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Hoy en día es común estudiar los patrones globales de biodiversidad a partir de las predicciones generadas por diferentes modelos de nicho eco-
lógico. Habitualmente, estos modelos se calibran con datos procedentes de bases de datos de libre acceso (e.g. GBIF). Sin embargo, a pesar de
la facilidad de descarga y de la accesibilidad de los datos, la información almacenada sobre las localidades donde están presentes las especies
suele tener sesgos y errores. Estos problemas en los datos de calibración pueden modificar drásticamente las predicciones de los modelos y con
ello pueden enmascarar los patrones macroecológicos reales. El objetivo de este trabajo es investigar qué métodos producen resultados más
precisos cuando los datos de calibración incluyen sesgos y cuáles producen mejores resultados cuando los datos de calibración tienen, además de
sesgos, errores. Para ello creado una especie virtual, hemos proyectado su distribución en la península ibérica, hemos muestreado su distribución
de manera sesgada y hemos calibrado dos tipos de modelos de distribución (Bioclim y Maxent) con muestras de distintos tamaños. Nuestros resul-
tados indican que cuando los datos sólo están sesgados, los resultados de Bioclim son mejores que los de Maxent. Sin embargo, Bioclim es extre-
madamente sensible a la presencia de errores en los datos de calibración. En estas situaciones, el comportamiento de Maxent es mucho más
robusto y las predicciones que proporciona son más ajustadas. 
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Varela, S., Mateo, R.G., García-Valdés, R., Fernández-González, F. 2014. Macroecology and ecoinformatics: Evaluating the accuracy of the
ecological niche models calibrated with species occurrence data with biases and/or errors. Ecosistemas 23(1):46-53. Doi.:
10.7818/ECOS.2014.23-1-07
In spite of the biases and errors of the open access biodiversity databases we need to take advantage of the occurrences stored in those databases
for analyzing the global patterns of biodiversity. Here, we aimed to test which modelling method produces better predictions when calibrated with
data samples that have biases and errors. We tested two different methods, a complex one, Maxent, and a simple one, Bioclim. We created a virtual
species, sampled its distribution with both, bias and errors, and calibrated the models with those samples. Results indicated that Bioclim produces
better predictions than Maxent when calibrated with biased data sets. Bioclim did not overestimate the species’ range and it was able to produce ac-
curate predictions even when calibrated with small and biased data samples (25-50 points). However, when wrong occurrences were included in the
calibration samples, Bioclim over-predicted the species’ range. Our experiments indicated that in that case, Maxent predictions remained robust and
provided accurate maps. Thus, if the calibration data samples have just biases, Bioclim provided better maps than Maxent. However, when samples
have both, biases and wrong occurrences, Maxent model provided better results than Bioclim. 
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Introducción 

Las bases de datos de acceso libre han ampliado las fronteras
de las preguntas a las que se puede dar respuesta desde la ma-
croecología. Los repositorios online que permiten descargar datos
de biodiversidad (por ejemplo: GBIF, www.gbif.org) o variables am-
bientales (por ejemplo: Worldclim, www.worldclim.org/)  están mul-
tiplicando los estudios relacionados con patrones globales de
biodiversidad, biología de la conservación, efectos del cambio cli-
mático, etc. (Graham et al. 2004; Gaubert et al. 2006; Loiselle et
al. 2008; Newbold 2010), estudios que, en muchos casos, serían
imposibles de abordar por un único equipo de investigación (Arino
et al. 2011). Estas bases de datos ofrecen grandes oportunidades
a los investigadores por la ingente cantidad de datos almacenados,
su fácil accesibilidad, las actualizaciones frecuentes o las grandes

escalas temporales y geográficas disponibles (Garcillan et al.
2003). Sin embargo, también presentan inconvenientes, tales como
la desigual cobertura territorial y sus sesgos espaciales, la infrar-
representación de algunos grupos de organismos, o los errores ti-
pográficos, taxonómicos y de georreferenciación (Ferrier 2002;
Varela et al. 2011). En este sentido se está invirtiendo un gran es-
fuerzo a nivel mundial para reducir los errores y sesgos en estas
bases de datos, aunque serán necesarios años para lograrlo (Bisby
2000; Soberón y Peterson 2004; Guralnick et al. 2007).

Las técnicas de modelado del nicho ecológico permiten repre-
sentar cartográficamente la idoneidad de un área para la presencia
de una especie en función de diferentes variables ambientales
(clima, suelo, etc.). El uso de estos modelos ha aumentado de ma-
nera exponencial en los últimos años, siendo el punto de partida para
abordar cuestiones ecológicas muy diversas (Mateo et al. 2011).
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Como con toda herramienta novedosa, ha habido numerosos estu-
dios que han testado y optimizado las distintas técnicas (Meynard y
Quinn 2007; Lobo et al. 2008; Mateo et al. 2010; Tôrres et al. 2012;
Zurell et al. 2012; Zurell et al. 2012). Entre los temas de debate más
recientes se cuentan los criterios de elección del modelo, la selección
de las variables, la relevancia biológica de éstas, el entorno geográ-
fico del análisis, el umbral de corte de los modelos originales, la se-
lección de los datos de ausencia para calibrar los modelos, o la forma
de validar las predicciones (Jiménez-Valverde y Lobo 2007; Lobo et
al. 2008; Lobo et al. 2010; Hijmans 2012). Sin embargo, un aspecto
todavía insuficientemente testado es el de la sensibilidad de estos
modelos frente a potenciales sesgos y errores en los datos de cali-
bración, que podrían alterar significativamente las predicciones (Va-
rela et al. 2014).

Los problemas de las bases de datos de libre acceso respecto
a su uso para calibrar modelos de distribución de especies pueden
englobarse a grandes rasgos en dos categorías: los sesgos de
muestreo y los datos erróneos. Un sesgo de carácter general pro-
viene de la recopilación más o menos indiscriminada de censos y
muestreos heterogéneos en sus objetivos y estrategias (en gran
medida oportunistas), que en cualquier caso no cumple los requi-
sitos de un muestreo diseñado para el análisis de la probabilidad
de presencia de una especie en función de variables ambientales
(Holetschek et al. 2012). Otros sesgos derivan de las falsas ausen-
cias en zonas insuficientemente muestreadas (Underwood et al.
2010) y de las distribuciones sesgadas de las presencias cuando
los muestreos se concentran en las cercanías de vías de comuni-
cación, ríos o zonas de interés florístico o faunístico (Schulman et
al. 2007). La fiabilidad de los modelos puede verse afectada por
estos sesgos (Hirzel y Guisan 2002) ya que el sesgo espacial
puede generar un sesgo ambiental (Hortal et al. 2008). Aun así, los
efectos de alguno de estos sesgos podrían ser asumibles bajo cier-
tas condiciones. Por ejemplo, diferentes estudios han demostrado
que es posible obtener resultados fiables de la modelización de dis-
tribuciones a partir de datos obtenidos mediante muestreos opor-
tunistas a lo largo de la red de carreteras (Kadmon et al. 2004;
Loiselle et al. 2008; Newbold 2010). No obstante, como la existen-
cia de sesgos ambientales afecta potencialmente a los resultados
de los modelos (Hortal et al. 2008), la calidad de éstos puede me-
jorarse eliminando previamente los sesgos (Varela et al. 2014). Por
último, los errores de georreferenciación o de identificación taxo-
nómica originados en el momento de la recolección, el censo o en
el de su incorporación a la base de datos, producen que el modelo
considere la presencia de una especie en un lugar del que real-
mente está ausente, y viceversa. Estos errores son especialmente
problemáticos cuando introducen falsas presencias en lugares am-
bientalmente distintos a los de las presencias reales, que pueden
causar calibraciones erróneas de los modelos.

El desarrollo de estudios macroecológicos y biogeográficos que
requieren de modelos de distribución espacial de especies, ha es-
timulado la aplicación de numerosas técnicas de modelado, con
ventajas, limitaciones y resultados muy diferentes (Elith et al. 2006).
En este trabajo hemos comparado dos tipos de modelos muy dife-
rentes entre sí en cuanto a su nivel de complejidad y filosofía: Ma-
xent y Bioclim, y nos proponemos averiguar cuál de ellos genera
resultados más fiables cuando es calibrado con datos que contie-
nen sesgos y errores. 

El algoritmo de Maxent ajusta una función que discrimina los
datos de presencia de la especie frente a los datos de “fondo” o
“background” (Elith et al. 2011) permitiendo que las variables se in-
cluyan en el modelo a través de funciones complejas (Phillips y
Dudik 2008). Es un algoritmo de aprendizaje automático en el que
pueden ajustarse varios parámetros de entrada, como el factor de
regularización y las funciones de ajuste de las variables (Anderson
y Gonzalez Jr. 2011). Su uso está en plena expansión, y de los 25
trabajos publicados en 2008 que emplearon esta técnica, se ha pa-
sado a 166 en 2012 (ISI Web of Knowledge; claves: “Maxent + Spe-
cies Distribution”). Maxent se ha empleado para predecir la
distribución de las especies en climas pasados (Rodriguez-San-
chez y Arroyo 2008) y futuros (Klamt et al. 2011), los cambios en la

distribución espacial de agentes patógenos (Holt et al. 2009), la dis-
tribución de especies amenazadas (Tinoco et al. 2009; Adhikari et
al. 2012), el riesgo de expansión de especies invasoras (Perkins et
al. 2007; Reshetnikov y Ficetola 2011) o la distribución de patrones
genéticos actuales en trabajos de filogeografía (Cordellier y Pfen-
ninger 2009). Como Maxent es el algoritmo más utilizado actual-
mente en macroecología (Joppa et al. 2013) y como para su
aplicación se está generalizando el uso de datos descargados de
bases de datos de libre acceso (e.g. desde la misma página web
del GBIF se ofrece la posibilidad de crear un mapa de distribución
de la especie elegida utilizando Maxent; www.gbif.org), creemos
que es vital comprobar la robustez de este método frente a los po-
sibles sesgos y errores presentes en las bases de datos. Nuestra
hipótesis de partida es que Maxent debe ser un modelo sensible a
los sesgos puesto que está programado para ajustarse a los datos
de calibración. La distribución de los datos respecto a las variables
puede desplazarse significativamente cuando incorporan sesgos,
y previsiblemente, la respuesta del modelo cambiará, y el resultado
obtenido será peor. Sin embargo, por el mismo motivo, cabe espe-
rar que Maxent no sea muy sensible a los errores. Maxent tiene en
cuenta la distribución de todos los puntos a la hora de calibrar sus
parámetros, así que un único punto localizado fuera del rango no
debería modificar sensiblemente en el resultado final.

Por otra parte, Bioclim es un método simple y geométrico que
enmarca la presencia de la especie dentro de los límites observa-
dos para cada variable ambiental (Busby 1986). Los resultados de
salida de Bioclim pueden presentarse como una variable continua
que representa la probabilidad de presencia de la especie (Hijmans
et al. 2012). Por ejemplo, la función bioclim dentro del paquete
dismo de R (Hijmans et al. 2012) calcula los percentiles de la dis-
tribución de los datos para cada variable generando una predicción
que asume que la mediana de esta distribución representa el óp-
timo de la especie. Aunque la mediana sea sensible al sesgo de
los datos, para la tolerancia de la especie (valores máximo y mí-
nimo para cada variable) cabe esperar un comportamiento más es-
table, de forma que mientras los datos de presencia abarquen la
tolerancia real de la especie para cada variable (con independencia
del sesgo), el modelo debería funcionar correctamente. Como con-
trapartida, el área estimada por Bioclim puede ser sensible a los
errores en los datos de calibración, sobre todo si éstos contienen
falsas presencias fuera del rango real de la especie cuyas condi-
ciones ambientales sean muy diferentes de las condiciones reales
de presencia de la especie (puntos fuera del nicho fundamental).

Para realizar las comparaciones hemos diseñado una especie
virtual, muestreado su distribución de manera sesgada e incorpo-
rado datos erróneos a las muestras. A continuación hemos cali-
brado Maxent y Bioclim utilizando diferentes tamaños de muestra
(25, 50, 100 y 250 presencias). Cada experimento (modelo y ta-
maño muestral) se ha repetido 100 veces. Como se ha expuesto,
nuestra hipótesis es que, a pesar de su mayor sofisticación, Maxent
podría ser más sensible a los sesgos que Bioclim, pero, al mismo
tiempo, debería ser más robusto frente a los errores. 

Material y métodos

Especie virtual 
Hemos creado una especie virtual, cuyo nicho fundamental se

relaciona con 3 variables climáticas. Para el propósito de esta in-
vestigación asumimos que la especie ocupa la totalidad de su dis-
tribución potencial, es decir que sus nichos efectivo y fundamental
son idénticos. La información sobre las variables climáticas se ha
obtenido del repositorio de Worldclim (www.worldclim.org) a una
resolución espacial de 30”. Éstas son: temperatura máxima del
mes más cálido (Bio5), temperatura mínima del mes más frío
(Bio6) y precipitación del mes más seco (Bio14) (Hijmans et al.
2005). Hemos definido el nicho de la especie para cada variable
mediante una curva normal (Bio5: media = 20 ºC, sd = 10 ºC; Bio6:
media = 10 ºC, sd = 10 ºC; Bio14: media= 20 mm, sd= 10 mm), y
la probabilidad global de presencia de la especie como el producto
de las tres curvas. Hemos proyectado el nicho de la especie en la
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península ibérica y hemos convertido el mapa continuo en un
mapa binomial de presencia-ausencia utilizando 0.2 como el valor
de supervivencia de la especie. Este valor es arbitrario y no tiene
otra implicación que la de generar nuestro mapa de distribución
“real” de nuestra especie virtual a partir de sus probabilidades de
presencia (Fig.1).

A continuación hemos tomado una muestra aleatoria de 10000
puntos usando la función sampleRandom del paquete raster de R
(Hijmans y Etten 2013). Posteriormente hemos generado diferentes
submuestras sesgadas incrementando la probabilidad de muestreo
en zonas cercanas a la red de carreteras, descargada del repositorio
del Laboratorio de Biogeografía Informática del Museo Nacional de
Ciencias Naturales (http://www2.mncn.csic.es/LBI/Recursos.htm)
(Fig. 2). Estas submuestras se han generado con la función sample
del paquete base de R, ajustando el tamaño de muestra a 25, 50,
100 y 250 puntos. Además, hemos incluido en cada muestra hasta
3 puntos erróneos, elegidos al azar fuera de la zona de distribución
potencial de la especie y añadidos secuencialmente en un segundo
análisis. Los scripts de R para ejecutar estos modelos están dispo-
nibles en GitHub (https://github.com/SaraVarela/Ecosistemas).

Variables
El número de variables que se incluyen en los modelos afecta

a las predicciones finales. En general el área predicha disminuye
al aumentar el número de variables, ya que se incrementa el nú-
mero de condiciones que debe cumplir un área para ser conside-
rada favorable. Existen diferentes propuestas para efectuar la
selección de variables en los métodos del tipo “envoltura ambiental”
como Bioclim. Por ejemplo, ENFA (Hirzel et al. 2002) basa la rele-
vancia de las variables en el grado de marginalidad y de especiali-
zación de la especie respecto a cada una de ellas. La marginalidad
se calcula como la distancia entre la media de cada variable en la
zona de estudio (por ejemplo, temperatura media del conjunto del
área de estudio) y la media obtenida en los puntos de ocurrencia
de la especie; y la especificidad como la diferencia entre el rango
de la variable (por ejemplo, temperatura máxima menos tempera-
tura mínima del área de estudio) respecto al rango habitado por la
especie. Estos dos valores se usan como índices de la importancia
que cada variable tiene para nuestra especie (cuanto más marginal
y más específico, más importante), y por lo tanto pueden ser usa-
das para la selección de variables (Aragón et al. 2010; Jiménez-
Valverde et al. 2011). Otros métodos, como Maxent, incluyen
implícitamente este paso y atribuyen pesos diferentes a las varia-
bles de manera automática, en función de la sensibilidad del mo-
delo a cada variable, es decir, a si el resultado cambia
sustancialmente al excluir la variable (Phillips et al. 2004; Phillips
et al. 2006). Los procedimientos habitualmente aplicados para se-
leccionar variables ambientales son más o menos automáticos y
asumen que se carece de información a priori sobre la importancia
de dichas variables para cada especie en particular, lo que entraña
no pocos problemas (Varela et al. 2011); de Marco and Nóbrega,
comunicación personal). 

En nuestro caso, al trabajar con una especie virtual podemos
evitar las incertidumbres asociadas a la selección de variables, in-
certidumbres que no se pueden sortear si se trabaja con especies
reales. 

En el caso de nuestra especie virtual, las variables que deter-
minan su distribución se han determinado a priori y por lo tanto se
incluyen en la modelización sabiendo que tienen importancia vital
para la distribución de la especie. Es decir, hemos incluido las 3 va-
riables ambientales con las que hemos definido la probabilidad de
presencia de la especie virtual. 

Modelos
Para implementar los dos métodos de modelización sometidos

a comparación, Maxent y Bioclim, se han usado las librerías dismo
(Hijmans et al. 2012) y raster de R (Hijmans y Etten 2013). Los
mapas continuos de cada modelo se han transformado en mapas
binomiales (de presencia/ausencia) utilizando dos umbrales de
corte: el mínimo valor predicho para los puntos de calibración, de

ahora en adelante “Bioclim-mp” y “Maxent-mp”, y el umbral de
corte que maximiza la sensibilidad y la especificidad del modelo
(“Maxent-ss”). La sensibilidad de un modelo es el porcentaje de
acierto en los puntos de presencia, mientras que la especificidad
es el porcentaje de acierto en los puntos de ausencia. En el caso
de Maxent, hemos elegido 10000 puntos al azar dentro de la pe-
nínsula ibérica como background para calibrar el modelo (es decir,
para calcular las distribuciones de las variables en el área de estu-
dio); estos puntos se utilizan como pseudoausencias en el cálculo
del umbral de corte (“ss”).

Para evaluar los resultados hemos comparado las distribucio-
nes predichas por los modelos con la distribución “real” de la espe-
cie (Fig. 1). Hemos estimado el porcentaje del área predicha
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Figura 1. Distribución de la especie virtual en la península ibérica. 
Figure 1. Geographic range of the virtual species in the Iberian Peninsula

Figura 2.Mapa de distancia a carreteras generado a partir de un mapa vec-
torial de la red de carreteras de la península ibérica
(http://www2.mncn.csic.es/LBI/Recursos.htm) para simular el sesgo mues-
tral. Las zonas más oscuras son zonas próximas a la red vial, y por lo tanto
tienen mayor probabilidad de ser muestreadas. 
Figure 2. Distance to roads (dark blue=close, light blue=far). We created
this map based on the road map of the Iberian Peninsula
(http://www2.mncn.csic.es/LBI/Recursos.htm), and we used it to weight the
species sampling and generate the sample bias.



correctamente y el porcentaje de área predicha incorrectamente,
considerando tanto las sobreestimaciones como las infraestimacio-
nes. Para cada experimento (cada método y tamaño de muestra)
hemos generado 100 submuestras sesgadas diferentes sobre las
que se han realizado las calibraciones y comparaciones. Como la
distribución de los resultados (los porcentajes de área predichos
correcta e incorrectamente) no es normal (test de Shapiro), hemos
utilizado el test de Friedman para la comparación global de los tres
experimentos y a continuación el test no paramétrico de Wilcoxon
para las comparaciones pareadas entre experimentos.

Resultados

El test de Friedman indica que hay diferencias significativas
entre los resultados obtenidos utilizando Bioclim-mp, Maxent-mp y
Maxent-ss, independientemente del tamaño muestral utilizado para
calibrar los modelos (chi-cuadrado de Friedman: 52.32, 51.64,
87.24 y 91 para los tamaños muestrales de 25, 50, 100 y 250 res-
pectivamente, todos ellos con un valor de probabilidad <0.0001).

Los resultados indican que Bioclim-mp proporciona mejores re-
sultados cuando se calibra con datos sesgados. Atendiendo al por-
centaje de área correctamente estimada por los modelos
Bioclim-mp es capaz de producir una predicción muy ajustada (>84
% de área correctamente estimada y 0 % de sobrepredicción) in-
cluso con muestras de calibración pequeñas y sesgadas (Figs. 3 y
4). Maxent-mp predice correctamente el rango ocupado por la es-
pecie (>95 % de área correctamente estimada en todos los casos),
pero también sobrepredice en exceso (>45 %) (Tabla 1). Cuando
se cambia el umbral de corte los resultados mejoran, puesto que
con Maxent-ss se reducen las sobreestimaciones de área hasta un
27 % (Tabla 2). 
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Figura 3. Sobreestimaciones de área en Bioclim-mp (arriba), Maxent-mp
(centro) y Maxent-ss (abajo). Maxent-mp sobrepredice el área ocupada por
la especie en casi el doble del área real, pero usando el umbral de corte ss
sus predicciones son más ajustadas, aunque sigue sobreestimando el área
potencialmente habitable por la especie. Las predicciones de Bioclim-mp
se mantienen siempre dentro del área realmente habitable por la especie
(delimitada por las líneas discontinuas).
Figure 3. Percentage of area over-estimated and under-estimated with the
different models - Bioclim-mp (minimum presence threshold), Maxent-mp,
and Maxent-ss (sensitivity plus specificity threshold) - in relation to the size
of the biased calibration data sets. Maxent-mp extremely over-estimate the
geographic range of the species, Maxent-ss slightly over-estimate the geo-
graphic range, and Bioclim-mp do not over-estimate the geographic range
of the species. 

% Área correctamente
predicha

Maxent-mp Bioclim-mp W p-valor

250 puntos 99.6 98.8 1487 <0.001
100 puntos 99 96.8 8415.5 <0.001
50 puntos 98 93.7 1453 <0.001
25 puntos 95.5 84 1093 <0.001

% Sobrepredicción Maxent-mp Bioclim-mp W p-valor

250 puntos 107.4 0 0 <0.001
100 puntos 100.5 0 0 <0.001
50 puntos 55.5 0 0

Tabla 1. Comparación (test de medianas de Wilcoxon; se indican las me-
dianas de 100 réplicas de cada tratamiento) entre los porcentajes de área
correctamente predicha y de área sobreestimada por los modelos de Bio-
clim-mp y de Maxent-mp (con umbral de corte del modelo fijado en el valor
mínimo de los datos de presencia). Maxent predice mejor el área realmente
ocupada por la especie en todos los experimentos, pero la sobreestima
grandemente, en tanto que Bioclim ajusta mejor las predicciones (0 % de
sobrepredicción).
Table 1. Percentages of the area correctly predicted by Maxent-mp (mini-
mum presence threshold) and Bioclim-mp and percentages of the area over-
predicted by the models in relation to the size of the biased calibration data
set. We compared the results of 100 experiments for each model using the
Wilcoxon test. Bioclim-mp results are better than Maxent-mp results, be-
cause they did not over-estimate the area inhabited by the species.

% Área correctamente
predicha

Maxent-ss Bioclim-mp W p-value

250 puntos 96 98.8 4841 <0.001
100 puntos 93 96.8 4043 <0.001
50 puntos 92 93.7 3555 0.15
25 puntos 92 84 1470 <0.001

% Sobrepredicción Maxent-ss Bioclim-mp W p-value

250 puntos 18 0 0 <0.001
100 puntos 15 0 0 <0.001
50 puntos 19 0 0 <0.001
25 puntos 27 0 0 <0.001

Tabla 2. Comparación (test de medianas de Wilcoxon; se indican las me-
dianas de 100 réplicas de cada tratamiento) entre los porcentajes de área
correctamente predicha y de área sobreestimada por los modelos de Bio-
clim-mp y de Maxent-ss (umbral de corte en el valor que maximiza la sen-
sibilidad y especificidad del modelo). Para el tamaño de muestra más
pequeño, Maxent-ss predice mejor que Bioclim-mp, pero para el resto los
resultados de Bioclim-mp son significativamente mejores que los de Ma-
xent-ss. Además, Maxent-ss sobreestima el área ocupada por la especie
en todos los experimentos, mientras que Bioclim-mp no. 
Table 2. Percentages of the area correctly predicted by the Maxent-ss (sen-
sitivity plus specificity threshold) and Bioclim-mp, and percentages of the
area over-predicted by the models in relation to the size of the biased cali-
bration data set. We compared the results of 100 experiments for each model
using the Wilcoxon test. Bioclim-mp results are better than Maxent-ss results,
because they did not over-estimate the area inhabited by the species.  
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Figura 4. Mapas de las áreas de presencia predichas por Maxent-mp, Ma-
xent-ss y Bioclim-mp con muestras sesgadas de diverso tamaño. Se aprecia
la fuerte sobreestimación de Maxent-mp, que aumenta con el tamaño mues-
tral, la más moderada de Maxent-ss y el buen ajuste de Bioclim (comparar
con la Fig. 1).

Figura 5. Porcentajes del área predicha correctamente y de la sobrepre-
dicción del modelo con respecto al área real de la especie cuando calibra-
mos los modelos con datos sesgados a los que se han añadido 1 (A), 2 (B)
ó 3 (C) datos erróneos. En todos los experimentos Maxent-ss ajusta mucho
mejor las predicciones que Bioclim-mp, que sobrepredice el área favorable
para la supervivencia de la especie en más de un 50 % con sólo un dato
erróneo añadido. 

Figura 6. Áreas predichas por Maxent-ss calibrado con datos sesgados y
con datos erróneos fuera del rango de distribución real de la especie y de
su nicho ecológico. Las predicciones de los modelos no empeoran al añadir
datos erróneos, y mejoran al ampliar la muestra de calibración, aunque los
datos estén sesgados. 

Figura 7. Áreas predichas por Bioclim-mp calibrado con datos sesgados y
con datos erróneos fuera del rango de distribución real de la especie y de
su nicho ecológico. El número de outliers incrementa drásticamente la so-
brepredicción del modelo, con independencia del tamaño de muestra. Al
añadir 3 datos erróneos el modelo predice como favorable casi toda la pe-
nínsula ibérica. 



El efecto del tamaño de muestra sobre las predicciones es di-
ferente en ambos métodos. Con Bioclim, añadir más datos (aunque
estén sesgados) mejora los modelos, mientras que con Maxent las
mejoras son más moderadas puesto que se parte de niveles más
altos de predicción correcta con tamaños de muestra pequeños.
En cuanto a la sobreestimación, se incrementa con el tamaño de
muestra en Maxent-mp, pero se reduce, o al menos se estabiliza
en Maxent-ss (Tablas 1 y 2, Figs. 3 y 4). La simulación realizada
indica que las predicciones de Maxent son en conjunto más ajus-
tadas cuando se utiliza el umbral de corte ss en vez del mp, y que
el comportamiento de Bioclim es más robusto frente a los sesgos
que el de Maxent; siendo Maxent-mp el método más sensible a los
sesgos por su tendencia a la sobrepredicción.

Por último, cuando añadimos presencias erróneas a los datos
de calibración, ya de por sí sesgados, los resultados indican que
Bioclim es mucho más sensible que Maxent y sobreestima el área
potencialmente adecuada para la supervivencia de la especie (Figs.
5, 6 y 7). El área sobreestimada por Bioclim-mp asciende hasta un
50 % con un único punto erróneo y aumenta sustancialmente con
cada nuevo punto erróneo añadido, llegando a obtenerse una pre-
dicción que abarca casi toda la península ibérica cuando se añaden
3 puntos erróneos a cualquier tamaño de muestra. Por el contrario,
Maxent-ss es muy robusto frente a este tipo de errores en los datos,
y sus predicciones siguen manteniéndose ajustadas. 

Discusión
Actualmente, un gran número de estudios a nivel macroecológico

y biogeográfico utilizan las predicciones de los modelos de distribu-
ción de especies para corroborar sus hipótesis (Elith y Leathwick
2009). La elección de la técnica de modelado es una cuestión clave
que a menudo condiciona los resultados obtenidos (Loiselle et al.
2003; Thuiller 2004; Elith et al. 2006; Pearson et al. 2006), además
de ser un proceso complejo (Austin 2002; Segurado y Araujo 2004;
Austin 2007). No existe un único método que funcione mejor en todas
las situaciones (Segurado y Araujo 2004; Johnson y Gillingham 2005)
como prueban los múltiples trabajos de comparación de métodos pu-
blicados (Manel et al. 1999; Moisen y Frescino 2002; Muñóz y Feli-
cisimo 2004; Tsoar et al. 2007) con resultados a veces contradictorios
(Austin 2007). Estas técnicas están aún en desarrollo y si no se dis-
pone de una receta única es debido a la enorme casuística a la que
se enfrentan. Como ya hemos discutido anteriormente, la selección
del tipo de método, de las variables, la calibración del modelo (de-
jándole ajustarse a ecuaciones más o menos complejas) o la valida-
ción del mismo, son temas que continúan abiertos. La capacidad de
construir modelos más realistas depende de nuestra comprensión
de los sistemas ecológicos y de la cantidad y calidad de los datos
disponibles, independientemente de la escala de trabajo (tanto es-
tudios macroecológicos como estudios a pequeña escala). Mientras
tanto, es esencial evaluar qué métodos y bajo qué condiciones pue-
den ofrecer las predicciones más ajustadas para reducir, en la me-
dida de lo posible, los problemas de infra- o sobre-estimación (por
ejemplo, del riesgo de extinción de especies amenazadas o de ex-
pansión de especies invasoras). Pese a estas limitaciones, la mode-
lización de distribuciones ha demostrado sus capacidades en
campos difíciles de abordar con otras técnicas, como la predicción
de localizaciones de especies aún no descritas (Raxworthy et al.
2003), la distribución de especies invasoras (Petitpierre et al. 2012),
las distribuciones pretéritas de especies (Varela et al. 2010) o la pre-
visión de los impactos potenciales del cambio climático en la distri-
bución de las especies (Pearson y Dawson 2003).

Nuestro estudio se enmarca en esta línea de revisión metodo-
lógica y puede servir de guía para conocer los riesgos asociados
al uso de ciertos métodos (Maxent y Bioclim) con datos afectados
por sesgos o errores. Los resultados confirman que un método so-
fisticado como Maxent puede ser más sensible a los sesgos en los
datos de calibración que uno sencillo como Bioclim. En general,
Bioclim produce estimas mucho más fiables del área potencial-
mente habitable por una especie cuando los datos de calibración
contienen solamente sesgos, y no errores (Tablas 1 y 2, Figs. 3 y

4). No obstante, Bioclim tiene otros inconvenientes para el mode-
lado, derivados de su incapacidad para incluir interacciones entre
variables o de sus rígidos ajustes ‘rectangulares’ en el espacio am-
biental (Guisan y Zimmermann 2000; Hijmans y Graham 2006; Pe-
terson et al. 2011).

La selección del umbral de corte para generar mapas binarios
a partir de modelos continuos representa otra etapa clave de la mo-
delización porque los resultados pueden ser muy diferentes en fun-
ción del método utilizado (Aranda y Lobo 2010; Mateo et al. 2012;
Liu et al. 2005; Jimenez-Valverde y Lobo 2007) . Las predicciones
calibradas con datos sesgados y basadas en modelos complejos,
como Maxent, son proclives a sobreestimar el área potencialmente
habitable por las especies cuando se usa el umbral de corte mp
(valor mínimo en una presencia). Según nuestros resultados, se-
leccionar el umbral de corte que maximiza los aciertos (sensibili-
dad+especificidad) produce resultados más ajustados (Tablas 1 y
2, Figs 3 y 4)

Por otro lado, las predicciones de Bioclim son muy sensibles a
la presencia de errores en los datos de calibración, que inducen
graves sobreestimaciones con independencia del tamaño muestral
(Figs. 5 y 7). Para nuestra especie virtual un dato erróneo entre
250 conlleva un 50 % de sobreestimación y tres prácticamente anu-
lan el modelo. En estos casos el comportamiento de Maxent es
más robusto y sus predicciones mucho más ajustadas (Figs. 5, 6
y 7). Por lo tanto, utilizar Bioclim con grandes bases de datos re-
quiere una escrupulosa revisión de cada ocurrencia para excluir
todas aquellas que puedan ser sospechosas, una labor costosa y
que no siempre despejará por completo las incertidumbres. 

En los estudios macroecológicos es cada vez más habitual des-
cargar y usar la información disponible en grandes bases de datos
sobre decenas o centenares de especies, lo que hace inviable su
revisión minuciosa y conduce a calibrar los modelos con datos sus-
ceptibles de contener sesgos y errores. Ante estas situaciones
nuestros resultados indican que, por defecto, Maxent con el umbral
de corte ss es un método robusto ante datos que contengan tanto
sesgos como errores. De la lógica de los resultados se infiere tam-
bién la conveniencia de comparar las predicciones de las dos téc-
nicas: si ambas son similares, o si la sobreestimación de Maxent-ss
es moderada, podemos considerar que los modelos son fiables. Al
mismo tiempo, una sobreestimación de Bioclim indicará que pro-
bablemente los datos de calibración contienen errores, en cuyo
caso la disyuntiva está entre optar por Maxent, o por una revisión
exhaustiva de los datos. Cuando Maxent produce una sobreesti-
mación excesiva respecto a Bioclim cabe explorar otro tipo de mo-
delos, o tratar de eliminar los sesgos presentes en los datos
mediante la aplicación de filtros ambientales (Varela et al. 2014).
Por último, otra alternativa es recurrir a modelos de consenso (Ara-
újo y New 2007; Marmion et al. 2009) que han mostrado buenos
resultados en diferentes trabajos (Mateo et al. 2012), aunque son
más costosos de aplicar. 

Por último, queremos remarcar que el caso de estudio que
hemos utilizado en este trabajo es un ejemplo que no abarca toda
la casuística existente, tanto de tipos errores y sesgos a los que se
puede enfrentar un investigador, como de clases de modelos de
distribución de especies que existen. Por ejemplo, no hemos tenido
en cuenta las falsas ausencias en especies insuficientemente
muestreadas, o lo que es lo mismo, el efecto de los muestreos que
no llegan a recoger muestras que representen el total de las con-
diciones donde puede habitar una especie. Además, hemos testado
dos tipos de modelos (Maxent y Bioclim), cuando existen numero-
sas técnicas para determinar la distribución de las especies. De
manera que, en el futuro será necesario comprobar los resultados
aquí obtenidos con otros tipos de modelos, como distancias de Ma-
halanobis, ENFA, GLMz, GAM, etc., e incluir diferentes tipos de
sesgos y errores. Los resultados aquí obtenidos abren un nuevo
camino para la investigación metodológica, tratando de buscar téc-
nicas robustas ante los problemas reales a los que se enfrenta la
biogeografía y la macroecología. 
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Conclusiones

Los resultados de nuestros experimentos confirman que Bioclim
es más robusto ante los sesgos en los datos de calibración que Ma-
xent para tamaños muestrales de medianos a grandes, mientras que
Maxent tiene un comportamiento más estable cuando los datos con-
tienen errores localizados fuera del nicho fundamental de la especie.
De manera que si tenemos certidumbre de que nuestros datos están
libres de errores, aunque puedan contener sesgos, un método sen-
cillo como Bioclim puede producir buenos resultados. Sin embargo,
si sospechamos que los datos contienen errores, y no tenemos re-
cursos o información veraz para depurarlos, nuestra recomendación
es usar un modelo robusto frente a errores como Maxent.
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