |
Modei | Categoncal Testing | Select Cases ; MARS
Select Method for Testing
(U No Independent Testing - Legacy Mode. Use Degree of Freedom (DOF) penalty to select optimal model.
(® Fraction of cases selected at random: D). 30008 I ®Fast (O Exact
() Test sample contaned n 3 separate file:
Cross-Valdation

QO v-fold cross-valdation:

Automatic Best Predictor Discovery Number of Predictors n Model: 8
After Building a Model Analysis Engine
Save Grove... MARS Regression Spines
Cancel Contrue Start

Figura 26. Configuracion del test de MARS.

Para la definicion de la cantidad de funciones base se hizo referencia al manual de MARS
(Minitab, 2018), donde se recomienda que el nimero de funciones bases sea 3 0 4 veces el nUmero
de predictores, por tal motivo se usé un maximo de 32 funciones base, asi también recomienda usar
10 iteraciones en caso de usar el modelo con fines de mineria, al no ser este el caso, se usa el valor

por defecto 1 (Figura 27).
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Figura 27. Configuracion del modelamiento MARS.
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El modelo MARS usa las Ilamadas funciones base que junto con pardmetros del modelo

(estimados a partir de minimos cuadrados), crean predicciones de la informacién de entrada. Una

vez procesado el modelo se observa una ventana donde se muestra estadisticos importantes como

R? y curvas de aprendizaje (Figura 28). En la pestafia “Summary” se encuentra la contribucion de

variables, matriz de confusién y funciones basicas resultantes.
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& MARS Results 1 - PRECENCIA oo | = ]
Traming dats: s \TESIS oceiamienisimaryiiotsl one FiLearnc 1458 HTest: 1621
Target w . PRECENCLA RGopune Test Per formance
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Figura 28. Ventana resultante de modelamiento con las curvas y estadisticos de aprendizaje.

3.6.2.2 Funciones basicas

Como se menciona en el capitulo anterior (ver apartado 2.4.5) las funciones basicas son el
principal producto de este modelador, estas funciones son usadas en una ecuacion predictora que
junto a coeficientes determinaran el valor de cada pixel sobre el mapa final. En la Tabla 11 se

muestran las funciones basicas resultantes y a continuacion la ecuacion predictora.



Tabla 11
Funciones basicas resultantes del modelo MARS

BF3
BF4
BF5
BF6
BF7
BF8
BF9
BF10
BF11
BF112
BF15
BF17
BF19
BF21
BF23
BF25
BF27
BF28
BF29
BF31

max( 0, SOLAR_1 - 16458);
max( 0, 16458 - SOLAR_1);
max( 0, VAPOR - 2.09333);
max( 0, 2.09333 - VAPOR);
max( 0, TEMP - 20.6167);

max( 0, 20.6167 - TEMP);

max( 0, DEM2 - 204.743);

max( 0, 204.743 - DEM2);

max( 0, PRECIP_1 - 13);

max( 0, 13 - PRECIP_1);

max( 0, DIST_EDIF2 - 1712.07);
max( 0, VAPOR - 2.125);

max( 0, VAPOR - 2.065);

max( 0, DIST_EDIF2 - 4722.71);
max( 0, SOLAR_1 - 16253);
max( 0, TEMP - 20.3167);

max( 0, VIENTO - 4.26667);
max( 0, 4.26667 - VIENTO);
max( 0, DEM2 - 320);

max( 0, SOLAR_1 - 13777);

Ecuacion predictora:

Y =0.723257 + 0.00199082 * BF3 + 0.000142066 * BF4 - 31.3491 * BF5

+14.2421 * BF6 - 0.990317 * BF7 - 1.34252 * BF8

+0.0011504 * BF9 + 0.00103011 * BF10 - 0.0409515 * BF11

+0.0449618 * BF12 - 0.000336015 * BF15 + 22.309 * BF17 (12)
+8.38919 * BF19 + 0.000321367 * BF21 - 0.000489379 * BF23
+0.915586 * BF25 - 0.357162 * BF27 - 1.16999 * BF28

- 0.00196543 * BF29 + 0.000122577 * BF31,

Donde Y es la probabilidad del modelo.

80
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Hay 20 funciones basicas, las cuales seran transformadas en raster y posteriormente operadas
en la ecuacion predictora, esto usando la herramienta Raster Calculator. En la Figura 29 se muestra
la herramienta Raster Calculator para la transformacion de las funciones bésicas a réster con la
ayuda del condicional “Con” que reemplaza a la funcion “Max”. El condicional “Con” funciona
como un condicional Sl estructurado de la siguiente manera: Con (condicional, si cumple
condicidn, caso contario). Para finalizar se aplica la ecuacion final con los rasters creados (ver

Anexo 7).

"., Raster Calculator

Map Algebra expression

Conditional >

< dist_edif2
<>precip_1
Crsolar_1
<>dem2
<>vient0
rvapor
<>temp

L

Con
Pick
Sethull
Math
Abs
Exp
Expl0 v

Con(("solar_1"-16458) < 0,0,"solar_1"-16458)|

Output raster

C:\Users\RICHARD\Documents\ArcGIS\Default.gdb\rastercalco

o

Cancel

Environments... << Hide Help

Figura 29. Herramienta Raster Calculator: transformacion de las funciones bésicas a raster.
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3.6.3 BIOCLIM
La aplicacion del modelo BIOCLIM se lo realiza en el software DIVA-GIS version 7.5, el cual
es un programa informatico gratuito para el mapeo y el andlisis de datos espaciales lo cual lo
convierte es un sistema de informacion geografica (SIG). DIVA-GIS es un programa con un alto
soporte online, ya que en su pagina web oficial se encuentran datos espaciales locales, regionales
y mundiales gratuitos de todo nivel como: limites administrativos, densidad poblacional, alturas,
cobertura de suelo, entre otros. Asi mismo los datos climaticos provenientes de Worldclim
adaptados al formato necesario para DIVA-GIS el formato GRID (.grd), también hace una
recopilacion de datos de ocurrencia de especies, datos de cultivos e imagenes satelitales de alta

resolucion provenientes de Landsat.

DIVA-GIS es particularmente usado para mapear y analizar datos de biodiversidad, asi como
la distribucion de especies y otros puntos de distribucion. Es compatible con varios formatos de
ESRI ArcMap, asi que se puede trabajar con datos tratados en otros programas SIG. Para realizar
mapas de distribucion de diversidad biolégica y modelamiento de nicho ecolégico se puede usar
los algoritmos de BIOCLIM y DOMAIN que ya vienen integrados en el software, asi como

modelos externos los cuales deberan ser programados previamente en R.

3.6.3.1 Aplicacion del modelo

Es muy importante establecer que DIVA-GIS lee las variables independientes en formato GRID
(.grd), por lo cual la base de datos de 8 variables establecidas anteriormente en formato ASCII de
ESRI (ver Anexo 5.3), debe ser importado a formato GRID, se usa la herramienta import to Gridfile
de DIVA-GIS, como se muestra en la Figura 30 usando como entrada la base de datos en formato

ASCII.
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File type

O 1pRIsI (O ESRI binary (FLOAT)

(®) ESRI Asci
[[]5ave as Integer

(OBIL, BIP, BSQ

I Input File | d:Mesishmodelamientohasci\temp. asc

Output File | d:Mtesis\modelamientoascii3\temp. grd

v’ OK X Cancel

Figura 30. Importacién de variables formato ASCII a formato GRID.

Una vez creadas todas las variables en formato GRID se debe realizar un Stack de estas

variables, lo cual es apilar todas las variables predictoras en un solo archivo de formato Stack (.gri),

esto se realiza mediante la herramienta de Make Stack, como se muestra a continuacion en la Figura

31. Con esto se habra creado las entradas climatoldgicas o variables predictoras necesarias para la

interfaz del modelador.

Make Stack  Check Stack

Add Grid Remove Grid

File name Rows

d\tesis\modelamientohascidhedifigrd Bl

desis\modelamiento\ascidhpreci.ard 404
d:Mtesis\modelamientohasciiZhsolar.grd 404
d:\Mesis\modelamientahasciiFuso_susl 404
d\tesis\modelamientohascidwapor. grc 404
dMesis\modelamiento‘\asciihvias.ord 404
dMesis\modelamientohasci3iviento. g 404

d\tesis\modelamientohasciddem2.grd 404

Filename:

Remove All
|Enls ‘Hesnlulnnx |HesolutinnY |Mm>< |Man>< |MinY |Maw |
534 a0 a0 7726293574 615349, 3574 9314183 32€ 9946503 326
534 a0 80 7726293574 8153493574 3914183 32€ 5946503 326
534 0 0 7726293574 §15349,3574 9914183 32€ 9946503.326
534 a0 a0 7726293574 815349,3574 9914183.32€ 9946503.326
534 80 a0 7726293574 615349, 3574 3314183 32€ 9946503.326
534 80 0] 7726293574 815343, 3574 9914183326 3946503.326
534 80 80 7726293574 815349.3574 9914183, 32€ 9946503326
534 a0 a0 7726293574 615343,3574 9914183.32€ 9946503.326
V' Ay B Close

Figura 31. Creacion de Stack de variables predictoras.
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Para ingresar los puntos de muestreo a DIVA-GIS se usa el text file “presencia.txt” donde se
incluya el nombre de la especie, sus coordenadas, y su presencia (ver Anexo 5.3). Esto se lo puede
realizar simplemente con la exportacién de la tabla de datos del shape de puntos en ArcMap. Ahora
se usa la herramienta Create Shapefile from Text File donde se determina el tipo de separacion y

las columnas correspondientes a ESTE y NORTE (Figura 32).

Input File ‘ D:ATESIS smodelamientohbioclim'precencia. txt |

Output File ‘d:\lesis'\modelamienln\hincIim\prec:enc:ia.Shp |

Field Delirmiter _
(O Tab (O SemiColon @) Comma (O Space () Other |

® / Longitude ESTE w Text Qualifier: | ~

¥ / Latitude | NORTE w
Field Dptions
Field Name ‘ Data Type y | |

1598 Rows; 8 Columng

FID D |ESTE |NDHTE |altura |carac |especie o
2032 00000C 793277.000C 3318113.00C 0.00000000C p_versic

1 2031.00000C 733235.000C 3518241 .00C 0.00000000C p_versic

2 2030.00000C 795223.000C 9918263.00C 0.00000000C p_versic

3 2029.00000C 735220.000C 9318281.00C 0.00000000C p_versic

4 2028.00000C 733220.000C 3318282 00C 0.00000000C p_versic

5 2027 .00000C 733247 000C 5318378 00C 0.00000000C p_versic ,

<@ =TT TTTTTTTT YT T >

V& Lpply L, Close

Figura 32. Ingreso de puntos de muestreo a DIVA-GIS.

En la preparacion de puntos de muestreo para el entrenamiento y la prueba, se ingresa el

shapefile de puntos de presencia con la herramienta add layer. Y luego en la herramienta prepare
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points se usa el 70% de los puntos de entrada para el entrenamiento y se activa datos de ausencia

aleatoria (Figura 33).

Points |d\tesis\modelamiento\muestreo\p_santa_cruz. shp

Mask (grid) D ATESISvmodelamientoibiochmbtemp_gnd. grd

(®) One Class
() Mary Classes
Repetitions
L Inchide Fandom Absence Data
# Flepetitions L #f Absence points
Sample size training data (%] | 70 ' _ 1 | % presence poirks
Absence data

(®) Random from mask.
B andom from other clazses in piesence file

() Random from input file area [bounding box)
Random from class area [bounding box)
Ouput

Shapefile D ATESIS\modelamiento\bioclim\prueba‘p_versi shp

V& Apoly R, Close

Figura 33. Preparacién de puntos para el entrenamiento y la prueba.

Seguidos estos pasos el resultado seran dos archivos shapefile, uno destinado al entrenamiento
del modelador y otro para su posterior prueba. Para la modelacion se recurre a la herramienta
Distribution Modeling, donde por insumos de entrada se ingresa el Stack de las variables

predictoras realizado anteriormente y el shapefile de puntos de entrenamiento.
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En la pestafa “predict”, se ingresa la extension sobre la cual se desea realizar la prediccion, asi
como las variables que influye dentro de la misma, en el tipo de salida se puede elegir entre los
algoritmos de BIOCLIM o DOMAIN. Las demas pestafias sirven para realizar un analisis previo

de los puntos de presencia sobre las variables predictoras (Figura 34).

Inpit Frequency Outbers Histogram Ervelope  Predict Input  Fiequency Oulbers Histogiam Envelope FPredict
Points | d \tesis\modelamiento\muestieohp_santa_cruz shp Output Grid Dimensions
i | 7E5441.000 My [9915485.000 Flaad from laper Adjust
(O DIVA Climate dota  warkdclim_25m
Mai 7 Mav Dy 1 M aximum extert
@ | Steck | [DATESIS\modelamientotbioclm\stack_Bv.gis #%|809377.000 | MawY 9945025000 raw rectangle
Same &5 input
Select vanables
A ed_gnid x| W
Remove duplicates: - With same coordinates 4 From same grid cel o prec_grid
1 solar_gnd Clexr

@ OneClass (O Many Classes 4 suelo_grid

o temp_grid Invert
! vapor_gnd

o vierto_arid
O ——
ed_gnd
prec. grid
solar_grid
suelo_gnd
temp_grid
vapor_gnd
viento_gid
dem_gid
ed_gnd
prec_gnd
solar_gnid v

Type output | Bioclim v

Quipet | | D:ATESIS\modelamiento\biockn' pruebatbioclim_10.grd

A booly W, Close A ooy L, close

Figura 34. Configuracion de la interfaz de BIOCLIM.

Una vez que todos los parametros estén correctos se inicia la modelacion y como resultado se

obtiene un GRID con la modelacién de nuestra especie (ver Anexo 8).
3.6.3.2 CurvaROC

Como se menciona anteriormente el archivo de prueba resultante de la preparaciéon de puntos
de presencia, sirve como insumo para generar un archivo de evaluacién mediante la herramienta
extract values points from grid. En esta herramienta los insumos de entrada son los puntos de
prueba, la mascara la cual sera el archivo GRID resultante del modelamiento y la direccién para el

archivo de salida (Figura 35).



F': Extract point values from grid/stack

- O

x

Points [shapefile] ‘ d- Mesis\modelamiento’\bioclimypruebatmodel_1_test shp

Grid/Stack | |

() Grid (@) Stack

Output l
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Figura 35. Extraccion de archivo de evaluacion de los puntos de prueba.
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El archivo resultante en formato ROC (.roc) sera el insumo para la herramienta Show ROC/

Kappa, que muestra la curva ROC y estadistico Kappa (Figura 36).
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Figura 36. Curva ROC resultante de modelamiento.
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3.6.4 Regresion logistica
La aplicacion de la Regresion Logistica para el modelo de la distribucion de P. versicolor se lo
realizo en SPSS 25 por sus siglas en inglés “Statistical Package for the Social Sciences”, el cual es
un formato creado por IBM para el analisis estadistico de datos. Este software incluye estadistica
descriptiva como la tabulacion y frecuencias de cruce, estadistica de dos variables, asi como
pruebas T-STUDENT, ANOVA vy de correlacion. En este caso es muy Util ya que permite crear la

correlacion existente entre la variable objetivo (presencia) con las variables predictoras.

3.6.4.1 Aplicacion del modelo

El uso de la herramienta regresion logistica binaria disponible en SPSS usa como datos de
entrada el archivo “total.csv”’ que contiene los datos de presencia y ausencia junto a los valores
para cada variable en una matriz (ver Anexo 5.4). En la Figura 37 se muestra el ingreso de la base

de datos.

E@ *Sin titulo2 [ConjuntoDatos1] - IBM SPSS Statistics Editor de datos - [m] X
Archive  Editar  Ver Datos Iransformar Analizar Graficos  Utilidades  Ampliaciones  Ventana  Ayuda
— i O B o . B Al -
THE M -« Bl H BE i 0ld
| Visible: 17 de 17 variables
& precencia & temp & vapor & viento & dem2 & solar_1 | ¢ precip_1 & dist_edif2 & uso_
1714 0 23.0667000 2.2449999 4.4166698 40.0000000 16094 4 11161.4003300 =
1715 0 22.7667007 2.2466700 4.3666701 526254997 15970 4 12080.2998000
1716 0 22.4167004 2.2883301 4.4833298 10.0000000 16450 4 10893.2002000
1717 0 22.8332996 2.2700000 4.4666700 41.0105019 16344 2 11409.5000000
1718 0 23.0167007 2.2550001 4.4166698 13.2797003 16348 2 14330.9003900
1719 0 221499996 22033300 4.2666702 100.8020020 15156 7 6191.0898440
1720 0 22.0667000 2.2583301 4.4666700 40.0000000 16538 7 7491.8598630
1721 0 228500004 22516699 4.3666701 41.7326012 15845 4 12118.0996100 =
1722 1 22.2500000 2.2616701 4.4666700 10.0000000 14840 8 80.0000000
1723 1 22.2500000 2.2616701 4.4666700 13.5359001 14840 8 160.0000000
1724 1 22.2500000 2.2616701 4.4666700 13.5359001 14840 8 160.0000000
1725 1 22.2500000 2.2616701 4.4666700 13.5359001 14840 8 178.8849945
1726 1 22.2500000 22616701 4.4666700 13.5359001 14840 8 178.8849945
1727 1 22.2500000 22616701 4.4666700 18.0114002 14840 8 226.2740021
1728 1 22.2500000 2.2616701 4.4666700 18.0114002 14840 8 226.2740021 L
~
a7an ; . a0 acnonnn. aacaczos 4« oo a0, az 44040 o 470004004 -
Vista de datos Vista de variables
IBM SPSS Statistics Processor estd listo Unicode:ON

Figura 37. Ingreso de base de datos a SPSS.
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En la Figura 38 se muestra la configuracion, donde se identifica la variable dependiente y las

variables independientes.

-’:,3 Regresion logistica X
e = o
gvapor Bloque 1 de 1
& solar_1 Bloque 1 de 1
& precip_ femp 7z Simular muestreo

& dist_edif2 Vanor
gf uso_suelo2 P
viento

& Probabilidad pro...

f ) dem2

gFZ_. Grupo pronostica... solar 1 -
& Probabilidad pro... =

&> Grupo pronostica... Método: |lntr0 -
& Probabilidad pro...

& Grupo pronostica.. Variable de seleccidn:

& Probabilidad pro... 2 | ]
& Gruno nronnstica [T

[ Aceptar ][ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda j

Figura 38. Configuracion de la Regresion Logistica. Las variables independientes se
seleccionan en la seccion de “bloque 1 de 1.

En el resultado de la regresion se obtienen varios estadisticos entre los cuales se muestra R? y
tabla de confusién. El principal producto resultante de la Regresion Logistica para este estudio es
la tabla de coeficientes, los cuales como se mencionan en el anterior capitulo ayudan a formular la
ecuacion predictora y se podra generar un mapa de prediccion, con la ayuda de la herramienta
Raster Calculator de ArcMap. A continuacién, en la Tabla 12 se muestran los coeficientes,
estadisticos resultantes y la ecuacion que daré paso al mapa de prediccion. La columna denotada
por B muestra los coeficientes asignados para cada variable junto con su respectivo error estandar,
en la columna Wald se puede ver la influencia que ha tenido cada variable en el proceso de la

regresion.
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Tabla 12
Coeficientes y estadisticos resultantes de las variables en el modelo Regresion Logistica

B Error estandar Wald gl Sig. Exp(B)
temp 2.461 850 8.388 1 .004 11.721
vapor -111.454 17.356 41.236 1 .000 .000
viento 19.791 2.484 63.501 1 .000 393722325.770
dem?2 -.012 011 1192 1.275 .988
solar_1 .001 001 2359 1.125 1.001
precip_1 621 269 5341 1.021 1.860
dist_edif2 -.001 .000 167.083 1 .000 999
uso_suelo2 38.645 17.714  4.759 1 .029 60726327696556312.000
Constante  91.585 50.101 3.342 1 .068 5.952E+39

1
Y= 1+e—(Bot+B1stemp+Bavapor+-+Pfn*usosyelo) (13)

Donde y es la probabilidad de encontrar la especie y 3,, es el coeficiente calculado.

Se aplica la ecuacion junto con los coeficientes de la Tabla 12 y con la ayuda de Raster

Calculator de ArcMap se crea el raster resultante (ver Anexo 9).

3.6.4.2 Curva ROC

Para a generacién de la curva ROC se usé la herramienta Curva COR, donde se ingresé la
variable de estado (presencias) y la variable de prueba es decir el resultado de la regresion logistica

binaria realizada anteriormente (Figura 39).



#3 curva COR X
_ Variable de prueba:
& temp f Probabilidad pronosticada [PRE...
& vapor @
& viento
& dem2
& solar_1

R) in 1 Variable de egtado:
precip_ > .
& dist_edif2 | & precencia ]

f uso_suelo2 Valor de lavanable de estado:

& Probabilidad prono...

& Grupo pronosticado... | [ Visualizacion
& Probabilidad prono... ¥ Curva COR
@) Grupo pronosticado... &' Con linea diagonal de referencia

& Probabilidad prono...
&> Grupo pronosticado...
&) Grupo pronosticado...

(_Aceptar | Pegar _||Restadlecer|| cCancelar || Awda |

Figura 39. Generacion de la curva ROC.

' Error estandar e intervalo de confianza
'« Puntos de coordenadas de la curva COR

En la Figura 40 se muestra la curva ROC (azul) y la curva de lo esperado por el azar (rojo).

Curva COR
10— e p—— -
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Sensibilidad
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1 - Especificidad

Figura 40. Curva ROC resultante de la Regresion Logistica.
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CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSIONES

4.0 Resumen

En este capitulo se presenta los resultados y el analisis de los estadisticos de los modelos
realizados: Maxent, MARS, BIOCLIM y Regresion Logistica. Los estadisticos muestran que los
modelos con mejores ajustes son MARS y Regresion Logistica ya que ambos presentan un AUC
de 0.99. Se realiza el andlisis de la curva ROC con estadisticos previos como: matriz de confusion,
estadistico Kappa y analisis de omision y comision. Para los modelos MARS y Regresion Logistica
el resultado de la matriz de confusion es de 98.91% y 98.8% respectivamente lo cual valida el

modelamiento y presenta un ajuste muy satisfactorio.

El modelo Maxent presenta un AUC de 0.94 y un analisis de omisién y comision muy
satisfactorio. Por ultimo, esta el modelo BIOCLIM el cual presenta un AUC de 0.77 y un estadistico
Kappa de 0.41, demostrando que el modelo es poco satisfactorio. Adicional a esto, se realiza un
andlisis grafico donde de manera visual se determina la satisfaccion de cada modelo con
probabilidades alta, media y baja frente a puntos de prueba entre presencia y pseudo-ausencias
elegidos al azar. Este analisis contrasta con los estadisticos ya que los modelos visualmente méas
satisfactorios son MARS y Regresion Logistica seguido del modelo Maxent y por Gltimo con poca

aceptacion BIOCLIM.

4.1 Analisis estadisticos
Ya que la curva ROC es el estadistico mas cominmente usado para evaluar un modelo de

distribucion de especies (ver apartado 2.5.2), es de suma importancia asegurarse que la curva ROC
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resultante de cada modelo es de alta confiabilidad y sea la mejor posible. El andlisis de resultados
previos a la curva ROC como: analisis de omision y comision, matriz de confusion y estadistico

Kappa, permiten validar la curva ROC resultante.

4.1.1 Resultados del modelo Maxent
e  Omision y comision

La figura 41 muestra la tasa de omision y el area pronosticada en funcion del umbral
cumulativo (umbral usado por default). Como se puede observar, las curvas de tasa de omision de

entrenamiento y de prueba se acercan satisfactoriamente a la curva de omision prevista por lo

cual el analisis de omision y comision es satisfactorio.

Omission and Predicted Area for p_versicolor
T T T T T T T T T

o
o
T

Fractional value
o
wn
T

o
=
T

0 10 20 30 40 50 60 70 80 a0 100
Cumulative threshold

Figura 41. Diagrama de omision: entrenamiento (azul); prueba (celeste); prevista (negra);
fraccion de pseudo-ausencias pronosticadas (rojo).
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4.1.2 Resultados del modelo MARS

e Coeficiente de determinacion (R?)

En la Figura 42 se muestran los estadisticos resultantes tanto del modelamiento como del test
que se usé en el software MARS. Como se puede ver la medida del R? es de 0.964, siendo muy
satisfactoria y en el diagrama de lineas las curvas de aprendizaje (azul) y la curva de prueba (rojo),
ambas se encuentran muy cercanas mostrando la disminucion del error cuadratico medio (MSE)

representado en el eje de la “y”, a través del entrenamiento de las funciones basicas este llega a

0.0089. Los estadisticos muestran que el ajuste del entrenamiento MARS es muy satisfactorio.

P MARS Results 1- PRECENCIA p— lg
Traneng data; D TESIS modelaments ymard ot oiv MLearm: 1,850 W Test: 1621
Target varistie: PRECENCLA LT ¥ Tt Per formanicn
Bredictons Basia Funciors HNave: 0 | e bSE: 000891 | MSE: LR
N Prchetons: B Mas: 12 Gow: 2 MEE: W Kave adusted: BS84 MARE GOV 0,008
. W 05 ]
L 7 DoF Peaity: 3 Lelii s e Larm RO 100 ROC L00
0.25
0.20
w 015
i)
= 010 — Leam
_— Tasl
0.05
0.00
1 2 3 &4 5 B T B 9 MW 11 12 13 4 1% 16 17 18 19 W A nw» N
Basis Funcions
Leest GOV [ MSE | View: MlModes B | Lee
Model Sequence... | | Pols... Summary... Commands... | Edit Model.. SCore... Tronsate...  Save Grove...

Figura 42. Estadisticos resultantes y curvas de aprendizaje en el modelo MARS.

e Matriz de confusion

En la Figura 43 se presenta la relacion entre presencia y ausencias con los errores de omisién

y comisién, como se observa existe error por omision (mas critico) en 17 casos de 762 y el error
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por comision es de 0 dando un porcentaje de aciertos de 98.95% lo cual verifica que el resultado

del modelamiento es satisfactorio.

Actual Taotal
Class Class
1] I a4z
1 774
Tatal: 1,621
Average:

Owerall % Correct:

Specificity
Sensitivity/Recall
Precision

F1 statistic

Percent
Correct

100.00%
97.82%

38.91%
98.95%

100.00%
97.82%
100.00%
98.90%

Fredicted Classes

0 1
M =853 N =762
842 0
17 762

Figura 43. Matriz de confusién resultante del modelo MARS.

4.1.3 Resultados del modelo BIOCLIM

e Estadistico Kappa

En la Figura 44 se muestra el resultado del estadistico Kappa del modelamiento BIOCLIM,

donde el resultado muestra un Kappa de 0.41 lo cual es poco satisfactorio, el entrenamiento esta

mas aproximado al azar por lo cual el modelamiento es poco exacto, esto se contrasta con la curva

ROC analizada mas adelante.
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bioclim_6; Threshold=24.2, MaxK=0.411
1 — kappa 1
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Figura 44. Estadistico Kappa del modelamiento BIOCLIM.

4.1.4 Resultados del modelo Regresion Logistica

e Matriz de confusién

En la Figura 45 se muestra los resultados, como se puede observar en la matriz el error por
comision es de 9 casos mientras que el error de omision es de 30 casos, teniendo un porcentaje
global de 98.8%. Aungue el resultado de Regresion Logistica esta por debajo del resultado de

MARS ya que existe mayor error de omision (mas critico), este sigue siendo muy satisfactorio.

FPronosticado
precencia Porcentaje
Observado 0 1 correcto
Paso1 precencia 0O 1712 g 899.5
1 30 1521 881
Porcentaje global gg.8

Figura 45. Matriz de confusién resultante de la Regresion Logistica.
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4.2 Analisis de la curva ROC
Las graficas de las curvas ROC muestran que los modelos mas satisfactorios son; el modelo
MARS y el modelo Regresion Logistica, ambos con valor de AUC de 0.99, seguidos esta el modelo
Maxent con 0.94 y al final el modelo BIOCLIM con un 0.77 (Figura 46, 47, 48, 49). Esto se

contrasta con los estadisticos analizados anteriormente.

e Modelo Maxent

Sensitivity vs. 1 - Specificity for p_versicolor
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Figura 46. Curva ROC del modelo Maxent. curva entrenamiento (rojo), curva de
entrenamiento (azul).
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Figura 48. Curva ROC del modelo BIOCLIM.
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e Modelo Regresion Logistica

Curva COR

Sensibilidad

ALIC
0.99

34 - ¢ o
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Figura 49. Curva ROC del modelo Regresién Logistica.

4.3 Analisis contribucién de variables independientes

La importancia de cada variable independiente o predictora al algoritmo influye en la cantidad
de informacion que esta entrega al proceso y la cantidad de ganancia que el algoritmo final obtiene
de las variables en el entrenamiento, el programa asigna el incremento en la ganancia a las variables
predictoras de las cuales depende dicha caracteristica, los modelos Maxent y MARS expresan la
contribucion en porcentaje y para la regresion lineal se transformo el estadistico Wald a porcentaje.
Como se puede ver en la Tabla 13 la variable que mas contribuy6 en todos los modelos es la
distancia a infraestructura antropica, seguida a esta variable estan las variables: uso de suelo en

Maxent, temperatura en MARS y velocidad del viento en Regresion Logistica.



Tabla 13
Contribucidn de las variables independientes
Variable Maxent
Distancia a 68.3

infraestructura antrépica

Uso de suelo 16.7
Velocidad del viento 6.4
Precipitacion 2.9
Temperatura 2.4
Radiacion solar 1.6
Altitud 14

Presion de vapor de agua 0.2

100

7.54

10.12

28.28

11.45

94

22.42

100

MARS Regresion Logistica

56.85

1.61

21.6

1.81

2.85

0.8

0.4

14.03

En la Tabla 12 los coeficientes dados por el modelo Regresion Logistica muestran que el

coeficiente B es negativo para distancia a infraestructura antropica, por lo cual, a menor distancia

de la infraestructura antrépica mayor la probabilidad para encontrar la especie, y como el

coeficiente para velocidad del viento es positivo se puede decir que, a mayor velocidad del viento

mayor serd la probabilidad de encontrar la especie. En los 3 modelos la variable con mayor

influencia en la distribucidn de la especie es de origen antropico.

No se presenta analisis de contribucion de variables independientes del modelo BIOCLIM ya

que el software DIVA-GIS no genera un producto donde se presente la ganancia que cada variable

predictora tuvo en el modelamiento.
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4.4  Analisis grafico de los modelos de distribucion de especies
En el andlisis grafico de los modelos se analiza las areas donde existe alta, media y baja
probabilidad de presencia de la especie, esto con la ayuda de puntos de presencia (rojo) y pseudo-
ausencias (azul) elegidos al azar (Figura 50, 51, 52, 53). En la comparacién grafica de los 4 modelos
se observa que, los modelos indicados por los estadisticos como mas satisfactorios MARS y
Regresion Logistica, son los modelos que graficamente se ajustan mas a los puntos de prueba
(Figura 51 y 53), pues visualmente estos modelos son los que mas contienen puntos de presencia
dentro de las areas de alta y media probabilidad de presencia. En la Figura 53 se puede ver que el
modelo Regresidn Logistica generaliza mucho mas las areas de alta probabilidad en comparacién
con el modelo MARS, en el cual las areas con alta probabilidad son visualmente menores. Seguido
a estos dos modelos, se encuentra el modelo Maxent, en el cual el ajuste de los puntos de prueba
es muy similar a los dos modelos anteriores, con excepcion del sector noroeste donde se puede
apreciar gque existen puntos de ausencia en sectores donde la probabilidad es media (Figura 50),
esto pude deberse a que Maxent no necesita el ingreso de puntos de ausencia por lo cual el software
genera de forma automatica sus propias pseudo-ausencias (ver apartado 3.6.1), los cuales no toman
las consideraciones mencionadas acerca de los buffer (ver seccion 3.3.2 ). Por ultimo, esta el
modelo BIOCLIM en el cual de manera evidente se puede ver que los puntos de prueba no se

ajustan a las areas de alta probabilidad, siendo este modelo poco satisfactorio (Figura 52).
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e Modelo Maxent
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Figura 50. Modelo Maxent.
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e Modelo MARS
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Figura 51. Modelo MARS.
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Figura 52. Modelo BIOCLIM.
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e Modelo Regresion Logistica
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Figura 53. Modelo Regresion Logistica.

También en el modelo Maxent se puede apreciar de forma mas clara como la variable distancias
a infraestructura antrdpica influye sobre el resultado final. Como se puede apreciar en la Figura
54a, la probabilidad alta (rojo) parte de los puntos infraestructura antrdpica hasta alejarse a la
probabilidad baja (azul), esto se asemeja mucho a la variable distancias a infraestructura antrépica
(Figura 54b), lo cual concuerda con los resultados estadisticos, donde la variable distancia a
infraestructura antrdpica es la variable con mayor contribucion al entrenamiento y el analisis

Jackknife muestra que esta variable por si sola aporta la mayor ganancia, muy por encima de las
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demas (Figura 21). Por este motivo se puede deducir que en el modelo Maxent, la ganancia o

contribucion de la variable distancia a infraestructura antropica es demasiado alta.

Figura 54. a) Seccion del raster del modelo Maxent. b) Seccion del raster de variable distancias a
infraestructura urbana.
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CAPITULO V
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.0 Resumen

Se aplicd 4 modelos de distribucién de especie (MARS, Maxent, BIOCLIM y Regresion
Logistica), entre los cuales MARS fue elegido por su alto rendimiento al evaluar sus estadisticos y
realizar el andlisis grafico. Ademas, se analizo las variables que mas influyen en el comportamiento
de la especie P. versicolor y el area donde se distribuye, concluyendo que la presencia de las

variables antrdpicas presenta las mejores condiciones para la presencia de la especie.

5.1 CONCLUSIONES

e MARS fue el modelo con mejor rendimiento predictivo tras tener estadisticos satisfactorios
(ver apartado 4.1.2 y 4.2) y en el anélisis gréfico este modelo sintetiza mejor las zonas de alta
probabilidad de encontrar la especie (Figura 51), permitiendo diferenciar areas dentro de estas
zonas de alta probabilidad, que se asemejan a los puntos de presencia recogidos en campo
(Figura 13). En la préctica estas areas pueden representar una mejor sectorizacion de la especie,

optimizando asi esfuerzos y recursos.

e EI método de Regresion Logistica determina predicciones bastante aceptables con un
rendimiento muy cercano al modelamiento MARS (ver apartado 4.1.4), pero en el analisis
grafico del modelo Regresién logistica generaliza demasiado las zonas de alta probabilidad
(Figura 53), lo cual se puede traducir en una mala interpretacion de las areas donde existe mayor

probabilidad de encontrar a la especie (Figura 53).
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Maxent presenta estadisticos satisfactorios (ver apartado 4.1.1), sin embargo; en el analisis
grafico se puede ver gque la variable distancia a infraestructura antropica influye demasiado en
la clasificacion de areas con mayor probabilidad, a tal punto que la mayor probabilidad de
encontrar a la especie parte desde los puntos de infraestructura (Figura 54). Esto puede deberse
a que Maxent usa sus propios puntos de ausencias (background), generados de forma aleatoria
sin tomar en cuenta el buffer para generacion de pseudo-ausencias que se usa en los demas

modeladores.

BIOCLIM presenta valores estadisticos poco satisfactorios (ver apartado 4.1.3), por lo cual el
rendimiento de prediccion para la especie P. versicolor es malo, esto se contrasta con el analisis
grafico donde existen muchos puntos de presencia que no se encuentran dentro de las areas de

alta y media probabilidad de encontrar a la especie (Figura 52).

Las zonas con mayor probabilidad de presencia de la especie invasora P. versicolor cubre de
manera general un area de 285 Km?, que se extienden principalmente en las areas pobladas de
Puerto Ayora, Bellavista y Santa Rosa. Estas areas cubren todas las zonas vegetales y
ecologicas de Santa Cruz, dando a entender que en la isla no existen barreras geogréaficas para
su distribucidn, sin embargo, los resultados muestran que mientras mas arida y deshabitada sea

la zona, menor sera la probabilidad de encontrar presencia de la especie (ver Anexo 7).

Se establece a las areas urbanas como sitios favorables para la presencia de la especie P.
versicolor en la isla Santa Cruz, ya que la variable con mayor contribucién en los modelos de
mejor rendimiento (MARS y Regresion Logistica) fue la variable distancia a infraestructura
antrépica, la cual presenté mayor porcentaje de contribucidn y tienen relaciones proporcionales

a la probabilidad de encontrar a la especie.
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e Las areas de vegetacidn invasora y de uso agropecuario también son favorables para la
presencia de la avispa P. versicolor ya que la variable uso de suelo, aunque contribuia poco

porcentaje al entrenamiento el coeficiente era positivo en el modelo Regresion Logistica.

e Al no existir barreras geograficas, reportes de extincion o control eficaz y ningun reporte de
enemigos naturales que restrinjan la distribucién de la especie P. versicolor, se puede
determinar que en la isla Santa Cruz un modelo de nicho ecolégico (MNE) puede ser tomado
como un modelo de distribucién de especies (MDE) ya que sus resultados de prediccién son

las mismas.
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52 RECOMENDACIONES

Para mejorar la base de datos se puede contar con registros georreferenciados de presencia
obtenidos en investigaciones anteriores y registros historicos, asi como una actualizacion de las
variables independientes para de esta forma obtener una prediccion mas precisa de las zonas

con mayor probabilidad de presencia de la especie.

Ya que este estudio se centrd en modelar el comportamiento de la especie en el semestre mas
frio del afio (junio - noviembre) es pertinente realizar un analisis de la distribucion de la especie
con las 19 variables que proporciona Worldclim (las cuales no responden al semestre mas frio)

y realizar una comparacion.

Ya que esta es una especie que se adapta facilmente al entorno de las Islas Galapagos es
necesario incluir en lineas futuras de investigacion, estudios entomologicos los cuales aporten
a las variables predictoras y de esta manera mejorar la prediccion de areas con mayor

probabilidad de presencia.

Es pertinente realizar un modelamiento de la distribucién de la especie bajo un escenario de
cambio climatico con la ayuda de las variables ambientales de escenarios futuros
proporcionadas por Worldclim de este modo se podra entender como la especie se esparcird

espacialmente en el futuro.

Para el control y erradicacién de la especie P. versicolor se recomienda focalizar los recursos
y estrategias en las zonas pobladas y de agricultura ya que estas areas son el principal foco de

donde parte la mayor probabilidad de encontrar presencias.
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