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RESUMEN. Los modelos de distribución potencial son una herramienta útil para identificar condiciones ambientales óptimas 

para que un organismo prevalezca. El objetivo del estudio fue evaluar la configuración de parámetros de los algoritmos Maxent, 

Random Forest y Modelos Aditivos Generalizados (GAM) a través de la generación de modelos de distribución de seis especies 

forestales de México. Con registros de presencia de seis especies forestales se ajustaron modelos de distribución potencial con 

tres algoritmos, se usaron dos configuraciones en sus parámetros (afinados y predeterminados), los modelos se evaluaron a 

través del área bajo la curva, para comparar la configuración afinada y predeterminada se realizaron gráficos de violín, gráficos 

de valores de idoneidad predicha con ambas configuraciones y un análisis de coincidencia global difusa. Los conjuntos de 

cuatro, cinco y seis variables mejoraron las predicciones. Los mejores valores en el multiplicador de regularización oscilaron 

entre 0.1 y 0.4, las clases de características que describen mejor la distribución potencial de las seis especies fueron lineal, 

cuadrática y producto. Random Forest mostró que con 750 y 1 000 árboles y dos variables en cada división no mejora el ajuste 

de los modelos para las seis especies. Los mejores valores de suavización del algoritmo GAM oscilaron entre 0.0001 para P. 

pseudostrobus hasta 1.5 para P. durangensis, pero no se encontraron diferencias entre el ajuste de modelos con configuración 

afinada y predeterminada. Los algoritmos obtuvieron buen rendimiento, sin embargo, el efecto del ajuste de los parámetros en 

la capacidad predictiva fue marginal y varió según el algoritmo. 

Palabras clave: Random Forest, Maxent, Modelos aditivos generalizados, afinación, Pinus. 

 

ABSTRACT. Potential distribution models are a useful tool to identify optimal environmental conditions for an organism to 

prevail. The objective of the study was to evaluate the parameter configuration of the Maxent, Random Forest and Generalized 

Additive Models (GAM) algorithms through the generation of distribution models of six forest species from Mexico. With 

presence records of six forest species, potential distribution models were adjusted with three algorithms, two configurations 

were used in their parameters (tuned and default), the models were evaluated through the area under the curve, to compare the 

tuned and default configuration. violin plots, plots of predicted fitness values with both configurations, and a fuzzy global 

matching analysis were performed. Sets of four, five, and six variables improved predictions. The best values in the 

regularization multiplier ranged between 0.1 and 0.4, the feature classes that best describe the potential distribution of the six 

species were linear, quadratic and product. Random Forest showed that with 750 and 1 000 trees and two variables in each 

division the fit of the models for the six species does not improve. The best smoothing values for the GAM algorithm ranged 

from 0.0001 for P. pseudostrobus to 1.5 for P. durangensis, however, no differences were found between fitting models with fine-

tuned and default settings. The algorithms obtained good performance, however, the effect of parameter tuned on the predictive 

capacity was marginal and varied depending on the algorithm. 

Keywords: Random Forest, Maxent, generalized additive model, tuning, Pinus. 
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INTRODUCCIÓN 

 

Los modelos de distribución potencial de especies (SDM) son una herramienta útil para identificar 

las condiciones ambientales óptimas para que un organismo prevalezca. A partir de este 

conocimiento es posible predecir cambios en el espacio y en el tiempo de la distribución de las 

especies debido a factores como el cambio climático (Pecchi et al. 2020). Lo anterior ha hecho que 

este tipo de modelos se apliquen con diversos objetivos en distintas áreas del conocimiento, 

resultando en un incremento exponencial en el número de artículos publicados a nivel global en 

los últimos 10 años (Urbina-Cardona et al. 2019). 

Existe una variedad amplia de algoritmos para ajustar SDM, lo cual representa en primera instancia 

una ventaja para los desarrolladores de modelos. Sin embargo, las múltiples opciones algorítmicas 

traen consigo la necesidad de evaluar el rendimiento de estos (Montoya-Jiménez et al. 2022), 

además de mejorar su capacidad predictiva a través de prácticas novedosas. Los algoritmos más 

usados en el campo de los SDM tienen parámetros de configuración predeterminados y poco se 

conoce del efecto de dicha configuración. Sabemos que esos valores desempeñan una función 

importante en el ajuste de los modelos y deberían seleccionarse cuidadosamente (Hallgren et al. 

2019), sin embargo, a pesar de los avances tecnológicos actuales, esta práctica puede representar 

un desafío en su implementación dadas las numerosas opciones posibles y los altos requerimientos 

computacionales (Vignali et al. 2020). 

La búsqueda de los mejores valores en los parámetros (afinación) de los algoritmos para ajustar 

SDM es una práctica novedosa que se realiza con el objetivo de disminuir la complejidad de los 

modelos y mejorar su capacidad predictiva (Cobos et al. 2019a, Hallgren et al. 2019, Vignali et al. 

2020) y transferibilidad a otros espacios y tiempos (Low et al. 2020). Estudios recientes han 

documentado que Random Forest (RF), Maxent (MAX) y los modelos aditivos generalizados 

(GAM) son algoritmos prometedores para ajustar SDM (Probst et al. 2019, Schratz et al. 2019, Low 

et al. 2020). RF ha demostrado que sus estadísticos de ajuste son superiores a otros algoritmos 

(Pecchi et al. 2020). Mientras que MAX, es un algoritmo ampliamente utilizado para ajustar SDM 

debido a su utilidad para explicar las relaciones ambientales-ecológicas con los patrones de 

distribución de las especies (Urbina-Cardona et al. 2019). En contraparte a los algoritmos que se 

consideran de aprendizaje automático, los GAM son considerados como semi-paramétricos y han 

resultado ser útiles en los SDM cuando se espera que la relación entre las variables sea de una 

forma más compleja y no se ajuste fácilmente a los SDM estándar (Hallgren et al. 2019). 

La utilidad demostrada de los algoritmos RF, MAX y GAM para construir SDM justifica la 

búsqueda de una configuración óptima en sus parámetros que ayude a dilucidar el efecto que se 

obtiene realizando dicha práctica. La estrategia a seguir para afinar los algoritmos implica la 

construcción de varios modelos con múltiples combinaciones en los valores de parámetros, y su 

evaluación mediante una medida de desempeño que permita identificar la combinación de 

parámetros que produce el mejor ajuste (Vignali et al. 2020). La importancia de evaluar la 

configuración de los algoritmos también radica en que ésta afecta el área de idoneidad predicha y 

las transferencias del modelo a otro tiempo sin importar la especie que se modela (Derville et al. 

2018).  

https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/
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El ajuste de modelos parsimoniosos y optimizados en sus parámetros es de importancia en los 

SDM. Por lo anterior, el objetivo de este trabajo fue evaluar la configuración de parámetros 

(afinados y predeterminados) de los algoritmos Maxent, Random Forest y Modelos aditivos 

generalizados a través de la generación de modelos de distribución de seis especies forestales que 

tienen una contribución importante en el sector forestal de México. 

 

 

MATERIALES Y MÉTODOS 

 

Área de estudio y datos 

Las especies incluidas en este trabajo se distribuyen en las principales regiones montañosas de 

México y son endémicas de esos lugares (Figura 1). Estas cadenas montañosas se caracterizan por 

una gran heterogeneidad ambiental y variabilidad altitudinal (SEMARNAT 2010). Los parámetros 

de los algoritmos de interés se afinaron implementando modelos de distribución potencial (SDM) 

para seis especies forestales: Pinus durangensis Martínez (P.du), P. leiophylla Schltdl. and Cham 

(P.le), P. oocarpa Schiede ex Schltdl. (P.oo), P. patula Schltdl. and Cham (P.pa), P. pseudostrobus 

Gordon (P.ps), y P. teocote Cham and Schltdl. (P.te). Para ajustar los SDM se utilizaron los registros 

de presencia de las especies colectados y pre-procesados por Montoya-Jiménez et al. (2022) (Figura 

1). 

 

 

 
Figura 1. Registros de presencia (rojo) y área de calibración (cyan) para ajustar los modelos de distribución potencial 

para P. durangensis (A), P. leiophylla (B), P. oocarpa (C), P. patula (D), P. Pseudostrobus (E) y P. teocote (F). 
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Variables ambientales y análisis preliminar de datos 

Los SDM se ajustaron incorporando 11 variables climáticas de WorldClim (Fick y Hijmans 2017), 

10 variables de edafología de SoilsGrids (Hengl et al. 2017) y seis variables topográficas derivadas 

de los datos de elevación de WorldClim (Tabla 1). Las áreas accesibles para las especies se 

construyeron a partir de las ecorregiones del mundo.  

 
Tabla 1. Variables consideradas inicialmente para ajustar los 

modelos de distribución potencial para P. durangensis, P. leiophylla, 

P. oocarpa, P. patula, P. pseudostrobus y P. teocote. 

Categorías  Variables (unidades) Clave 

 Temperatura media anual (°C) bio1 

 Intérvalo de temperaturas diurnas (°C) bio 2 

 Temperatura máxima del mes más cálido (°C) bio 5 

 Temperatura mínima del mes más frío (°C) bio 6 

Climáticas Temperatura media del trimestre más cálido (°C) bio10 

 Temperatura media del trimestre más frío (°C) bio11 

 Precipitación anual (mm) bio12 

 Precipitación del mes más lluvioso (mm) bio13 

 Precipitación del mes más seco (mm) bio14 

 Precipitación del trimestre más lluvioso (mm) bio16 

 Precipitación del trimestre más seco (mm) bio17 

 Arena (g/kg) are 

 Capacidad de intercambio catiónico (cmmol/kg) cic 

 Contenido de arcilla (g/kg) coar 

 Carbono orgánico del suelo (dg/kg) cos 

Edáficas Densidad aparente (cg/cm3) deap 

 Densidad de carbono orgánico (g/dm3) deco 

 Llimo (g/kg) limo 

 Nitrógeno (cg/kg) nit 

 pH del agua (pH*100) ph 

 Reserva de carbono orgánico del suelo (t/ha) rcos 

 Altitud (m) alt 

 Pendiente (°) pen 

Topográficas Calentamiento anisotrópico diurno  cad 

 índice de convergencia ic 

 Índice de rugosidad del terreno (m) irt 

 índice topográfico de humedad  ith 

 

https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/
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Las variables finales que conformaron el SDM para cada una de las especies se eligieron 

considerando tres criterios: 1) mínima correlación entre los predictores; para esto se realizó un 

análisis de correlación en el software R (R Core Team 2024) eliminando una de cada par de variables 

ambientales que mostraron correlación de Pearson, (r ≥ 0.7. 2) porcentaje preliminar de 

contribución explicativa; a través de un análisis de pre-modelacón realizado en MAX se 

seleccionaron las seis variables con mayor capacidad explicativa. 3) combinación de variables con 

el mejor ajuste en cada modelo (Cobos et al. 2019b). Se realizó un análisis exhaustivo para 

identificar, para cada especie, la mejor combinación de dos o más variables obtenidas de los dos 

criterios anteriores y con base en los estadísticos Receiver Operating Characteristic (ROC parcial), 

tasa de omisión y el criterio de información de Akaike corregido para tamaños de muestra 

pequeños. El último criterio se estimó en el paquete kuenm (Cobos et al. 2019a). 

 

Algoritmos  

Se utilizaron los algoritmos MAX, RF y GAM para ajustar modelos de distribución potencial (SDM) 

para cada una de las seis especies forestales de interés. La afinación de los parámetros asociados a 

los algoritmos se realizó en el software R (R Core Team 2024) a través de los paquetes kuenm 

(Cobos et al. 2019a), SDMtune (Vignali et al. 2020) y mgcv (Wood 2021), respectivamente (Tabla 2).  

 
Tabla 2. Valores predeterminados y parámetros explorados para la afinación de los algoritmos 

Random Forest (RF), Maxent (MAX) y Modelos Aditivos Generalizados (GAM).  

Algoritmo (paquete) Parámetros Valores predeterminados Valores explorados 

 MTRY √𝑝 2, 3, 4, 5, 6. 

RF (SDMtune) ntree 500 
50, 75, 100, 150, 200, 300, 500, 

750, 1000. 

 node.size 1 1, 2, 3, 4, 5, 10, 15 

 
Multiplicador de 

regularización (RM) 
1 

0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 

0.8, 0.9, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 8, 10 

Maxent (kuenm) 

Combinaciones de 

características (FC) 

l, q, p, t, h, lq, lp, lt, lh, qp, qt, 

qh, pt, ph, th, lqp, lqt, lqh, 

lpt, lph, lth, qpt, qph, qth, 

pth, lqpt, lqph, lqth, lpth, 

qpth, lqpth. 

l, q, p, lq, lp, qp, lqp 

GAM 

(mgcv) 
Suavización (Sp) * 

0.00001, 0.0001, 0.001, 0.01, 

0.1, 0.5, 1, 1.5, 2, 10, 100, 1000, 

10000 

MTRY = número de variables para dividir en cada nodo del árbol; ntree = número de árboles; node.size 

= número mínimo de observaciones en un nodo terminal; l = lineal, q = cuadrática, p = producto, t = 

umbral, h = bisagra; * el valor es calculado durante el ajuste del modelo a través de validación cruzada; 

√𝑝 = raíz cuadrada del número de predictores. 
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Los valores explorados para realizar la afinación de parámetros en MAX fueron todas las 

combinaciones de 17 valores del parámetro de regularización con siete tipos de respuesta en los 

modelos (todas las combinaciones de tres clases de características: lineal, cuadrática y producto) 

(Tabla 2). La mejor configuración de parámetros fue la que obtuvo los valores más bajos en la 

significancia (p) de la ROC parcial, en la tasa de omisión y el criterio de información de Akaike 

corregido (AICc) (Cobos et al. 2019a). 

Los valores explorados para realizar la afinación de RF fueron todas las combinaciones de cinco 

valores en el parámetro MTRY, con nueve valores en el parámetro ntree y siete valores en el 

parámetro node.size (Tabla 2). La mejor combinación de parámetros fue la que obtuvo el valor más 

alto en el estadístico área bajo la curva (AUC) (Vignali et al. 2020). Para afinar el algoritmo GAM se 

exploraron 13 valores en el parámetro sp (suavización), el mejor valor del parámetro fue aquel que 

obtuvo el valor más alto en el estadístico AUC.  

 

Comparación de algoritmos con configuración afinada y predeterminada. 

Las predicciones del mejor SDM afinado (ajustado con la mejor combinación identificada de 

parámetros) para cada una de las especies de interés, se compararon con las predicciones obtenidas 

con modelos de configuración predeterminada. Para ambas configuraciones, los modelos se 

ajustaron utilizando 10 000 pseudo-ausencias de fondo y se evaluaron a través del estadístico AUC 

calculado a través de validación cruzada con 10 pliegues (división de datos de forma aleatoria en 

diez conjuntos de aproximadamente el mismo tamaño, nueve se emplean para entrenar el modelo 

y uno se emplea para la validación). Para facilitar el análisis de resultados se construyeron gráficos 

de violín a partir de los valores de AUC de los modelos ajustados. 

La comparación estadística de los modelos ajustados se complementó con gráficos de dispersión 

de los valores predichos de idoneidad climática. Los mapas de idoneidad climática (mediana de 10 

repeticiones) de ambas configuraciones (predeterminada/afinada) en las seis especies se analizaron 

a través del sistema de inferencia difusa (SID) (Bodbyl-Roels et al. 2011) implementado en el 

software Conjunto de Comparación de Mapas (MCK) (Visser y De-Nijs 2006). La configuración del 

SID fue estándar, i.e., el mapa resultado de la configuración predeterminada se consideró el de 

referencia y el mapa resultado de la configuración afinada se utilizó como el de comparación.  

El cálculo de la similitud de dos mapas considera características como: área de intersección, área 

de desacuerdo y tamaño del polígono, la similitud se resume en un valor denominado coincidencia 

global difusa el cual obtiene valores que van de 0 (totalmente distinto) hasta 1 (totalmente idéntico). 

Para facilitar su análisis los valores obtenidos se graficaron por especie y algoritmo.  

 

 

RESULTADOS 

 

Selección de variables  

El análisis de las variables explicativas por el método de correlación por pares permitió identificar, 

para las seis especies, a las variables alt, bio5, bio6, bio10, bio11, bio13, bio14, bio16, bio17, deco, 

scos e irt como altamente correlacionadas (r > 0.7) (Figura 2). Esta información sirvió de base para 

acotar el número de variables explicativas para cada especie: 16 variables para P. durangensis y P. 

https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/
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patula, 17 variables para P. leiophylla, P. oocarpa y P. teocote, y 18 variables para P. pseudostrobus las 

cuales presentaron baja correlación (< 0.7). Para cada una de las especies en estudio la prueba 

Jacckniffe permitió identificar las seis variables con mayor (> 1.5) y menor porcentaje de 

contribución explicativa (< 1.4) en los modelos (Figura 3). Por otro lado, el análisis exhaustivo de 

combinaciones posibles de variables explicativas reveló que el conjunto de seis variables tuvo el 

mejor ajuste en los modelos para P. durangensis, P. occarpa, P. patula y P. teocote (Tabla 3). En 

contraparte para P. leiophylla y P. pseudostrobus un conjunto de cuatro y cinco variables se ajustaron 

los mejores modelos para estas especies (Tabla 3).  

 

 

 
Figura 2. Correlación entre variables ambientales utilizadas para ajustar los modelos de distribución potencial para P. 

durangensis (A), P. leiophylla (B), P. oocarpa (C), P. patula (D), P. pseudostrobus (E) y P. teocote (F). 

 

 

Comparación de algoritmos afinados y predeterminados 

Maxent 

A partir de los estadísticos de evaluación con menor valor (P_pROC, TO y AICc) se encontró que 

los mejores valores del multiplicador de regularización para las seis especies oscilaron entre 0.1 y 

0.4 (Tabla 3), mismos que difirieron del valor predeterminado (1) del algoritmo. Las clases de 

características que mejor describen la distribución potencial de las seis especies fueron lineal, 

https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/
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cuadrática y producto (Tabla 3), en ningún modelo se incluyeron las características de umbral y 

bisagra las cuales están predeterminadas.  

 

 
Figura 3. Porcentaje de contribución explicativa de las variables ambientales en los modelos de distribución potencial 

obtenido a través de la prueba Jaccknife.  

 

 

Los SDM desarrollados para las seis especies a partir de MAX afinado y predeterminado 

demostraron tener muy buen ajuste (AUC > 0.85), lo que sugiere que ambos tipos de modelos tienen 

alta precisión de predicción. El estadístico AUC demostró que el modelo ajustado a partir del 

algoritmo afinado no difirió del modelo ajustado con la configuración predeterminada ya que 

ambas configuraciones obtuvieron valores similares en las seis especies forestales (Figura 4). 

Aunque en el presente estudio no se encontraron diferencias estadísticas en el ajuste de los modelos 

MAX con configuración afinada y predeterminada, es importante destacar que los mapas de 

idoneidad climática de las seis especies difieren entre las configuraciones predeterminada y 

afinada. Por otro lado, los valores de coincidencia global difusa oscilaron entre 0.69 para P. 

durangensis y 0.53 para P. pseudostrobus. Para P. leiophylla, P. oocarpa, P. patula y P. teocote los valores 

fueron de 0.63, 0.57, 0.68 y 0.54, respectivamente. 
 

https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/
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Tabla 3. Selección de conjunto de variables y estadísticos de ajuste de la mejor combinación de parámetros para el 

algoritmo Maxent (MAX).  

sp MR CC MCV MAR P_pROC TO AICc NP NV 

P.du 0.1 Lq 42 3.149 0 0.04907 23793.46 12 6 

P.le 0.1 lqp 32 2.482 0 0.04878 42023.00 10 4 

P.oo 0.1 lqp 42 1.972 0 0.04885 37567.29 24 6 

P.pa 0.2 lqp 42 3.247 0 0.04861 7344.25 21 6 

P.ps 0.4 qp 36 1.924 0 0.05000 27883.25 10 5 

P.te 0.1 lqp 42 1.963 0 0.02425 30475.97 23 6 

MR = Multiplicador de regularización, CC = Clase de característica, MCV = Mejor combinación de variables, MAR = 

Media del AUC ratio, P_pROC = Valor de p de la ROC parcial, TO = Tasa de omisión en 5 %, AICc = Criterio de 

información de akaike, NP = Número de parámetros, NV = Número de variables.  

 

 

 
Figura 4. Comparación de modelos ajustados a través del algoritmo Maxent (MAX) con 

configuración afinada y predeterminada para predecir la distribución potencial de seis 

especies forestales. 

 

 

Random Forest (RF) 

La afinación de los parámetros del algoritmo RF mostró que respecto al parámetro por defecto 

(500), 750 y 1 000 árboles (ntree) no mejoró significativamente el ajuste de SDM de las seis especies 

(Figura 5). Respecto al número de variables muestreadas aleatoriamente como candidatas en cada 

división (MTRY), se encontró que dos variables mejoran ligeramente el ajuste en las seis especies 
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(Figura 5). El tamaño del nodo no influyó significativamente en el rendimiento de los modelos ya 

que los tamaños de nodo dos y 15 proporcionan un ajuste similar (AUC > 0.81) (Figura 6). En 

conjunto los parámetros conformaron modelos en los que no se encontraron diferencias en el ajuste 

de ambas configuraciones (afinados y predeterminados) (Figura 7).  

 

 

 
Figura 5. Selección del mejor número de árboles (ntree) y de variables para dividir en cada nodo del árbol (MTRY) para 

modelar la distribución potencial de P. durangensis (A), P. leiophylla (B), P. oocarpa (C), P. patula (D), P. pseudostrobus (E) y 

P. teocote (F) a través del algoritmo Random Forest. 
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Figura 6. Selección del número mínimo de observaciones en un nodo terminal (node size) para modelar la distribución 

potencial de P. durangensis (A), P. leiophylla (B), P. oocarpa (C), P. patula (D), P. pseudostrobus (E) y P. teocote (F) a través del 

algoritmo Random Forest. 

 

 

Modelos aditivos generalizados (GAM) 

A través del estudio se encontró que la suavización de los predictores no produjo un efecto en el 

ajuste de los modelos de distribución de las seis especies forestales. Los mejores valores en este 

parámetro oscilaron entre 0.0001 para P. pseudostrobus hasta 1.5 para P. durangensis; con mayor 

frecuencia se obtuvieron valores bajos (0.1, 0.01, 0.001, 0.0001) (Figura 8). La comparación de 

modelos indicó que el ajuste es similar para todas las especies, obteniéndose valores de AUC muy 

parecidos entre modelos con configuración afinada y predeterminada (Figura 9).  
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Figura 7. Comparación de modelos ajustados a través del algoritmo Random Forest con 

configuración afinada y predeterminada para predecir la distribución potencial de seis 

especies forestales. 

 

 

 
Figura 8. Selección del mejor valor en el parámetro de suavización (sp) para modelar la distribución potencial de seis 

especies forestales a través del algoritmo GAM. 
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Figura 9. Comparación de modelos ajustados a través del algoritmo GAM con configuración 

afinada y predeterminada para predecir la distribución potencial de seis especies forestales. 

 

 

Los valores predichos de idoneidad climática con configuración predeterminada y afinada 

mostraron congruencia con los valores de coincidencia global difusa debido a que los valores de 

idoneidad predichos presentaron una relación cercana a 1:1 (Figura 10). La comparación de los 

mapas de idoneidad climática de las seis especies dilucidó que las configuraciones predeterminada 

y afinada del algoritmo RF produjeron mapas similares. Los valores de coincidencia global difusa 

oscilaron de entre 0.815 para P. oocarpa y 0.831 para P. patula. Las especies P. durangensis, P. 

leiophylla, P. pseudostrobus y P. teocote obtuvieron valores de: 0.821, 0.82, 0.821 y 0.816, 

respectivamente (Figura 11).  
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Figura 10. Idoneidad climática predicha con los algoritmos con configuración predeterminada y afinada para P. 

durangensis (a, b, c); P. leiophylla (d, e, f); P. oocarpa (g, h, i); P. patula (j, k, l); P. pseudostrobus (m, n, o); P. teocote (p, q, r). 
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Figura 11. Coincidencia global difusa para analizar la similitud geográfica de la idoneidad 

climática pronosticada por algoritmo (predeterminado y afinado) y especie. 

 

 

DISCUSIÓN 

 

Selección de variables ambientales  

La selección de las variables explicativas con los métodos utilizados en el presente estudio es 

recomendada en la literatura (Cobos et al. 2019b), ya que incluir muchas covariables podría 

conducir a problemas de sobreajuste (Merow et al. 2013) y colinealidad entre las variables. De 

manera contraria, la inclusión de variables no importantes para explicar la distribución de las 

especies disminuye la transferibilidad del modelo (Low et al. 2020). Al respecto, Cobos et al. (2019b) 

compararon varios procedimientos para la selección de variables predictoras y encontraron que los 

modelos creados a partir de variables seleccionadas con el método exhaustivo obtuvieron mejor 

ajuste y menor sub y sobreestimación geográfica respecto a los otros enfoques. Lo anterior denota 

que la selección de las variables explicativas a través de múltiples filtros permite disminuir el 

número de variables, identificando solo las más relevantes en los SDM, aspecto fundamental para 

incrementar el ajuste, la precisión, y la transferibilidad de los modelos (Fournier et al. 2017).  

 

Comparación de algoritmos afinados y predeterminados 

Maxent 

Se sugiere prestar atención a las clases de características y el factor de regularización en el algoritmo 

MAX, ya que las primeras tienen efecto sobre las transformaciones disponibles para las covariables 

y el segundo controla la complejidad de las clases de entidades elegidas que se utilizan para 

construir el modelo (Vignali et al. 2020). De acuerdo con Merow et al. (2013) no es recomendable 

utilizar MAX con la configuración por defecto ya que su configuración debe ser específica para 

cada especie que se modela, así como para el objetivo del estudio. 
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A pesar de la importancia que tienen los parámetros anteriormente mencionados, en muy pocos 

estudios sobre distribución potencial del género Pinus se han ajustado modelos afinados (Jiménez 

y Méndez 2021, Méndez-Encina et al. 2021). La mayoría de los trabajos utilizan la configuración 

predeterminada del algoritmo (Ávila et al. 2018, García Aranda et al. 2018, Manzanilla-Quiñones et 

al. 2019, Martínez-Sifuentes et al. 2020, Pecchi et al. 2020), mismos que pueden estar sobre-ajustados 

debido a la cantidad de clases que se utilizaron para ajustar los modelos. Así mismo, pueden estar 

careciendo de los valores óptimos en los parámetros reflejándose en los valores predichos de 

idoneidad. 

Con base en los siguientes criterios de evaluación del AUC definidos por Swets (1988): excelente 

(0.90 – 1.00), muy bueno (0.8 – 0.9), bueno (0.7 – 0.8), regular (0.6 – 0.7) y deficiente (0.5 – 0.6), los 

modelos ajustados a través del algoritmo MAX mostraron rendimientos muy buenos. Es 

importante denotar que la nula diferencia entre ambas configuraciones del algoritmo (afinada y 

predeterminada) concuerdan con lo reportado por Li et al. (2020) quienes obtuvieron diferencias 

pequeñas entre modelos afinados (AUC = 0.885) y modelos predeterminados (0.888). Sin embargo, 

difieren de lo encontrado por Fan et al. (2018) ya que los modelos basados en la configuración 

ajustada de MAX mostraron mejor ajuste respecto a los basados en la configuración 

predeterminada. Breiner et al. (2018) mencionan que el ajuste de parámetros puede mejorar el 

rendimiento y la transferibilidad de los modelos, pero se necesita buenos recursos de cómputo y 

alto tiempo de cálculo, en consecuencia, el ajuste de parámetros podría usarse cuando los recursos 

informáticos no son un factor limitante. 

De acuerdo con Bodbyl-Roels et al. (2011) valores de coincidencia global difusa < 0.7 indican 

diferencia entre mapas, mientras que valores > 0.7 sugieren similitud entre mapas. Estos resultados 

revelan que un valor de AUC similar para ambas configuraciones de MAX no está asociado con 

una similitud en la predicción de los valores y mapas de idoneidad ya que la configuración 

predeterminada y afinada produjeron resultados diferentes.  

El algoritmo MAX con parámetros afinados permitió obtener modelos más parsimoniosos. Esto 

favorece la proyección de la distribución potencial de especies a escenarios futuros (generalmente 

cambio climático), ya que se ha demostrado que los modelos complejos afectan de forma negativa 

dicho proceso (Merow et al. 2013, Fournier et al. 2017, Breiner et al. 2018, Fan et al. 2018, Li et al. 2020, 

Brun et al. 2020). 

 

Random Forest  

Los resultados indicaron que el rendimiento de los modelos fue bueno (Swets 1988), sin embargo 

no se encontraron diferencias entre las configuraciones afinada y predeterminada lo cual coincide 

con lo reportado en estudios como los de Schratz et al. (2019) y Brun et al. (2020). Probst et al. (2019) 

también mencionan que RF es insensible a la afinación de sus parámetros. En contraparte, Valavi 

et al. (2021) encontraron que el ajuste de este algoritmo mejoró optimizando los valores de algunos 

de sus parámetros. A pesar de las discrepancias anteriormente mencionadas, no se debe subestimar 

la búsqueda de los mejores valores en los parámetros del algoritmo ya que esta práctica 

metodológica permitirá que se mejore la trasferencia de los modelos a otros espacios o tiempos 

(Brun et al. 2020). Al respecto, Heikkinen et al. (2012) mencionan que RF es capaz de proporcionar 

predicciones más precisas que otros métodos dentro del área que se ajustó el modelo, pero se 
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requiere mucha precaución si el método se va a utilizar para realizar transferencias en tiempo y 

espacio. 

Por otra parte, Probst et al. (2019) mencionan que los parámetros MTRY y tamaño de nodo 

controlan la aleatoriedad de RF y deben configurarse para lograr una fuerza razonable de los 

árboles individuales sin demasiada correlación entre ellos. El tamaño del nodo rara vez tiene una 

influencia en el ajuste de los modelos, pero en muchos casos vale la pena ajustarlo. La RF se ajusta 

a través de árboles descorrelacionados, en consecuencia, según Breiman (2001) el algoritmo tiende 

a no presentar sobreajuste, incluso cuando se usan muchos árboles para la clasificación. 

Contrariamente, Heikkinen et al. (2012) han argumentado que RF puede ser propenso a 

sobreajustarse para ciertos conjuntos de datos, por lo tanto, RF puede hacer que el modelo se 

comporte de forma errática cuando se extrapola a nuevas áreas. Mientras que Valavi et al. (2021) 

mencionan que los parámetros de RF pueden configurarse de acuerdo a las diferentes 

implementaciones del algoritmo en determinado lenguaje o programa estadístico. En el software R 

los parámetros más importantes para ajustar modelos de distribución son ntree, MTRY y node size, 

mismos que controlan la complejidad del algoritmo (Vignali et al. 2020). De acuerdo Bodbyl-Roels 

et al. (2011) valores altos de coincidencia global difusa indican que los mapas comparados 

presentan alto grado de similitud, en este sentido a través del presente estudio, se dilucidó que la 

comparación de los mapas con las dos configuraciones (afinada y predeterminada) para RF son 

muy similares y se puede explicar debido a la insensibilidad del algoritmo al ajuste de los 

parámetros (Brun et al. 2020).  

 

Modelos aditivos Generalizados  

Los GAM son utilizados para predecir la distribución de especies debido a su flexibilidad para 

modelar la variable de respuesta a través de múltiples predictores, los cuales son suavizados de tal 

forma que las curvas de respuesta se ajusten mejor a los datos (Wood 2017). De acuerdo con Larsen 

(2015) y Wood (2017) el parámetro de suavización en las funciones de predicción puede evitar el 

sobreajuste, ya que cuanto mayor sea el valor del parámetro, más suave es la curva y viceversa.  

El rendimiento de los modelos afinados y predeterminados encontrados en este estudio se debe a 

que la implementación de GAM utilizada en el paquete mgcv, realiza una validación cruzada 

generalizada (GCV) para encontrar el mejor parámetro de suavizado (sp) para cada predictor 

(Wood 2017). Sobre lo mismo, Schratz et al. (2019) ajustaron GAM y encontraron que estos modelos 

obtuvieron mejor ajuste cuando se afinó el parámetro de suavización. En contraparte Brun et al. 

(2020) mencionan que GAM produjo predicciones menos confiables conforme la parametrización 

del algoritmo se hacía más compleja. De acuerdo con Derville et al. (2018) el algoritmo GAM puede 

ofrecer una valiosa compensación de complejidad y predicciones precisas. 

La comparación de los mapas mediante análisis de coincidencia global difusa indica alta similitud 

en los mapas generados a través del algoritmo GAM para la mayoría de las especies, con excepción 

de P. durangensis. Esta discrepancia podría deberse a que los mapas generados con el algoritmo 

afinado predicen valores de idoneidad más altos en áreas donde la configuración predeterminada 

produce valores muy bajos, estas discrepancias las denota el valor de coincidencia global difusa ya 

que compara los pixeles de ambos mapas (Bodbyl-Roels et al. 2011). 
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CONCLUSIONES 

 

El desempeño predictivo de los modelos ajustados con configuración predeterminada para definir 

la distribución potencial de especies arbóreas superó a la configuración afinada; el efecto de la 

afinación de los parámetros en el ajuste predictivo fue marginal con variaciones según el algoritmo 

analizado. La comparación de los mapas y valores de idoneidad climática obtenidos a partir de RF 

reveló que las configuraciones analizadas producen mapas y valores similares para todas las 

especies. GAM produjo mapas similares en la mayoría de las especies excepto para P. durangensis; 

respecto a los valores predichos de idoneidad climática, se encontraron diferencias entre ambas 

configuraciones para P. durangensis, patula y pseudostrobus, lo opuesto ocurrió para leoiphylla, oocarpa 

y teocote. Para MAX se observó que un valor similar de AUC en ambas configuraciones no está 

asociado con una similitud en la predicción de los valores y mapas de idoneidad ya que produjeron 

resultados diferentes. 
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