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RESUMO 

Estimar as distribuições espaciais das espécies é um dos principais objetivos da 

macroecologia, ainda mais quando os esforços amostrais não conseguem atingir os 

conhecimentos sobre os padrões demográficos das espécies alvo. Neste sentido os 

modelos de distribuição de espécies (MDE) aproximam o nicho fundamental das 

espécies a partir da extrapolação de variáveis predictoras relacionadas com dados de 

presença ou presença/ausência das espécies. A bacia Amazonas-Tocantins está 

caracterizada por uma forte dinâmica ambiental que condiciona de forma diferencial a 

ictiofauna regional à diferentes escalas espaciais. Para caracterizar à percepção 

diferencial dos hábitats por parte das espécies os modelos foram configurados com base 

nas distribuições espaciais de quatro espécies de rio, Ageneiosus inermis, 

Acestrorhynchus falcatus, Pygocentrus nattereri e Plagioscion squamosissimus e quatro 

de riachos, Crenuchus spilurus, Helogenes marmoratus, Helogenes marmoratus e 

Trichomycterus hasemani. Os objetivos do trabalho foram: (i) Determinar qual conjunto 

de variáveis preditoras permitem obter melhores representações espaciais para as 

espécies de rios e riachos empregando MDE e, (ii) Avaliar o poder preditivo de MaxEnt 

para gerar MDE de rios e riachos empregando diferentes conjuntos de variáveis 

preditoras. Os registros espaciais que apresentaram autocorrelação espacial foram 

processados a partir do pacote spThin. Para caracterizar a dinâmica ambiental foram 

incorporados 78 variáveis divididas em três tratamentos: PCA1 (variáveis climáticas), 

PCA2 (variáveis climáticas, declividade e fluxo acumulado) e PCA3 (variáveis 

climáticas, declividade, fluxo acumulado, topográficas e edáficas). Foi empregado o 

software MaxEnt, configurado a partir do pacote ENMeval. Dois aspectos podem ser 

observados nos resultados, para espécies de rios a incorporação de variáveis 

hidrológicas, topográficas e edáficas permite obter representações mais precisas e 

restritas espacialmente do que somente empregando variáveis climáticas. E em segundo 

lugar, independente da complexidade dimensional do sistema, MaxEnt permite obter 

MDEs com alto poder preditivo tanto para espécies de rios como para espécies de 

riachos. No caso de espécies de rios os preditores macroscópicos (variáveis climáticas - 

PCA1) permitiram representar seus requisitos ambientais e suas amplas distribuições 

espaciais. Enquanto que, variáveis climáticas, hidrológicas, topográficas e edáficas 

(PCA3) atuaram como filtros ambientais restringindo as distribuições espaciais de 

ambas às espécies de rios e riachos. A complexidade dimensional do sistema não afeta a 

capacidade de representação espacial de Maxent, observando que, no caso de espécies 

de riachos MaxEnt mostrou maior capacidade de representação espacial. 

 

Palavras-chave: Modelaje, ictiofauna, Amazonas, MaxEnt, nicho.
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ABSTRACT 

Estimating the spatial distributions of species is one of the main objectives of 

macroecology, especially when sampling efforts fail to reach the demographic 

knowledge of the target species. In this sense, the species distribution models (SDM) 

allow us to approach the fundamental niche of the species from the extrapolation of 

predictor variables. The Amazonas-Tocantins basin is characterized by a strong 

environmental and physical dynamics that act differently in the regional ichthyofauna at 

different spatial scales. Due to the differential perception of hábitats by the species, four 

species of rivers were included, Ageneiosus inermis, Acestrorhynchus falcatus, 

Pygocentrus nattereri and Plagioscion squamosissimus, and four species of streams, 

Crenuchus spilurus, Helogenes marmoratus, Helogenes marmoratus and 

Trichomycterus hasemani. The objectives of the study were: (i) To determine which set 

of predictor variables allows better spatial representations for the species of rivers and 

streams using SDM; and (ii) To evaluate the predictive power of MaxEnt to generate 

SDM of rivers and streams using different sets of Predictor variables. The spatial 

records that presented spatial autocorrelation were processed from the spThin package. 

To characterize the environmental dynamics, 78 predictors were divided into three 

treatments: PCA1 (climatic variables), PCA2 (climatic variables, slope and accumulated 

flow) and PCA3 (climatic variables, slope, accumulated flow, topographic and edaphic 

variables). MaxEnt software was used and configured from the ENMeval package. Two 

aspects can be observed in the results: the use of hydrological, topographic and edaphic 

variables allows to obtain more precise and spatially restricted representations than only 

climatic variables. In the second place, it is evident that, regardless of the dimensional 

complexity of the system, MaxEnt allows to obtain MDEs with high predictive power 

for both river species and species of streams. In the case of river species, the 

macroscopic predictors (climatic variables - PCA1) allowed to represent their 

environmental requirements and their wide spatial distributions. Meanwhile, climatic, 

hydrological, topographic and edaphic variables (PCA3) acted as environmental filters 

restricting the spatial distributions of both species of rivers and streams. The 

dimensional complexity of the system does not affect the spatial representation capacity 

of Maxent, observing that, in the case of species of streams MaxEnt showed greater 

capacity of spatial representation. 

 

Key-words: Modeling, ichthyofauna, Amazon, MaxEnt, niche. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



8 
 

 

 

LISTA DE FIGURAS 

 

Figura 1: Límites físicos políticos, principales componentes hidrográficos y unidades 

morfo-estructurales de la cuenca Amazónica (1- Cadena Andina; 2- Escudo de las 

Guyanas; 3- Escudo Brasileño y 4- Planicie fluvial).………………............................. 20 

 

Figura 2: La preparación de datos tanto espaciales como ambientales definen la etapa 

de pre-modelaje donde son ajustadas las variables predictoras y los registros 

geoespaciales. Durante el proceso ENMeval son configurados los parámetros de 

MaxEnt (RM y feature-class). Por último la evaluación del modelo (externo a 

ENMeval) permite la generación de las matrices de adecuabilidad ambiental para las 

especies……..………...……………………...……………..…………………….…… 22 

 

Figura 3: Registros espaciales de las especies antes (●) y después (●) de ser aplicada la 

función de atenuación espacial ‘thin’. En los correlogramas se pueden observar los 

resultados de correlación espacial antes y después de aplicada la función 

‘thin’………....…………….…….……………………………………….…………… 28 

 

Figura 4: Los valores de media de AUC no mostraron diferencias frente a los diferentes 

tratamientos incorporados, sin embargo el poder predictivo de MaxEnt fue en media 

mayor para las especies asociadas a arroyos (valores de medias con 95% de intervalo de 

confianza).………………………………………….…………………………….…… 29 

 

Figura 5: Tamaños de distribución potencial para especies de ríos y arroyos con 

mayores valores asociadas a las especies de ríos, mostrando diferencias en los tres 

tratamientos incorporados (valores de medias con 95% de intervalo de 

confianza)……………………………………..………………………………..…...… 30 

 

Figura 6: Las matrices fueron cortadas a partir del umbral ROC, los valores de media y 

desviación estándar de AUC mostraron pocas diferencias entre los tratamientos y dentro 

de cada grupo (ríos vs. arroyos)….……………………………………………..…...… 32 

 



9 
 

 

 

 

LISTA DE TABELAS 

 

Tabla 1: Cantidad de registros espaciales extraídos para cada especie desde diferentes 

plataformas virtuales. Valores asociados a datos originales (ya filtrados) y datos finales 

después de ser aplicada la función ‘thin’.…………….……………………………….. 27 

 

  



10 
 

 

 

SUMARIO 

 

APRESENTAÇÃO ....................................................................................................... 11 

INTRODUCCIÓN ........................................................................................................ 16 

MATERIALES Y MÉTODOS .................................................................................... 19 

Área de estudio ........................................................................................................... 19 

Especies incorporadas ................................................................................................. 20 

Obtención, edición y tratamiento de los registros espaciales ..................................... 21 

Variables ambientales y climáticas ............................................................................. 23 

Selección y ajuste paramétrico del modelo ................................................................. 25 

Estructura del modelo, calibración y modelaje ........................................................... 26 

RESULTADOS ............................................................................................................. 27 

Registros espaciales, predictores y auto-correlación espacial .................................... 27 

Evaluación de los modelos ......................................................................................... 28 

Modelos obtenidos, matrices de adecuabilidad ambiental .......................................... 30 

DISCUSIÓN .................................................................................................................. 33 

CONCLUSIÓN ............................................................................................................. 37 

REFERÊNCIAS ........................................................................................................... 38 

ANEXO A - Variables predictoras incorporadas en el algoritmo y tratamientos 

definidos a partir de las mismas. ................................................................................. 46 

 

 



11 
 

 

 

APRESENTAÇÃO 

Um dos principais objetivos da macroecologia é o conhecimento e a predição das 

distribuições espaciais das espécies em relação à dinâmica ambiental e física dos 

ecossistemas. Os padrões atuais de distribuição espacial das espécies são o resultado 

histórico de eventos ecológicos e evolutivos que atuam em diferentes escalas espaciais e 

temporais (Peterson, 2001). Soberón (2007) define que a presença de uma espécie em 

um determinado espaço depende de três elementos: as interações bióticas (B), o espaço 

ambiental (A) e as capacidades de dispersão e movimentação das espécies (M), 

elementos que são reunidos em um diagrama conceitual denominado BAM.  

Os modelos de distribuição de espécies (MDE) calculam o hiper-volume n-

dimensional aproximando o nicho fundamental das espécies a partir da extrapolação de 

variáveis preditoras ambientais e físicas que definem o espaço ambiental (Hutchinson, 

1957; Anderson et al., 2006). A dimensionalidade do modelo está condicionada pela 

quantidade e qualidade das variáveis predictoras incorporadas no algoritmo e devem 

permitir a representação da realidade sem por em risco a complexidade do sistema. 

A dinâmica ambiental que caracteriza à complexa rede hidrológica Amazonas-

Tocantins condiciona de forma diferencial os padrões demográficos da ictiofauna a 

diferentes escalas espaciais. Elementos hidrológicos como a geomorfologia e as 

dimensões dos corpos d’água estruturam a conectividade dos hábitats definindo de 

forma diferencial as áreas de uso das espécies (Matthews, 1998). Por exemplo, espécies 

associadas a rios (espécies pelo geral grandes) são afetadas principalmente pelo período 

pluviométrico (Minns, 1995). A intensidade e frequência das chuvas nas cabeceiras 

definem os períodos de cheia e estiagem e condiciona o alargamento das áreas 

periodicamente alagadas. Porém, as espécies associadas a riachos (espécies pelo geral 

pequenas) dependem fundamentalmente das precipitações locais (Junk, 1989). 

Como foi sinalado por Radinger y Wolter (2014) além de existir diferencias nas 

distribuições espaciais a nível taxonômico, fatores fisiológicos, anatómicos e 

morfológicos condicionam os padrões espaciais de distribuição da ictiofauna. No nível 

fisiológico, os umbrais de tolerância ambiental e a percepção do entorno divide dois 

grandes grupos de organismos, os de “grão fino” e os de “grão grosso” (McArthur y 

Levins, 1964). Em relação à anatomia e morfologia dos organismos, os tamanhos 

relativos dos corpos e a morfometria das nadadeiras caudais definem espécies com 

diferentes tamanhos de distribuição espacial (Minns, 1995; Radinger y Wolter (2014). 
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Espera-se que de acordo com a capacidade de deslocamento e percepção dos 

hábitats, as espécies de rios tenham distribuições espaciais mais amplas e que seus 

padrões espaciais estejam associados principalmente com variáveis climáticas regionais. 

Para o caso das espécies de riachos, espera-se que suas menores capacidades de 

deslocamento e percepção dos hábitats limitem espacialmente a distribuição das 

espécies e suas áreas de uso. Por outro lado, ao serem incorporadas variáveis preditoras 

representativas de ecossistemas aquáticos (fluxo acumulado e declividade), se espera 

que os MDE permitam representações espaciais de maior precisão e com maiores 

restrições espaciais tanto para espécies de rios quanto para espécies de riachos.  

Para testar isto os objetivos desta investigação são: (i) Avaliar o poder preditivo 

de MaxEnt para gerar MDE de peixes de rios e riachos empregando diferentes 

conjuntos de variáveis preditoras. (ii) Determinar qual conjunto de variáveis preditoras 

(climáticas, hidrológicas, topográficas e edáficas) permitem obter melhores 

representações espaciais para as espécies de rios e riachos empregando a modelagem de 

distribuição de espécies (MDE). 

O trabalho foi desenvolvido nas bacias hidrográficas dos rios Amazonas e 

Tocantins. A ictiofauna foi escolhida tendo em consideração as amplas distribuições 

espaciais na área de estudo, a abundância dos registros e a fácil identificação 

taxonômica das espécies. Foram incluídos os registros de ocorrência de quatro espécies 

de rios, Ageneiosus inermis (Linneaus, 1766), Acestrorhynchus falcatus (Bloch, 1794), 

Pygocentrus nattereri (Kner, 1858) e Plagioscion squamosissimus (Heckel, 1840) e 

quatro espécies de riachos, Crenuchus spilurus (Günther, 1863), Ituglanis amazonicus 

(Steindachner, 1882), Helogenes marmoratus (Günther, 1863) e Trichomycterus 

hasemani (Eigenmann, 1914). A diferença existente nos esforços amostrais dentro de 

grandes áreas de trabalho gera uma forte autocorrelação espacial nos registros espaciais, 

enviesando os dados. Por este motivo, a autocorrelação espacial foi testada a partir do 

cálculo do índice de Morán. Para as espécies que apresentaram índices de Morán 

maiores ou menores a 0,2 nos registros foi aplicada a função de atenuação espacial 

‘thin’ dentro do pacote spThin (Aiello-Lammens et al., 2015), do programa R (R 

Development Core Team, 2012). 

Foram incorporadas 78 variáveis ambientais (Anexo A) com 2,5 minutos de arco 

de resolução espacial. Posteriormente estas variáveis foram agrupadas em três 

tratamentos e dentro de cada tratamento foi aplicado uma Análise de Componentes 
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Principais (PCA), a saber, PCA1 (com 19 variáveis do WorldClim), PCA2 (as 19 

variáveis anteriores mais fluxo acumulado, altitude e declividade) e PCA3 (todas as 

anteriores variáveis anteriores utilizadas no PCA1 e PCA2 mais 56 variáveis edáficas).  

Foi empregado o software MaxEnt para o processo de modelagem. Os parâmetros 

de MaxEnt foram configurados no R a partir da função ‘ENMevaluate’ (Phillips et al., 

2006; R Development Core Team, 2012; Muscarella et al., 2014). Realizaram-se duas 

ANOVAs aninhadas de medidas repetidas para determinar as diferenças existentes entre 

os diferentes conjuntos de variáveis preditoras em relação aos valores de AUC e aos 

tamanhos de distribuição (número de células x 1000) das espécies de rios e riachos. 

No software R, a função de atenuação espacial ‘thin’ do pacote spThin (Aiello-

Lammens et al., 2015) permitiu identificar as distâncias NND (Nearest Neighbor 

Distance) a partir das quais a informação dentro do sistema é redundante. Isto permitiu 

diminuir consideravelmente a autocorrelação espacial dos registros incorporados tanto 

para espécies de rios quanto para espécies de riachos. Os oitos primeiros eixos dos 

PCAs obtidos representaram respectivamente 99,1% (PCA1), 97,2% (PCA2) e 90% 

(PCA3) da variação total em relação às variáveis ambientais originais. Seguindo 

Hosmer e Lemeshow (2013) todos os MDE obtidos a partir dos dados de teste foram 

bons com valores de média de AUC de 0,77 para as espécies associadas a rios e 0,85 

para as espécies associadas a riachos. Em relação aos tamanhos de distribuição, 

existiram diferenças entre as espécies associadas a rios e riachos (F2,156 = 14,988; p < 

0,01) com valores médios de 236 (números de células x 1000) para as espécies de rios e 

150 (números de células x 1000) para as espécies de riachos. 

Os resultados obtidos nesta investigação complementam os conhecimentos 

existentes da percepção dos hábitats e as distribuições espaciais das espécies de peixes 

de rios e riachos condicionados pelas variáveis abióticas que caracterizam a bacia 

Amazonas-Tocantins. Dois aspectos podem ser observados nos resultados, para espécies 

de rios, o uso de variáveis hidrológicas, topográficas e edáficas permite a obtenção de 

representações mais precisas e restritas espacialmente do que só variáveis climáticas. 

Em segundo lugar, evidencia-se que independente da complexidade dimensional do 

sistema, MaxEnt permite obter MDEs com alto poder preditivo tanto para espécies de 

rios como para espécies de riachos. O trabalho está na língua espanhola, mas ele será 

traduzido para a língua inglesa e posteriormente submetido à revista Freshwater 

Biology. 
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RESUMEN 

Estimar las distribuciones espaciales de las especies es uno de los principales 

objetivos de la macroecologia, más aún cuando los esfuerzos de colecta no solventan la 

falta de conocimientos demográficos de las especies foco. En este sentido los modelos 

de distribución de especies (MDE) permiten aproximar el nicho fundamental de las 

especies a partir de la extrapolación de variables predictoras. La bacía hidrográfica 

Amazonas-Tocantins está caracterizada por una fuerte dinámica ambiental y física que 

condiciona de forma diferencial la ictiofauna regional a diferentes escalas espaciales. 

Debido a la percepción diferencial de los hábitats por parte de las especies fueron 

incorporadas en los modelos cuatro especies de ríos, Ageneiosus inermis, 

Acestrorhynchus falcatus, Pygocentrus nattereri y Plagioscion squamosissimus y cuatro 

especies de arroyos, Crenuchus spilurus, Helogenes marmoratus, Helogenes 

marmoratus y Trichomycterus hasemani. Los registros espaciales que presentaron auto-

correlación espacial fueron procesados a partir del paquete spThin. Para caracterizar la 

dinámica ambiental se incorporaron 78 predictores divididos en tres tratamientos: PCA1 

(variables climáticas), PCA2 (variables climáticas, declividad y flujo acumulado) y 

PCA3 (variables climáticas, declividad, flujo acumulado, topografía y variables 

edáficas). Se empleó el software MaxEnt, configurado desde el paquete ENMeval. Los 

objetivos del trabajo fueron (i) Determinar qué conjunto de variables predictoras 

permiten obtener mejores representaciones espaciales para las especies de ríos y arroyos 

empleando MDE y, (ii) Evaluar el poder predictivo de MaxEnt para generar MDE de 
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ríos y arroyos empleando diferentes conjuntos de variables predictoras. Dos aspectos 

pueden ser observados en los resultados, el uso conjunto de variables hidrológicas, 

topográficas y edáficas permite la obtención de representaciones más precisas y 

restringidas espacialmente que utilizando exclusivamente variables climáticas. En 

segundo lugar, se evidencia que independiente de la complejidad dimensional del 

sistema, MaxEnt permite obtener MDEs con alto poder predictivo tanto para especies de 

ríos como para especies de arroyos. En el caso de especies de ríos los predictores 

macroscópicos (variables climáticas - PCA1) permitieron representar sus requisitos 

ambientales y sus amplias distribuciones espaciales. Mientras que, variables climáticas, 

hidrológicas, topográficas y edáficas (PCA3) actuaron como filtros ambientales 

restringiendo las distribuciones espaciales tanto de las especies de ríos como de arroyos. 

La complejidad dimensional del sistema no afecta a la capacidad de representación 

espacial de Maxent, observando que, en el caso de especies de arroyos MaxEnt mostró 

mayor capacidad de representación espacial. 

 

Palabras claves: Modelaje, ictiofauna, Amazonas, MaxEnt, nicho. 
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INTRODUCCIÓN 

Los padrones espaciales de biodiversidad global son el resultado de la expresión 

de su ecología e historia evolutiva determinada por factores que operan en diferentes 

escalas espaciales y temporales: la capacidad de dispersión de las especies, la dinámica 

ambiental, el medio biótico, la disponibilidad de recursos, los factores históricos y el 

azar (Peterson, 2001; Soberón, 2010). Siguiendo el diagrama BAM (ver Soberón, 2007) 

para determinar la distribución espacial de una especie debe considerarse no sólo su 

espacio geográfico sino también las interacciones bióticas (B), el espacio ambiental (A) 

y las capacidades de dispersión (M) que delimitan su nicho ecológico. Según 

Hutchinson (1957) el hiper-volumen n-dimensional que define un nicho ecológico está 

constituido por variables bionómicas que responden a recursos y actúan en la interface 

individuo-individuo y variables cenopoéticas que responden a condiciones ambientales 

y son estáticas en el tiempo (Anderson, 2017). Los modelos de distribución de especies 

(MDE) permiten aproximar la dimensión espacial y temporal de las especies a partir del 

espacio multidimensional de n-variables donde ésta se encuentre habitando o donde 

potencialmente lo podría hacer (Pliscoff y Fuentes-Castillo, 2011). Para esto, los MDE 

emplean diferentes algoritmos matemáticos que extrapolan variables ambientales y 

físicas a partir de los registros geoespaciales conocidos de la especie foco, proyectando 

como resultado zonas geográficas con atributos abióticos potencialmente propicios para 

las especies (Hertzog, 2014).  

Las representaciones matriciales de los modelos predictivos se ven fuertemente 

afectadas por la calidad-cantidad de los datos de entrada y por la capacidad de estos 

para representar el nicho fundamental de las especies (Muscarella et al., 2014; 

Werkowska et al., 2016). La correcta selección de las variables predictoras que podrían 

aproximar el nicho fundamental de las especies se convierte en una de las tareas más 

delicadas en términos operacionales (Filipe et al., 2013; Werkowska et al., 2016). A 

pesar de que los MDE incorporan diferentes variables climáticas como predictores, el 

uso exclusivo de estos predictores macroscópicos puede condicionar la capacidad de 

representación espacial de los modelos (Dominguez-Dominguez et al., 2006; Domisch 

et al., 2015). En la actualidad se sabe que los MDE de peces configurados con variables 

regionales responden de forma semejante a aquellos configurados a partir de predictores 

locales (Frederico et al., 2014). Dimensionar los MDE con diferentes variables 

ambientales y físicas permite una mejor representación de la realidad. Cada escala 
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espacial incorpora nuevas variables que influyen sobre las distribuciones de las 

especies: a escala global el clima, a escala continental la topografía, a escala regional la 

geología e hidrología y a escala local los tipos de suelos (Soberón, 2007; Pliscoff et al., 

2011). 

Incluido dentro del sistema forestal tropical más diverso, extenso y continuo del 

planeta, la bacía Amazónica en conjunto con la bacía Tocantins son responsables de la 

canalización, transporte y descarga de más del 15% del total de agua de lluvia en los 

océanos (Goulding et al., 2003). Las variaciones ambientales y topográficas que 

caracterizan esta extensa área definen la configuración espacial de las diferentes redes 

hidrográficas modelando la estructura, composición y dinámica de los ecosistemas 

acuáticos (Junk, 1989; Araújo y Tejerina-Garro, 2009). Frente a esta complejidad 

ambiental y espacial la ictiofauna responde de forma diferencial. Especies asociadas a 

ríos son afectadas principalmente por el régimen pluviométrico, la intensidad y 

frecuencia de las lluvias en las nacientes definen el periodo de “crecida” o “estiaje” y 

condicionan la ampliación de la zona de inundación (Junk, 1989; Tockner et al., 2010). 

Sin embargo, las especies asociadas a arroyos dependen fundamentalmente de las 

precipitaciones locales que en conjunto con la declividad del terreno afectan la 

geomorfología y dinámica de flujo (Junk et al., 1989; Carlisle et al., 2010).  

La percepción de los hábitats es diferente por parte de las especies: los umbrales 

de tolerancia de la ictiofauna condicionan de forma diferencial las capacidades de 

respuesta y adaptación de las especies asociadas a grandes ríos y de especies asociadas a 

arroyos (de Mérona et al., 2001; Guisan et al., 2007). Siguiendo a McArthur y Levins 

(1964) especies de “grano fino” son aquellas que perciben y responden efectivamente 

frente a la amplia gama de elementos ambientales que configuran espacial y 

temporalmente un paisaje. Por lo general, son especies de grande porte con capacidades 

de desplazamiento que favorecen sus amplios padrones de distribución espacial. De 

forma opuesta, especies de menores tamaños captan el entorno como “granos gruesos”, 

percibiendo pequeñas variaciones ambientales del paisaje, lo que limita la amplitud de 

sus distribuciones espaciales (McArthur y Levins, 1964; Guisan et al., 2007).  

Otro elemento que afecta la percepción de los hábitats es el efecto de la escala 

espacial. Determinados atributos ecológicos de las especies pueden estar condicionados 

por variables que se expresan a una determinada escala espacial y dejan de expresarse 

en otras escalas espaciales menores o mayores (Hortal et al., 2010; Peterson et al., 
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2012). Por este motivo, incorporar especies con selectividad por órdenes de río mayores 

y especies asociadas a pequeños arroyos nos permite evaluar cómo la configuración 

ambiental y física del paisaje podría condicionar de forma diferencial los padrones de 

distribución espacial de la ictiofauna.  

La ictiofauna es objeto de estudio de un gran número de trabajos de MDE 

desarrollados en casi todos los continentes, sin embargo, en la actualidad la única 

investigación evaluando la conectividad e influencia de diferentes conjuntos de 

variables en los padrones de distribución espacial de la ictiofauna amazónica es de 

Frederico y colaboradores (2014). De hecho, a pesar de la elevada cantidad de datos 

existentes para caracterizar el ambiente y la biodiversidad regional, la interacción de 

ambos elementos y cómo estos condicionan finalmente los padrones de distribución de 

las especies son un factor limitante en los conocimientos ecológicos de las especies 

(Domínguez-Domínguez et al., 2006; Hortal et al., 2015). En este sentido, nuestra 

investigación se enfrenta a dos “lagunas de conocimientos” la primera conocida como 

déficit Wallaceano: referente a la falta de información sobre los padrones de 

distribución espacial de las especies. Y la segunda es una aproximación al déficit 

Hutchinsoniano definido como la falta de información sobre la tolerancia de las especies 

y los padrones de distribución espacial en relación a las variables abióticas que 

caracterizan el nicho cenopoético (Hortal et al., 2015). 

Para caracterizar los escenarios ambientales fueron seleccionados y combinados 

de forma aditiva diferentes conjuntos de variables climáticas, hidrológicas, topográficas, 

y edáficas. De acuerdo con la capacidad de desplazamiento y percepción de los hábitats 

por parte de las especies se espera que las especies de ríos tengan mayores 

distribuciones potenciales. Mientras que para el caso de especies de arroyos se espera 

que sus menores capacidades de desplazamiento y percepción de los hábitats limiten 

espacialmente sus distribuciones predictivas. Por otra parte, al ser incorporadas 

variables predictoras representativas de ecosistemas acuáticos (flujo acumulado y 

declividad), se espera que los MDE permitan representaciones espaciales de mayor 

precisión y con mayores restricciones espaciales tanto para especies de ríos como para 

especies de arroyos. Para corroborar esto se plantean como objetivos: (i) Evaluar el 

poder predictivo de MaxEnt para generar MDE de ríos y arroyos frente a diferentes 

conjuntos de variables predictoras, e (i) Determinar qué conjunto de variables 
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predictoras (climáticas, hidrológicas, topográficas y edáficas) permiten mejores 

representaciones espaciales para las especies de ríos y arroyos utilizando MDE.  

 

MATERIALES Y MÉTODOS 

Área de estudio 

La bacía Amazónica-Tocantins es el sistema acuífero terrestre, subtérraneo y 

aéreo más grande del mundo, sus 8,01 millones de Km
2
 representan más del 5% del 

total de tierras emergidas sustentando los índices de biodiversidad más altos a nivel 

mundial (Barthem et al. 2004; Molinier et al., 2009). Siguiendo la clasificación Köppen-

Geiger, éste complexo sistema hidrobiológico se encuentra insertado en una región 

climática húmeda de tipo tropical lluviosa, donde su régimen pluviométrico estacional 

condiciona marcadas variaciones espaciales y temporales fluviométricas (Köppen et al., 

1936; Alvares et al., 2013). A pesar de la gran extensión geográfica, la topografía de la 

región actúa como un factor determinístico sobre las bajas fluctuaciones espaciales de la 

temperatura, la que oscila entre 24 y 26°C (Sioli, 1975). 

Esta red hidrográfica se encuentra dividida en cuatro grandes unidades morfo-

estructurales (Figura 1) que condicionan los atributos físicos-químicos de sus cuerpos 

de agua: (1) Cadena Andina, (2) Escudo de las Guyanas, (3) Escudo Brasileño y (4) 

Planicie fluvial (Sioli, 1975; Filizola et al., 2011). 
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Figura 1: Límites físicos políticos, principales componentes hidrográficos y unidades 

morfo-estructurales de la cuenca Amazónica (1- Cadena Andina; 2- Escudo de las 

Guyanas; 3- Escudo Brasileño y 4- Planicie fluvial).  

Especies incorporadas 

Las especies incorporadas, tanto las de ríos como las de arroyos, se caracterizan 

por ser de fácil identificación taxonómica, poseer elevada abundancia y tener una 

amplia distribución espacial dentro de las bacías. Las 4 especies de rio seleccionadas 

son carnívoras: (1) Ageneiosus inermis (Siluriformes: Auchenipteridae) es una especie 

pelágica que pose preferencia por ríos con corrientes no demasiado fuertes (de Mérona 

et al., 2001). (2) Acestrorhynchus falcatus (Acestrorhynchidae: Characiformes) es una 

especie bentopelágica con selectividad por ríos de flujo moderado (Planquette et al., 

1996). (3) Pygocentrus nattereri (Serrasalmidae: Characiformes) pertenece al dominio 

pelágico es una especie que está asociada a ríos con elevada productividad primaria 

(Sazima y Machado, 1990). (4) Plagioscion squamosissimus (Sciaenidae: Perciformes) 

son organismos bentopelágicos que ocupan diversos biotopos dentro del ecosistema 

(Boujard et al., 1997). De las especies de arroyos: (5) Crenuchus spilurus (Crenuchidae: 

Characiformes), son organismos pelágicos, micro-carnívoros, solitarios y territoriales 
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(Riehl y Baensch, 1991). (6) Helogenes marmoratus (Cetopsidae: Siluriformes) es una 

especie carnívora, demersal ampliamente distribuida que selecciona arroyos forestales 

de aguas claras u oscuras para desarrollar su ciclo de vida (Riehl y Baensch, 1991). (7) 

Ituglanis amazonicus (Trichomycteridae: Siluriformes) es una especie bentopelágica, 

con preferencia por pequeños ríos forestales, se sospecha ser una especie necrófaga (Le 

Bail et al., 2000). (8) Trichomycterus hasemani (Trichomycteridae: Siluriformes) son 

organismos bentopelágicos, se sabe poco sobre su ecología. 

 

Obtención, edición y tratamiento de los registros espaciales 

De forma compacta y resumida la Figura 2 representa la metodología empleada en 

esta investigación. Para cada especie se estableció una base de datos general utilizando 

registros espaciales descargados desde las plataformas virtuales GBIF (Global 

Biodiversity Information Facility: http://www.gbif.org/), speciesLink 

(http://splink.cria.org.br/), FishBase (http://www.fishbase.org) y FIP (Freshwater 

Information Platform: http://www.freshwaterplatform.eu).  

Los registros geoespaciales fueron explorados visualmente a partir del empleo de 

herramientas GIS lo que permitió confirmar la distribución geográfica de las especies 

dentro del área de estudio. Posteriormente se eliminaron aquellas georreferencias no 

contempladas dentro del área de estudio, para esto fue utilizado como máscara de corte 

un archivo raster que combinaba las extensiones geográficas de las bacías Amazonas y 

Tocantins. Por último, utilizando los paquetes raster, sp, maptools y rgdal del software 

R fueron eliminados todos aquellos datos espaciales con registros repetidos, nulos o que 

se encontraban fuera del área de estudio (Pebesma y Bivand, 2005; Hijmans, 2016; 

Bivand et al., 2017; R Development Core Team, 2012) (Figura 2). 

http://www.gbif.org/
http://splink.cria.org.br/
http://www.fishbase.org/
http://www.freshwaterplatform.eu/
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Figura 2: La preparación de datos tanto espaciales como ambientales definen la etapa 

de pre-modelaje donde son ajustadas las variables predictoras y los registros 

geoespaciales. Durante el proceso ENMeval son configurados los parámetros de 

MaxEnt (RM y feature-class). Por último, la evaluación del modelo (externo a 

ENMeval) permite la generación de las matrices de adecuabilidad ambiental para las 

especies.  

 

Las distribuciones espaciales de las georreferencias incorporadas mostraron 

padrones de congregación espacial que podrían generar interferencias sobre la 

predicción final de la señal de nicho, por ejemplo: generando sobre-representación de 

las condiciones ambientales asociadas a registros con mayor esfuerzo de muestreo 

(Anderson y Gonzalez, 2011). Estos sesgos de muestreo incrementan la auto-correlación 

espacial de los registros, por este motivo fue calculado el índice de Morán para verificar 

la posible auto-correlación espacial de las georreferencias espaciales agrupadas en 

clusters geográficos (Boria et al., 2014). El primer paso fue la creación de grillas 

extendidas (computando 10000 puntos aleatorios) a partir de los registros de presencia 

de las especies, aplicando para esto la función ‘expand.grid’ desde R (Chambers y 

Hastie, 1992). El segundo paso fue generar matrices de distancia (para cada especie) 

empleando desde R la función ‘lets.dismat’ del paquete letsR (Vilela y Villalobos, 

2015). Por último, dentro del mismo paquete, fue utilizada la función ‘lets.correl’ para 

generar los correlogramas de cada conjunto de datos. Destacar que las clases de 



23 
 

 

 

distancia para cada conjunto de datos fueron computadas utilizando la regla de Sturge 

[número de clases=1+(3,3219*log10n) siendo n el número de pares de distancia].  

Para evitar posibles sesgos espaciales, los registros que presentaron auto-

correlación espacial (valores de índice de Morán mayores a 0,2 y -0,2) fueron sometidos 

a la función de atenuación espacial ‘thin’ dentro del paquete spThin del software R 

(Aiello-Lammens et al., 2015). La función de atenuación espacial ‘thin’ permite 

eliminar información redundante dentro del sistema mejorando la calibración y 

rendimiento de MaxEnt (Varela et al., 2014; Aiello-Lammens et al., 2015) (Figura 2). 

Teniendo en consideración la resolución espacial de las variables predictoras, la 

heterogeneidad ambiental del área de estudio y el esfuerzo de colecta de los registros 

espaciales se escogió utilizar 5 km como valor de NND (Nearest Neighbor Distance) y 

un total de 100 repeticiones para cada conjunto de datos (ver Boria et al., 2014). La 

función de atenuación espacial ‘thin’ se aplicó a seis especies cuyos registros espaciales 

poseían valores de índice de Moran mayores a -0,2 y 0,2. Está técnica de atenuación fue 

complementada a partir del diseño y configuración del algoritmo: incorporar los 

predictores ambientales con resolución espacial de 2,5 minutos de arco aumenta la 

capacidad de descripción de la extensa área de estudio. 

A partir de las bases de datos de cada especie y utilizando el software R fueron 

generados 10 sub-conjuntos aleatorios que posteriormente se dividieron en 80 % 

entrenamiento y 20 % datos de teste, estos últimos sirvieron para evaluar el poder 

predictivo del modelo (Figura 2). Esto permite incrementar la estadística del proceso de 

modelado debido a que las respuestas de salida en cada ciclo de modelaje son 

independientes una de otras. 

Variables ambientales y climáticas 

Los diferentes factores ecológicos determinísticos y estocásticos que estructuran 

las comunidades acuáticas de la bacía Amazonas-Tocantins fueron seleccionados de 

acuerdo a su potencial de acción dentro del sistema hidrológico (Anexo A). Para 

caracterizar las variaciones geomorfológicas y físico-químicas del suelo fueron 

incorporadas las siguientes variables: densidad aparente de tierra fina (kg/m
3
), 

contenido de arcilla (%), fragmentos gruesos (%), contenido de sedimentos (%), 

contenido de arena (%), capacidad de intercambio catiónico (cmolc/kg), contenido de 

carbón orgánico (g/kg), pH en agua y pH en cloruro de potasio. Estas variables fueron 

incorporadas desde SoilGrid (Fundación ISRIC: www.soilgrids.org). SoilGrid ofrece 

http://www.soilgrids.org/
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para cada conjunto de variables siete mediciones correspondientes a diferentes 

profundidades (desde 0 hasta 2 metros de profundidad). 

La caracterización climática fue establecida a partir del empleo de 19 variables 

predictoras incorporadas desde WorldClim con 2,5 minutos de arco de resolución 

espacial (www.worldclim.org, Hijmans et al., 2005). Estas variables permiten 

representar las variaciones anuales del clima en los períodos hidrológicos de la región. 

En relación al relieve, la bacía Amazónica-Tocantins está implantada en una región 

extremadamente aplanada, con planicies fluviales y fluvio-marinas conservando algunos 

relieves residuales (Salati y Vose, 1984). Se ha comprobado que la incorporación de 

variables topográficas derivadas de imágenes satelitales permite la obtención de 

modelos con mayor ajuste espacial (Zimmermann et al., 2007). Por este motivo, para la 

representación topográfica se utilizó un modelo de elevación digital con resolución 

espacial de 1 km obtenido a partir de la plataforma HYDRO 1K de la U.S Geological 

Survey (GT30H1KSA: www.usgs.gov). Para complementar los datos topográficos se 

utilizó un modelo de declividad con resolución espacial de 2,5 minutos de arco obtenido 

a partir de AMBDATA (http://www.dpi.inpe.br/Ambdata). Finalmente, la hidrografía 

regional fue representada a partir del flujo acumulado, variable incorporada con 2,5 

minutos de arco de resolución espacial, estos datos fueron obtenidos desde el Instituto 

Nacional de Pesquisa Espacial (INPE: http://www.dpi.inpe.br) de Brasil. 

El primer procesamiento realizado con las variables predictoras fue el de 

estandarizar la distribución de valores entre células contiguas de los raster empleados 

(Figura 2). Para esto se ajustó la resolución espacial a 2,5 minutos de arco a partir del 

empleo de un script específico del software R utilizando los paquetes raster, rgdal y 

maps (R Development Core Team, 2012). El ajuste de la resolución espacial fue 

realizado a 2,5 minutos de arco evitando el compromiso existente entre resolución 

espacial y capacidad de cómputo (Guisan et al., 2007). 

Posteriormente, utilizando el mismo software se efectuó la delimitación 

geográfica de los raster empleando una máscara de corte de 2,5 minutos de arco de 

resolución espacial con la extensión espacial de las bacías Amazonas-Tocantins (Figura 

2). Para esto se utilizaron desde el software R los paquetes raster y SDMTools 

(VanDerWal et al., 2015). En total fueron incorporadas, ajustadas y cortadas 78 

variables predictoras (Anexo A) que posteriormente se agruparon en tres sub-conjuntos 

http://www.worldclim.org,h/
http://www.usgs.gov/
http://www.dpi.inpe.br/Ambdata
http://www.dpi.inpe.br/
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para representar diferentes atributos ambientales, topográficos y físico-químicos de las 

bacías Amazonas-Tocantins (Figura 2).  

De esta manera, el primer tratamiento fue establecido con 19 variables 

ambientales obtenidas desde WorldClim (aquí llamado PCA1), el segundo fue definido 

por estas mismas variables complementadas por flujo acumulado, declividad y un 

modelo de elevación digital (PCA2). El último tratamiento fue configurado con todas 

estas variables previamente incorporadas más 56 variables edáficas (PCA3). Con cada 

uno de los tratamientos descriptos anteriormente se realizó de forma individual un 

Análisis de Componentes Principales (PCA) que permitió disminuir la multicolinealidad 

existente entre las variables ambientales predictoras, evitando de esta manera el 

sobreajuste del modelo y atenuando los posibles sesgos ambientales (Phillips et al., 

2009). Para evitar outliers los datos fueron previamente estandarizados, o sea, cada 

valor observado fue sustraído del valor de media y dividido por la desviación estándar. 

De esta forma o valor de media siempre fue igual a 0 y el desvío estándar igual a +1 

para todas las variables incorporadas. 

 

Selección y ajuste paramétrico del modelo 

Fue empleado el software MaxEnt versión 3.3.3k debido a su alto desempeño 

(Phillips et al., 2006; Elith et al., 2011). MaxEnt es un software de inteligencia artificial 

que en su modus operandi emplea el algoritmo matemático “sequential update” para 

computar la adecuabilidad ambiental de registros espaciales. Para esto compara 

variables ambientales de píxeles que poseen registros de presencia, con variables 

ambientales de píxeles de fondo donde la presencia no es conocida (Hijmans et al., 

2012). La configuración de MaxEnt no debería ser un procedimiento arbitrario ya que 

cada parámetro representa y responde de forma diferencial frente a las combinaciones 

de variables incorporadas en el sistema, potenciando o no la capacidad de 

representación presencia-entorno de los modelos generados. Según Townsend-Peterson 

et al. (2007) la transferibilidad de los MDE se ve comprometida por la alta cantidad de 

registros espaciales incorporados, por éste motivo, para garantizar la convergencia del 

modelo y mejorar su rendimiento MaxEnt fue configurado utilizando desde R el 

paquete ENMeval (Ecological Niche Models-evaluation) creado por Muscarella et al. 

(2014). ENMeval facilita la calibración y evaluación de los datos de entrada 
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permitiendo generar modelos con mayor poder de explicación y representación espacial 

(Muscarella et al., 2014).  

 

Estructura del modelo, calibración y modelaje 

ENMeval requiere de datos geoespaciales de fondo, para esto desde R y utilizando 

la función ‘randomPoints’ (Hijmans et al., 2017) fueron generados para cada sub-

conjunto de datos 10000 puntos aleatorios que excluían los registros espaciales 

conocidos. La función ‘ENMevaluate’ incorpora en su algoritmo cada replica 

independientemente y la divide nuevamente en 80 % entrenamiento y 20 % teste 

(Figura 2A). Finalmente, cada subconjunto de entrenamiento y sus respectivos datos de 

fondo fueron incorporados a la función ‘ENMevaluate’ y combinados uno a uno con las 

variables ambientales y físicas caracterizadas por los PCAs descriptos anteriormente 

(Figura 2B). Para configurar MaxEnt utilizamos los datos paramétricos de RM 

(Regularization Multiplier) y las features classes que definen el ajuste del algoritmo 

(Figura 2C). 

Los resultados de cada ejecución de MaxEnt no son determinísticos para esto 

ENMeval evalúa el rendimiento del modelo a partir de seis métricas diferentes de las 

cuales se escogieron las métricas AICc (Akaike Information Criterion), OR (Omission 

Rate) y AUC (Area Under Curve) (Figura 2E). La función ‘ENMevaluate’ permitió 

obtener las configuraciones paramétricas de MaxEnt para las 240 réplicas incorporadas 

en los tres tratamientos. Los valores de Regularization Multiplier y las features classes 

del modelo para cada subconjunto de entrenamiento fueron escogidas a partir de un 

filtro utilizando los valores nulos de deltaAICc (ver Muscarella et al., 2014). Los 

valores de AUC obtenidos en los modelos representaron nuestra medida del rendimiento 

del modelo. Éste índice umbral-independiente permite discriminar entre la omisión de 

áreas con registros y la sobre posición de áreas no ocupadas (Elith et al., 2006).  

Siguiendo Liu et al. (2005) las matrices de adecuación ambiental obtenidas para 

cada especie fueron cortadas a partir del umbral ROC (Receiver Operating 

Characteristic: Fielding y Bell, 1997) permitiendo determinar los rangos espaciales de 

distribución a partir del equilibrio entre los posibles errores de omisión y comisión 

(Figura 2).  
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RESULTADOS 

Registros espaciales, predictores y auto-correlación espacial 

Después de ser aplicada la función de atenuación espacial ‘thin’ la cantidad de 

registros espaciales disminuyó significativamente para todas las especies, resaltando que 

la función no fue aplicada para las especies A. falcatus y A. inermis ya que sus datos 

registraron baja autocorrrelación espacial (Tabla 1). 

 

Tabla 1: Cantidad de registros espaciales extraídos para cada especie desde diferentes 

plataformas virtuales. Valores asociados a datos originales (ya filtrados) y datos finales 

después de ser aplicada la función ‘thin’. 

Hábitats Especies N (original) N (spThin)  

R
io

s 

P. squamosissimus 508 371  

A. falcatus 427 -  

P. nattereri 405 278  

A. inermis 98 -  

A
rr

o
y
o
s 

C. spilurus 265 186  

I. amazonicus 151 105  

T. hasemani 184 110  

H. marmoratus 471 169  

 

En la Figura 3 están representados los mapas con las distribuciones de los 

registros espaciales de las especies de arroyos y ríos con sus correspondientes 

correlogramas antes y después de ser aplicada la función de atenuación espacial ‘thin’. 

La auto-correlación espacial de los registros no fue eliminada de las bases de datos, sin 

embargo, con la función ‘thin’ conseguimos disminuir su fuerza de acción sobre los 

registros espaciales reduciendo el sobreajuste de los modelos. Particularmente, los 

correlogramas mostraron fuerte correlación espacial para los registros de las especies de 

arroyos, con valores de índice de Moran de hasta 0.6 para el caso de la especie H. 

marmoratus (Figura 3c). Para las especies asociadas a ríos la correlación espacial fue 

mucho menor, siendo mínima para las especies A. falcatus y A. inermis (Figura 3f y 3h). 
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Figura 3: Registros espaciales de las especies antes (●) y después (●) de ser aplicada la 

función de atenuación espacial ‘thin’. En los correlogramas se pueden observar los 

resultados de correlación espacial antes y después de aplicada la función ‘thin’. 

 

En relación a la dimensionalidad del modelo, esta fue caracterizada por los PCAs 

obtenidos para cada tratamiento a partir de los predictores ambientales. Fueron 

considerados sólo los ocho primeros ejes que representaron 99,1% (PCA1), 97,2% 

(PCA2) y 90% (PCA3) de la variación total en relación a las variables ambientales 

originales. 

 

Evaluación de los modelos  

Los valores de media de AUC de los modelos obtenidos para especies asociadas a 

ríos y arroyos fueron diferentes estadísticamente (F1,78 = 25,233; p<0,01). Siguiendo a 

Hosmer y Lemeshow (2013), todos los modelos obtenidos fueron buenos con medias de 

AUC de 0,77 para especies asociadas a ríos y medias de 0,85 para especies de arroyos, 

mostrando mayor poder predictivo para las especies asociadas a arroyos (Figura 4). 
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Figura 4: Los valores de media de AUC no mostraron diferencias frente a los diferentes 

tratamientos incorporados, sin embargo el poder predictivo de MaxEnt fue en media 

mayor para las especies asociadas a arroyos (valores de medias con 95% de intervalo de 

confianza). 

 

Los tamaños de distribución potencial fueron diferentes entre las especies 

asociadas a ríos y arroyos (F2,156 = 14,988; p<0,01). Para las especies de ríos, estos 

tamaños fueron diferentes en los tres conjuntos de variables incorporadas. Así, los 

mayores tamaños se asociaron al PCA1 (variables exclusivamente climáticas) siendo 

estadísticamente diferente de los tratamientos PCA2 y PCA3 (Figura 5). Para el caso de 

especies de arroyo los tamaños de distribución potencial fueron menores y no existieron 

diferencias estadísticas entre los tres tratamientos incorporados. 
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Figura 5: Tamaños de distribución potencial para especies de ríos y arroyos con 

mayores valores asociadas a las especies de ríos, mostrando diferencias en los tres 

tratamientos incorporados (valores de medias con 95% de intervalo de confianza). 

 

Modelos obtenidos, matrices de adecuabilidad ambiental 

Los registros espaciales de las especies asociadas a ríos se encuentran 

ampliamente distribuidos en casi toda la extensión del área de estudio, mientras que los 

registros de las especies de arroyos poseen distribuciones espaciales más restrictas. 

Estas distribuciones condicionaron los resultados predictivos de los modelos obtenidos 

mostrando diferencias espaciales en la adecuabilidad ambiental de cada especie en cada 

tratamiento (Figura 6). 

Los valores de adecuabilidad tanto para especies de ríos como para las especies 

asociadas a arroyos fueron mucho más restrictas espacialmente frente los tratamientos 

PCA2 y PCA3. Estos dos tratamientos tienen incorporadas variables hidrológicas, 

topográficas y edáficas que actúan como filtros para resaltar atributos ambientales de 

ecosistemas acuáticos. Al contrario, para el caso del tratamiento PCA1 donde sus 

variables son netamente ambientales, las distribuciones espaciales fueron mucho más 

amplias espacialmente para ambos conjuntos de especies. Cuando comparamos los 

resultados obtenidos para los datos exclusivos climáticos (PCA1) con los resultados de 

los tratamientos PCA2 y PCA3 podemos observar que el grado de precisión espacial y 

el sobreajuste del modelo aumentan tanto en especies de ríos como de arroyos. 
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Las especies de ríos presentaron valores de adecuabilidad ambiental con 

amplitudes espaciales que abarcaron más del 90% del total del área de estudio. De esta 

manera, la especie A. inermis mostró sus máximos valores de adecuabilidad ambiental 

asociados a las bacías de los ríos Amazonas, Caquetá-Jupurá, Madeira, Tapajós y el 

estuario amazónico. Para las especies P. nattereri y P. squamosissimus las 

distribuciones fueron similares, destacándose las bacías de los ríos Marañón, Napo, 

Putumayo-Içá, Amazonas, Purus, Madeira, Negro, Branco, Trombetas, Madeira, 

Tocantins y el estuario amazónico. Por último, la especie A. falcatus mostro amplia 

distribución espacial con valores de adecuabilidad ambiental asociados a las bacías de 

los ríos Marañón, Ucayali, Amazonas, Putumayo-Içá, Caquetá-Jupurá, Juruá, Purus, 

Madeira, Negro, Branco, Tapajós, Xingú y Tocantins (Figura 6). 
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Figura 6: Las matrices fueron cortadas a partir del umbral ROC, los valores de media y 

desviación estándar de AUC mostraron pocas diferencias entre los tratamientos y dentro 

de cada grupo (ríos vs. arroyos). 



33 
 

 

 

En el caso de las especies de arroyo de C. spilurus y T. hasemani presentaron 

respuestas espaciales semejantes: distribuciones restrictas a las bacías hidrográficas de 

los ríos Madeira, Tocantins, Purus, Tapajós y Javari. Por otra parte, las especies I. 

amazonicus y H. marmoratus presentaron mayores valores de adecuabilidad ambiental 

asociados a las bacías de los ríos Negro, Branco, Xingu, Tapajós, Madeira, Purus, Juruá, 

Putumayo-Içá, Amazonas y el estuario amazónico (Figura 6). 

 

DISCUSIÓN 

Variables predictoras y poder de representación 

En esta investigación evidenciamos que para la caracterización abiótica del 

sistema acuático Amazonas-Tocantins la estructura de los MDE debe incorporar en su 

estructura variables predictoras climáticas, hidrológicas y edáficas, independientemente 

de que las especies focos sean de ríos o arroyos. El hecho de incorporar en los modelos 

predictivos variables que caractericen los gradientes ambientales y la estructura física 

del ecosistema no sólo aumenta la capacidad de representación de los MDE sino que 

también permiten disminuir los posibles errores de tipo 1, potenciando las estimaciones 

de los modelos (Werkowska et al., 2016).  

Al tratarse de un clima tropical ecuatorial y húmedo, las variables exclusivas 

climáticas incorporadas en el PCA1 están prácticamente representadas por la altitud y 

las fluctuaciones espacio-temporales pluviométricas, ya que en media (y considerando 

la gran extensión del área) no se evidencian grandes fluctuaciones térmicas (Sioli, 

1975). En el caso del PCA2 la declividad y el flujo acumulado se acoplaron a la a 

altitud y al régimen pluviométrico del PCA1 aumentando la capacidad descriptiva del 

ambiente acuático. El PCA3 es el sistema dimensional más complejo en el cual clima, 

declividad y flujo acumulado se combinan con variables edáficas permitiendo excluir 

cuerpos de agua que no fueron contemplados debido a la resolución espacial 

incorporada en los predictores. Esto refinó substancialmente los resultados con la 

consecuente dificultad del modelo para generar sobreestimaciones espaciales. Una 

posible justificación frente al sobreajuste espacial de los modelos en el PCA3 puede 

argumentarse por la cantidad de variables incorporadas y la complejidad dimensional 

del sistema. A pesar de no existir actualmente un consenso en relación al límite de 

variables a ser incorporadas dentro del algoritmo predictivo, se conoce que la 

dimensionalidad afecta directamente el poder predictivo de los MDE (Peterson 2011; 
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Werkowska et al., 2016). Sin embargo, en esta investigación podemos evidenciar que, 

tanto para especies de ríos como para especies de arroyos, la complejidad dimensional 

del sistema no afectó el poder predictivo de los modelos.  

Ambos conjuntos de especies se encuentran fuertemente condicionados por la 

configuración ambiental y física de los hábitats, sin embargo, sus respuestas son 

independientes de acuerdo con los umbrales de tolerancia fisiológica y con la 

percepción de los hábitats (Mendonça et al., 2005; Stewart-Koster et al., 2013). Por éste 

motivo, las variables abióticas incorporadas representaron de forma continua la 

heterogeneidad jerárquica, espacial y temporal que configura ambientalmente el 

ecosistema acuático amazónico. Las influencias de estas variables sobre los padrones de 

distribución potencial fueron diferentes para las especies de ríos y arroyos. Las variables 

predictoras exclusivamente climáticas (PCA1) consiguieron caracterizar espacialmente 

la variación anual de temperatura y pluviosidad que define la configuración ambiental 

estacional de la región. Frente a estos datos las especies asociadas a ríos respondieron 

con mayor fuerza mostrando amplios tamaños de distribución. Por otro lado, diferentes 

variables locales afectan la ictiología de la región amazónica condicionando diferentes 

atributos ecológicos, entre ellos los padrones de distribución espacial (Mendonça et al., 

2005). Cuando fueron combinadas las variables ambientales con las variables de 

declividad, hidrología y suelo (PCA2 y PCA3) los tamaños de distribución tanto para 

especies de ríos como para especies de arroyos disminuyeron. Esto corrobora la 

dependencia espacial de la ictiofauna a variables ambientales que definen y caracterizan 

la dinámica de los ecosistemas acuáticos. 

 

Configuración de MaxEnt 

Trabajos recientes evidencian que la configuración predeterminada de MaxEnt no 

permite obtener modelos de alto rendimiento: a pesar de que este ajuste paramétrico 

surge de un extenso estudio empírico de sintonización sus representaciones 

probabilísticas de adecuabilidad ambiental están fuertemente condicionadas por los 

parámetros seleccionados y la calidad de los datos de entrada (Phillips y Dudík, 2011; 

Shcheglovitova y Anderson, 2013; Radosavljevic y Anderson, 2014). La falta de 

precisión espacial asociada a las respuestas de los modelos predictivos no sólo son un 

desafío para especies terrestres sino también para especies acuáticas: la incorporación 

de variables que puedan condicionar la presencia de las especies consiguen incrementar 
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los resultados predictivos no sólo a nivel visual sino también en términos estadísticos 

(Zimmermann et al., 2007). En este sentido, la función ‘ENMevaluate’ en conjunto con 

la inclusión de variables topográficas, hidrológicas y edáficas permitió potenciar los 

resultados predictivos de MaxEnt: a partir del PCA2 y PCA3 fueron generados mapas 

que refinaron espacialmente los resultados de adecuabilidad ambiental tanto de especies 

de ríos como de especies de arroyo. 

 

Peces de ríos y arroyos: modelos predictivos y perspectivas 

La distribución espacial de los registros incorporados mostró padrones 

diferenciales para las especies de ríos y arroyos. Por ejemplo, el tamaño de 

adecuabilidad ambiental de las especies de arroyo fue mucho más restricto 

espacialmente que el de las especies asociadas a grandes ríos. La precisión espacial para 

éste conjunto aún es baja y uno de los motivos es que muchos de los arroyos donde 

fueron muestreadas las especies perdieron representación espacial debido a que la 

resolución considerada en el trabajo fue mayor que el tamaño de los arroyos 

incorporados. Siguiendo la teoría de percepción de hábitats de MacArthur y Levins 

(1964) las especies de ríos, caracterizadas por ser por lo general de gran tamaño, pueden 

percibir el entorno como “granos finos” donde sus amplios rangos de tolerancia 

ambiental les permiten poseer extensas distribuciones espaciales. De forma opuesta, las 

especies de arroyos, por lo general de pequeño tamaño, perciben el entorno como 

“granos gruesos” donde sus menores umbrales de tolerancia ambiental condicionan sus 

distribuciones espaciales (MacArthur y Levins, 1964). 

Dentro del conjunto de especies de arroyo, I. amazonicus y H. marmoratus 

mostraron tamaños de adecuabilidad ambiental reducidos, aún con registros espaciales 

ampliamente distribuidos dentro del área de estudio. A pesar de la similitud ambiental 

proyectada por el modelo, esta baja representatividad puede estar condicionada por 

atributos ambientales o físicos de escala local (Jiménez-Valverde et al., 2008). De forma 

opuesta, los modelos obtenidos para la especie T. hasemani seleccionaron adecuabilidad 

ambiental dentro de la bacía hidrográfica del Rio Tocantins sin tener ningún registro 

espacial en el área. Estas representaciones espaciales no sólo son el reflejo de la 

capacidad de ajuste del modelo para cada conjunto de datos, sino también un proxy de 

lo que puede considerarse como selección ambiental de los nichos cenopoéticos de las 

especies (Hortal et al., 2015). Como dato complementario, las especies C. spilurus e I. 
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amazonicus mostraron amplios umbrales de tolerancia frente a condiciones ambientales 

e hidrogeomorfológicas con fluctuaciones espaciales que fueron desde altitudes 

menores a 100 msnm (metros sobre el nivel del mar) asociadas a cuerpos de agua del 

estuario amazónico hasta altitudes de 3000 msnm en la zona andina. 

Como ya fue señalado en diferentes investigaciones, conjuntos de especies de 

peces diferentes coexisten en hábitats similares (Hill y Grossman, 1993; Saint-Paul et 

al., 2000). Para el caso particular de los tipos de aguas, las matrices de adecuabilidad 

obtenidas muestran superposiciones espaciales tanto entre los grupos de especies de ríos 

y arroyos, como dentro de cada grupo. Por ejemplo, segundo Barthem et al. (2017) la 

bacía hidrográfica del Rio Negro (agua de tipo negra: pH < 4,5) presentó elevados 

valores de adecuabilidad ambiental para las ocho especies incorporadas, éste padrón se 

repitió para el caso de la bacía hidrográfica del Rio Trombetas (agua de tipo clara: pH ≤ 

5,12) y para el caso de la bacía del Rio Madeira (agua de tipo blanca: pH < 5,85). A 

pesar del contraste físico-químico existente entre la bacía del Rio Amazonas y la bacía 

del Rio Negro, en ambas bacías hidrográficas las especies de ríos y arroyos mostraron 

elevados valores de adecuabilidad ambiental siendo un indicativo de la flexibilidad 

ecológica de las especies incorporadas.  

Para el caso particular de las especies asociadas a grandes ríos los valores de 

adecuabilidad ambiental fueron altos en ríos de aguas claras como los ríos Trombetas, 

Branco y Purus. Coincidiendo con Sazima y Machado (1990), la especie P. nattereri 

mostró elevados valores de adecuabilidad espacial asociados a extensas bacías 

hidrográficas donde la producción primaria es elevada. Los mayores tamaños de 

distribución potencial de las especies de ríos también pueden estar justificados por la 

plasticidad de las especies: amplia tolerancia a la dinámica ambiental y la baja 

especificidad de hábitats. De hecho, la plasticidad y capacidad adaptativa de P. 

squamosissimus (Boujard et al., 1997) fue fiel reflejo de los modelos obtenidos para la 

especie: se distribuyó desde altitudes menores a 100 metros en el estuario amazónico 

hasta las alturas andinas de la bacía hidrográfica del Rio Marañón. También, estos 

amplios tamaños de distribución potencial pueden argumentarse por la incapacidad de 

los modelos de grandes escala para representar la dinámica de ecosistemas de arroyos. 

O por la abundancia de registros debido a la facilidad de colecta dentro de grandes ríos 

con fácil acceso. 
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En relación a las especies de arroyo los valores de adecuabilidad ambiental fueron 

altos para aquellas especies asociadas a ríos de agua clara como las bacías hidrográficas 

del Rio Xingu y Tocantins. Particularmente, en la especie C. spilurus los valores de 

adecuabilidad ambiental incluyeron a las bacías hidrográficas Ucayali y Marañón las 

cuales poseen variaciones altitudinales que van de 100 hasta más de 3000 metros con 

una distancia aproximada al Amazonas de 5788 km., sugiriendo cierta flexibilidad por 

parte de la especie.  

Los elevados valores de adecuabilidad ambiental asociados a los grandes ríos 

pueden responder a que hábitats profundos proporcionan mayor estabilidad atenuando 

las fluctuaciones hidrogeomorfológicas (Schlosser, 1982). De hecho, coincidiendo con 

Guilliam y colaboradores (1993) los tamaños de las distribuciones espaciales de las 

ocho especies incorporadas en el trabajo fueron inversamente proporcionales a la altitud 

y directamente proporcionales al tamaño de cada bacía hidrográfica y a sus distancias 

del canal principal. Otro factor a considerar es la heterogeneidad de hábitats dentro de la 

red hidrográfica Amazonas-Tocantins: en las desembocaduras de los ríos existe un 

incremento en la heterogeneidad de hábitats (Bistoni et al., 1999). En los modelos 

obtenidos éste padrón espacial pudo verse reflejado tanto en las especies de ríos como 

de arroyos donde los valores de adecuabilidad espacial fueron elevados en las 

convergencias de tributarios andinos a sus canales principales (ej.: Madre de Dios, Beni 

y Mamoré hacia Río Madera) y también desde las grandes bacías hacia el eje amazónico 

(ej.: Rio Negro desembocando en el rio Amazonas). Finalmente, otro padrón espacial 

compartido por especies de ríos y arroyos son sus amplias distribuciones dentro de la 

extensa llanura fluvial. Esta superposición espacial puede argumentarse por que este 

dinámico ecosistema actúa como una importante área de reproducción, forrajeo y 

refugio (Mérona y Rankin-de Mérona, 2004; Barthem et al., 2017). 

 

CONCLUSIÓN 

Los modelos obtenidos con variables climáticas (PCA1) generaron matrices de 

adecuabilidad ambiental menos restrictivas espacialmente y con baja precisión espacial 

tanto para especies de ríos como de arroyos. Estos resultados podrían actuar como 

análisis exploratorios en la selección de futuras áreas de muestreo donde los esfuerzos 

de colecta son bajos o donde las áreas aún no fueron exploradas. Por otro lado, las 

extrapolaciones espaciales generadas a partir de modelos de escalonamiento espacial 
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son consideradas en la actualidad herramientas potenciales dentro del área de 

conservación. La elevada precisión espacial y el sobre ajuste de los modelos obtenidos 

empleando variables climáticas, hidrológicas, topográficas y edáficas (PCA2 y PCA3), 

permiten restringir espacialmente los requerimientos abióticos específicos de las 

especies foco. Siendo la ictiofauna considerada como bioindicadora de calidad de los 

ambientes acuáticos, los resultados obtenidos a partir de estas variables actuarían como 

herramientas en la planificación de estrategias de conservación para aquellas áreas 

donde las acciones antrópicas podrían poner en riesgo o vulnerar la ictiofauna regional. 

Frente a la amplia extensión del área de trabajo y las fluctuaciones topográficas de 

la misma, recomendamos que en futuras investigaciones se realicen filtros para 

determinar las distancias geográficas óptimas para las especies, estableciendo de forma 

diferencial los valores de corte para el proceso de atenuación espacial. Las variables 

locales de alta resolución espacial permiten mejores descripciones ecológicas, sin 

embargo, el esfuerzo y la dificultad logística que demandan el muestreo de las mismas 

condicionan su regularidad espacial y temporal en grandes extensiones espaciales.  

Los predictores exclusivamente climáticos (PCA1) permitieron representar los 

requisitos ambientales y las amplias distribuciones espaciales de las especies de ríos. 

Mientras que, la incorporación en el sistema de variables hidrológicas, topográficas y 

edáficas (PCA3) restringió las distribuciones espaciales tanto de especies de ríos como 

de arroyos. Por otra parte, evidenciamos que la complejidad dimensional del sistema no 

afectó a la capacidad de representación espacial de Maxent. Observando que, para el 

caso de los registros espaciales de especies de arroyos MaxEnt mostró mayor capacidad 

de representación espacial. 
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ANEXO A - Variables predictoras incorporadas en el algoritmo y tratamientos 

definidos a partir de las mismas. 

PCA VARIABLES PREDICTORAS INCORPORADAS 

P
C

A
 3

 

P
C

A
 2

 

P
C

A
 1

 
Bio 1 - Temperatura media anual 

Bio 2 - Rango de temperatura diurno medio 

Bio 3 – Isotermalidad 

Bio 4 - Estacionalidad de temperatura 

Bio 5 - Temperatura máxima del mes más caliente 

Bio 6 - Temperatura mínima del mes más frío 

Bio 7 - Rango de temperatura anual 

Bio 8 - Temperatura media del trimestre más húmedo 

Bio 9 - Temperatura media del trimestre  

Bio 10 - Temperatura media del trimestre más frío 

Bio 11 - Temperatura media del trimestre más caliente 

Bio 12 - Precipitación total anual 

Bio 13 - Precipitación del mes más húmedo 

Bio 14 - Precipitación del mes más seco 

Bio 15 - Estacionalidad de la precipitación 

Bio 16 - Precipitación del trimestre más húmedo 

Bio 17 - Precipitación del trimestre más seco 

Bio 18 - Precipitación del trimestre más caliente 

Bio 19 - Precipitación del trimestre más frío 

 

Altitud (modelo digital de elevación) 

 

Declividad 

  Flujo acumulado 

  

Densidad aparente de tierra fina 

  

Contenido de arcilla 

  

Fragmentos gruesos 

  

Contenido de sedimentos 

  

Contenido de arena 

  

Capacidad de intercambio catiónico 

  

Contenido de carbón orgánico 

    

pH en agua 

pH en KCl 

 


