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RESUMEN 

Actualmente, las especies del género Cinchona se encuentran en ecosistemas perturbados 

y amenazados. Es por ello, que en el Perú se aprobó el Plan de Acción para el 

Repoblamiento Forestal del género Cinchona. Sin embargo, se sabe poco o nada sobre 

los patrones de distribución espacial de las especies de este género. Por este motivo, en 

esta investigación se desarrollaron Modelos Lineales Generalizados (GLM) para estimar 

la presencia de C. officinalis, C. pubescens y C. calisaya en el Perú. Para ello, se modeló 

la presencia-ausencia de estas tres especies con 26 predictores ambientales mediante la 

regresión forward para los GLM.  La precisión de los modelos resultantes se midió 

mediante el Área Bajo la Curva (AUC), el Criterio de Habilidades Verdaderas (TSS) e 

índice de kappa. Los resultados obtenidos demuestran que el modelo seleccionado para 

predecir la presencia-ausencia para C. pubescens, obtuvo valores de AUC, TSS e índice 

kappa de 0.90, 0.72 y 0.71 respectivamente.  Mientras que, para C. officinalis, el modelo 

seleccionado obtuvo valores de AUC, TSS e índice kappa de 0.93, 0.74 y 0.74 

respectivamente. Y para C. calisaya, el modelo seleccionado obtuvo valores de AUC, 

TSS e índice kappa de 0.97, 0.92 y 0.91 respectivamente. Además, se encontró que el 

Departamento de San Martín presenta la más alta idoneidad de área para encontrar la 

presencia de estas tres especies. En conclusión, nuestros resultados brindan información 

detallada y precisa sobre la distribución de C. pubescens, C. officinalis y C. calisaya en 

el Perú, los cuáles pueden usarse para identificar las áreas de mayor aptitud para el 

repoblamiento o conservación de estas especies en el territorio peruano.  

Palabras clave: Cinchona, C. pubescens, C. officinalis, C. calisaya, MDE, GLM, 

entrenamiento, validación, precisión.  
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ABSTRACT 

Currently, species of the genus Cinchona are found in disturbed and threatened 

ecosystems. This is why the Action Plan for the Forest Repopulation of the Cinchona 

genus was approved in Peru. However, little or nothing is known about the spatial 

distribution patterns of species in this genus. For this reason, in this research, Generalized 

Linear Models (GLM) were developed to estimate the presence of C. officinalis, C. 

pubescens and C. calisaya in Peru. To do this, the presence-absence of these three species 

was modeled with 26 environmental predictors using forward regression for the GLMs. 

The accuracy of the resulting models was measured using the Area Under the Curve 

(AUC), the True Skills Criterion (TSS) and the kappa index. The results obtained 

demonstrate that the model selected to predict presence-absence for C. pubescens 

obtained AUC, TSS and kappa index values of 0.90, 0.72 and 0.71 respectively. While, 

for C. officinalis, the selected model obtained AUC, TSS and kappa index values of 0.93, 

0.74 and 0.74 respectively. And for C. calisaya, the selected model obtained AUC, TSS 

and kappa index values of 0.97, 0.92 and 0.91 respectively. In addition, it was found that 

the Department of San Martín presents the highest area suitability to find the presence of 

these three species. In conclusion, our results provide detailed and precise information on 

the distribution of C. pubescens, C. officinalis and C. calisaya in Peru, which can be used 

to identify the areas of greatest suitability for the repopulation or conservation of these 

species in the Peruvian territory. 

Keywords: Cinchona, C. pubescens, C. officinalis, C. calisaya, MDE, GLM, training, 

validation, precision
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I. INTRODUCCIÓN  

Los impactos inducidos por el hombre en los ecosistemas han producido una gran pérdida 

de la biodiversidad del planeta (Lopatin et al., 2016; Tafur et al., 2022), y han ocasionado 

la fragmentación de los ecosistemas, la cual representa una amenaza latente para los 

hábitats de las especies vegetales (Safaei et al., 2018). Sin embargo, ante esta 

problemática la modelación de la distribución de especies se ha convertido en una 

herramienta fundamental para implementar medidas de conservación (Ghareghan et al., 

2020). Se ha modelado la distribución espacial de muchas especies, por ejemplo, Scirpus 

tabernaemontani C.C.Gmel, Scirpus maritimus L. y Phragmites australis (Cav.) Trin. ex 

Steud (Heuner et al., 2016), Morina persica L. (Ghareghan et al., 2020), Campanula pulla 

L. y Valeriana celtica L. (Schwager & Berg, 2021), entre otras. Sin embargo, existen muy 

pocos estudios sobre la distribución espacial del género Cinchona en el Perú (García et 

al., 2022; Vergara et al., 2023) 

Históricamente las especies del género Cinchona fueron la única medicina para el 

tratamiento de la malaria, debido a su alto contenido en alcaloides (Huamán et al., 2019 

& Albán-Castillo et al., 2020). Por este motivo, el árbol de la quina o Cinchona es el 

género emblemático de los recursos naturales del Perú (Perez, 2021). El género Cinchona 

presenta alrededor de 25 tipos de alcaloides, siendo los más importantes la quinina y la 

quinidina (Remuzgo et al., 2020). Este género está distribuido desde Costa Rica hasta los 

andes bolivianos, con mayor  distribución en el norte de Perú y el sur de Ecuador (Perez, 

2021). Sin embargo, en la actualidad las especies del género Cinchona son altamente 

amenazadas por la agricultura, la ganadería, la quema, entre otros (Huamán et al., 2019). 

Por ello, estas especies han llegado a ser consideradas como especies en vías de extinción 

o estar presentes en las listas de especies amenazadas (Mesa-Vanegas et al., 2013). Por 

este motivo el gobierno peruano aprobó el plan de repoblamiento de Cinchona en el Perú 

(Albán-Castillo et al., 2020).  

En este sentido, el uso de los Modelos de Distribución de Especies (MDE) en la gestión 

y planificación de la conservación de especies endémicas es de vital importancia (Alatawi 

et al., 2020; Nielsen et al., 2020; Rew et al., 2021). Ya que permiten inferir el nicho 

ecológico de la especie y estimar su presencia en otros lugares con condiciones 

ambientales similares, favoreciendo el repoblamiento de la especie (Bystrova et al., 

2021). 
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Modelar la distribución de las especies en el espacio y el tiempo ha sido un gran desafío 

en la ecología (Bystrova et al., 2021; Chauvier et al., 2021), ya que la distribución de las 

especies está influenciada por muchos factores bióticos y abióticos (Alatawi et al., 2020; 

Carus et al., 2017). Actualmente los modelos de la distribución de especies se basan en la 

correlación de los datos observados de presencia geolocalizada de la especie y las 

variables ambientales (Ghareghan et al., 2020; Rew et al., 2021). En otras palabras, los 

MDE son herramientas esenciales que permiten investigar cómo responden las especies 

a las condiciones ambientales (Bystrova et al., 2021; Fournier et al., 2017). Cabe 

mencionar que las condiciones ambientales más utilizadas para el MDE son las variables 

climáticas, edáficas y topográficas (Ndlovu et al., 2018, Safaei et al., 2018).  

Se han aplicado y estudiado distintos métodos estadísticos y matemáticos para estimar la 

distribución geográfica de las especies a diferentes escalas (Aghajanlou et al., 2021). 

Dentro de los métodos más utilizados se encuentran el método de Máxima Entropía 

(MaxEnt) (Alatawi et al., 2020), Redes Neuronales Artificiales (Aghajanlou et al., 2021), 

Random Forest (RF) (Rew et al., 2021), Modelos Lineales Generalizados (GLM) 

(Ghareghan et al., 2020), Modelos Aditivos Generalizados (Rew et al., 2021), entre otros.  

En cuanto a los GLM, estos representan un caso especial de la regresión lineal múltiple 

que permite la obtención de respuestas no normales (Ghareghan et al., 2020). Los GLM 

para el caso de la distribución de especies, suelen utilizar una función de enlace logit  y 

el termino de error binomial (Lopatin et al., 2016). Puesto que mayormente se tiene una 

variable respuesta de tipo binaria es decir presencia y ausencia (Safaei et al., 2018, Rew 

et al., 2021). Este método ha sido ampliamente aplicado y aceptado en la literatura 

(Ghareghan et al., 2020).  

A nivel del mundo, existen numerosas investigaciones que han hecho uso del GLM para 

modelar la distribución de especies, por ejemplo, en los Alpes europeos se aplicó en 2616 

especies de plantas vasculares (Chauvier et al., 2021), en Alemania se aplicó para 

Bolboschoenus maritimus (L.) Palla y Phragmites australis (Cav.) Trin. ex Steud (Carus 

et al., 2017), en Irán para M. persica (Ghareghan et al., 2020), en Etiopía para Coffea 

arabica L. (Hailu et al., 2017), en Canadá para Vaccinium myrtilloides Michx (Nielsen et 

al., 2020), en Uruguay para Eucalyptus grandis W.Hill y Eucalyptus dunnii Maiden 

(Resquin et al., 2020) y en Etiopía para Prosopis juliflora (Sw.) DC (Sintayehu et al., 

2020). A nivel de Perú los estudios que utilizaron los GLM en la distribución de especies 
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de flora son muy escasos; sin embargo, se logró identificar el uso de los GLM para la 

distribución de la especie Polylepis spp (Sevillano-ríos & Morales, 2021) y la distribución 

de helechos de los bosques del Manú (Centeno, 2023). No obstante, hasta el momento no 

se ha modelado la distribución espacial de ninguna especie del género Cinchona mediante 

un GLM en Perú. 

Teniendo en cuenta que en el Perú se aprobó el plan de repoblamiento del género 

Cinchona, priorizando a las especies Cinchona officinalis, Cinchona  pubescens y 

Cinchona calisaya (Albán-Castillo et al., 2020). Este estudio tuvo por objetivo desarrollar 

GLM para estimar la presencia de C. officinalis, C. pubescens y C. calisaya en el Perú. 

Con la finalidad de contribuir como una herramienta a la toma de decisiones sobre las 

áreas con mayor idoneidad para el repoblamiento de estas tres especies en el Perú.  

II. MATERIALES Y MÉTODOS 

La Figura 1 muestra el diagrama de flujo de la metodología empleada para este estudio. 

Este agrupa los procedimientos de prepaparación de datos, el proceso de modelado y la 

validación de los modelos. 

2.1. Área de estudio   

El estudio se llevó a cabo en Perú, el cual abarca un área territorial de 1 285 215.60 km² 

(Figura 2). Perú presenta una de las mayores biodiversidades del planeta, ya que cuenta 

con ocho regiones naturales, las cuales fueron clasificadas según su piso altitudinal en 

Costa, Yunga, Quechua, Suni, Puna, Cordillera, Selva Alta y Selva Baja (Pulgar-Vidal, 

2014). Asimismo, Perú es el país con mayor diversidad de Cinchona en el mundo, puesto 

que alberga 19 de las 25 especies del género Cinchona  presentes en el planeta (Albán-

Castillo et al., 2020; Perez, 2021). En Perú, la mayor cantidad de presencia observada de 

Cinchona se encuentra en la cordillera nor-andina (Huamán et al., 2019). 
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Figura 1.  

Diagrama de flujo de la metodología empleada en este estudio. 

 

Nota. VIF = Factor de inflación de varianza. GLM = Modelo lineal generalizado. AUC 

= Área bajo la curva. TSS = True Skill Statistic.  
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Figura 2. 

Mapa de presencia observada de C. pubescens, C. calisaya y C. officinalis en el Perú. 
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2.2. Características de las especies 

En cuanto a C. officinalis, esta se caracteriza por presentar una altura entre  11 a 15 m, un 

diámetro de fuste entre 30 a 40 cm, hojas simples, opuestas y decusadas, flores en forma 

de panícula entre 20 a 25 cm y frutos encapsulados con forma elipsoidal (Figura 3) (Nair, 

2010; Zevallos, 1989). La corteza de esta especie presenta alrededor de 4 al 6 % de 

alcaloides totales, de los cuales el 50 % es quinina (Mesa-Vanegas et al., 2013). 

Por otra parte, C. pubescens se caracteriza por presentar una altura entre 8 a 12 m, un 

diámetro de fuste entre 18 a 28 cm, hojas simples, opuestas y decusadas, flores en forma 

de panícula con 15 cm de longitud y frutos encapsulados con forma oblongo-lanceolada 

(Figura 3)  (Nair, 2010; Zevallos, 1989). La corteza de esta especie contiene alrededor 

de 21,3±0,0247 ppm de quinina (Mesa-Vanegas et al., 2013). 

Finalmente, C. calisaya es caracterizada por ser un árbol de porte grande (Nair, 2010). 

Una altura aproxima de esta especie se obtuvo en un muestreo realizado en Bolivia, donde 

presentó una altura entre 7 a 8 m y un diámetro de fuste entre 7 a 15 cm (Maldonado et 

al., 2017). Asimismo, presenta hojas gruesas, oblongas a lanceoladas, con superficies 

lisas, flores en forma de panícula de color rosa pálido y frutos encapsulados de forma 

oblonga (Figura 3) (Nair, 2010). La corteza de esta especie presenta alrededor de 3.89 a 

7.24 % de alcaloides, de los cuales el contenido de quinina se encuentra  en un rango de 

0.78 a 5.57 %  (Mesa-Vanegas et al., 2013; Nair, 2010).  

Figura 3. 

Especies del género Cinchona.  

Nota. Imagen adaptada de Karthick (2013), Shu (2023)  & Vásquez-Martínez (2011). 

Cinchona officinalis Cinchona pubescens  Cinchona calisaya 
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2.3. Datos de presencia y ausencia de las especies 

Los datos de presencia de C. officinalis, C. pubescens y C. calisaya fueron descargados 

del repositorio de Figshare del Proyecto Quina.pe de la UNTRM: “Historical world 

mapping and current distribution in Peru of Cinchona sp.: Contribution to restoration and 

conservation strategies” (https://bit.ly/2UKojb8). Esta base de datos contiene 10 860 

referencias de presencia observada del género Cinchona en el mundo; sin embargo, para 

fines de esta investigación sólo se utilizó los datos de latitud y longitud de tres especies 

de Cinchona para Perú. Estos datos fueron filtrados, limpiados, georreferenciados y 

corregidos utilizando Excel ver. 2019 y ArcGIS ver. 10.8. Finalmente se obtuvo 281 

registros para C. pubescens, 116 registros para C. officinalis y 39 registros para C. 

calisaya  (García et al., 2021). 

Los datos de ausencia o también llamada pseudoausencias para las tres especies de 

Cinchona fueron generados aleatoriamente en el programa RStudio (Naimi & Araújo, 

2016). La cantidad de pseudoausencias generadas para cada una de las tres especies fue 

1000 registros, de los cuales se tomó aleatoriamente la misma cantidad de registros de 

presencia para cada una de las tres especies, es decir, se tomó 281 pseudoausencias para 

C. pubescens, 116 pseudoausencias para C. officinalis y 39 pseudoausencias para               

C. calisaya (Barbet-Massin et al., 2012; Rew et al., 2021). 

2.4. Datos climáticos 

Para esta investigación se descargaron de la base de datos WorldClim versión 2 

(http://worldclim.org/version2), un conjunto de 19 variables bioclimáticas a una 

resolución de 1 km2 [Tabla 1] (Alatawi et al., 2020; Hailu et al., 2017). Estas variables 

bioclimáticas representan promedios anuales, estacionales, extremos o limitantes de las 

variables de precipitación y temperatura, entre los años 1970 y 2000 (Alatawi et al., 

2020).  

2.5. Datos topográficos 

Los datos de las variables topográficas (altitud y pendiente) se obtuvieron de un mosaico 

de 44 modelos digitales de elevación (DEM), obtenidos del geo servidor del Ministerio 

del Ambiente. Este DEM presenta una resolución espacial de 30 m, con un sistema de 

https://bit.ly/2UKojb8
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coordenadas: horizontal (WGS 1984) y vertical (EGM96). El DEM se utilizó para generar 

un mapa de pendientes en grados sexagesimales para todo Perú utilizando ArcGis 10.8.  

Tabla 1. 

Variables climáticas según Worldclim.org (2020). 

Abreviatura Variable  Unidad 

BIO1 Temperatura media anual °C 

BIO2 Rango diurno medio  °C 

BIO3 Isotermalidad Adimensional 

BIO4 Estacionalidad de la temperatura °C 

BIO5 Temperatura máxima del mes más cálido °C 

BIO6 Temperatura mínima del mes más frío °C 

BIO7 Rango anual de temperatura °C 

BIO8 Temperatura media del trimestre más húmedo °C 

BIO9 Temperatura media del trimestre más seco °C 

BIO10 Temperatura media del trimestre más cálido °C 

BIO11 Temperatura media del trimestre mes más frío °C 

BIO12 Precipitación anual mm 

BIO13 Precipitación del mes más húmedo mm 

BIO14 Precipitación del mes más seco mm 

BIO15 Estacionalidad de la precipitación Adimensional 

BIO16 Precipitación del trimestre más húmedo mm 

BIO17 Precipitación del trimestre más seco mm 

BIO18 Precipitación del trimestre más cálido mm 

BIO19 Precipitación del trimestre más frío mm 

2.6. Datos edáficos 

En este estudio se utilizó cinco variables continuas del suelo, las cuales fueron 

descargadas de la Base de Datos de SoilGrids Versión 2.0 perteneciente al Centro 

Internacional de Información y Referencia de Suelos (ISRIC) (https://soilgrids.org/) 

[Tabla 2]. Esta base de datos se encuentra en formato ráster con una resolución de 250 

m, conteniendo las propiedades fisicoquímicas del suelo (Hengl et al., 2017). 
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Tabla 2. 

Variables edáficas según Batjes et al. (2020). 

Código  Variable  Unidad 

CO Carbono orgánico del suelo g / kg 

pH Potencial de hidrógeno Escala: 0-14 

N Nitrógeno g / kg 

CIC Capacidad de intercambio catiónico del suelo  mmol / kg 

CA Contenido de arcilla g / kg 

2.7. Selección de variables 

En primer lugar, se extrajo los datos de las variables climáticas, topográficas y del suelo 

para cada uno de los puntos de presencia y ausencia de las tres especies de Cinchona, 

utilizando el paquete RASTER de RStudio. En segundo lugar, se seleccionó  las variables 

que no estén correlacionadas para evitar problemas de colinealidad y sobreajuste de los 

modelos (Fournier et al., 2017). Para ello se utilizó el factor de inflación de varianza (VIF) 

del paquete MDE en R Studio (Naimi et al., 2014; Alatawi et al., 2020). Por último, se 

seleccionó las variables que presenten un VIF < 10 para la construcción de los modelos ( 

Alatawi et al., 2020; Resquin et al., 2020; Rew et al., 2021). 

2.8. Desarrollo de modelos lineales generalizados 

Los GLM se utilizan para modelar variables dependientes discretas, que presenten una 

relación no lineal con las variables independientes (Hailu et al., 2017). Por esta razón, es 

ampliamente utilizado para modelar la distribución de especies (Ghareghan et al., 2020; 

Meynard et al., 2019). El GLM modela la presencia y ausencia de las especies en función 

de predictores ambientales mediante la función logit y el termino de error binomial 

(Ghareghan et al., 2020; Lopatin et al., 2016; Sousa-Guedes et al., 2021). 

En este estudio los datos de presencia y pseudoausencias fueron catalogados con un valor 

de 0 y 1, donde 0 representa la pseudoausencias de la especie y 1 representa la presencia 

de la especie (Ghareghan et al., 2020). Luego fueron divididos aleatoriamente en datos 

de entrenamiento del modelo (70 %) y datos de validación del modelo (30 %) en RStudio 

( Alatawi et al., 2020; Sintayehu et al., 2020). 



26 

 

Posteriormente, con los datos de entrenamiento se generó un GLM para cada una de las 

tres especies de Cinchona, utilizando la selección automática de variables con el método 

forward o selección hacia delante (Lopatin et al., 2016). Este tipo de regresión utiliza el 

criterio de información de Akaike (AIC) para evaluar la inclusión o exclusión de la 

variable al modelo (Resquin et al., 2020; Schwager & Berg, 2021). Para esto se utilizó el 

comando GLM indicando la familia de distribución binomial en RStudio (Naimi & 

Araújo, 2016). Asimismo, a este modelo se le agregó interacciones entre variables, es 

decir la multiplicación entre dos variables con todas las combinaciones posibles, estas 

interacciones fueron incluidas al modelo ya generado utilizando el procedimiento descrito 

anteriormente, con la finalidad de mejorar la precisión predictiva del modelo. Los 

modelos resultantes se seleccionarán según el principio de parsimonia, es decir, el modelo 

debe tener el menor número de variables posibles y alta significancia, pero él que más 

explique a la variable dependiente (Heuner et al., 2016; López-González & Ruiz-Soler, 

2011). 
2.9. Validación y precisión de los modelos 

La validación de los modelos consistió en medir la capacidad predictiva de los modelos 

con los datos de validación o test. La capacidad predictiva se determinó mediante las 

medidas de precisión independientes de umbral (AUC) y dependientes del umbral (índice 

kappa y TSS) (Ndlovu et al., 2018). Estos criterios miden la discriminación entre la 

predicción correcta y la incorrecta (Resquin et al., 2020). Por ende, han sido ampliamente 

utilizados en el modelado de la distribución de especies (Rew et al., 2021; Schwager & 

Berg, 2021). La Tabla 3 muestra las categorías de los criterios de evaluación del 

rendimiento del modelo. 

Tabla 3.  

Criterios de evaluación del rendimiento del modelo según Rew et al. (2021). 

Clasificación AUC TSS Índice kappa 

Excelente ≥ 0,9 ≥ 0,8 ≥ 0,9 

Bueno 0.8 − 0.9 0.6 − 0.8 0.8 − 0.9 

Justa 0.7 − 0.8 0.4 − 0.6 0.7 − 0.8 

Deficiente o nula ≤ 0,7 ≤ 0,4 ≤ 0,6 
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2.10. Patrones de localidad de presencia/ausencia de las tres especies de Cinchona 

en el Perú 

Una vez obtenido los GLM para las tres especies de Cinchona, estos fueron aplicados en 

todo el territorio peruano, con la finalidad de discriminar las áreas aptas para el 

repoblamiento de las tres especies de Cinchona en el Perú. Asimismo, para una mejor 

visualización de la probabilidad ocurrencia (presencia/ausencia) de las especies para todo 

Perú, los datos de probabilidad se categorizaron en ausencia (alta y baja) y en presencia 

(alta y baja) en función al umbral de clasificación para cada especie. (Resquin et al., 

2020). 

III. RESULTADOS 

3.1. Selección de variables 

Los resultados de la selección de variables muestran que 12 de las 26 variables iniciales 

no presentan problemas de colinealidad (VIF < 10) para C. pubescens y C. officinalis, de 

las cuales seis fueron variables bioclimáticas, cinco fueron variables edáficas y solo una 

fue variable topográfica. Mientras que para C. calisaya solo 10 de las 26 variables 

iniciales no son colineales, de las cuales cinco fueron variables bioclimáticas, cuatro 

fueron variables edáficas y solo una fue variable topográfica. Todas las variables 

seleccionadas para la construcción de los modelos para las tres especies de Cinchona se 

muestran en la Tabla 4.. 

3.2. Modelado  

Con los datos de entrenamiento se obtuvieron dos modelos lineales generalizados 

(Modelo 1 y Modelo 2), para cada una de las tres especies de Cinchona mediante la 

regresión escalonada hacia delante o regresión Forward. El Modelo 1 estuvo conformado 

únicamente por variables ambientales sin ningún tipo de interacción entre estas. Mientras 

que el Modelo 2, estuvo conformado por las variables del Modelo 1 más las interacciones 

entre estas variables, las cuales contribuyen significativamente al modelo. 
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Tabla 4.  

Variables seleccionadas para la construcción de los GLM para las tres especies de 

Cinchona. 

Variables 

ambientales 

Factor de inflación de varianza (VIF) 

C. pubescens C. officinalis C. calisaya 

Bio 2 3.78 4.23 ------ 

Bio 3  2.62 2.87 2.60 

Bio 8  5.58 5.73 3.80 

Bio 13 2.98 2.97 3.51 

Bio 15  3.83 3.27 2.96 

Bio 19  3.60 3.44 2.92 

Carbono orgánico  6.24 5.77 5.33 

Nitrógeno 3.25 2.45 3.44 

Arcilla 2.17 2.57 3.59 

PH 2.53 2.45 3.05 

CIC 6.07 5.99 ------ 

Pendiente 1.93 1.47 1.62 

3.2.1. Modelos lineales generalizados para C. pubescens 

Para C. pubescens, el Modelo 1 estuvo conformado por tres variables edáficas y tres 

variables bioclimáticas, las cuales fueron altamente significativas al 95 % con un p valor 

< 0.03 y un AIC = 310.57 (Tabla 5.). Por otra parte, en el Modelo 2, la inclusión de las 

interacciones Carbono*CIC y PH*Bio15 contribuyeron significativamente al modelo al 

95 % con un p valor < 0.001, un AIC = 264.36 y un delta de AIC = 64.21 con respecto al 

Modelo 1. Esto indica que el Modelo 2, es el mejor modelo para C. pubescens en términos 

de AIC. La adición de estas interacciones provocó que la variable Bio 19 sea no 

significativa al 95 % con un p valor = 0.314 para el Modelo 2 (Tabla 5.). Sin embargo, 

la variable Bio 19 se conservó como parte del Modelo 2, ya que al considerar eliminar 

esta variable ocasionaría un alto incremento en la devianza del modelo.  
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Tabla 5. 

Coeficientes de los GLM para C. pubescens. 

Las curvas de respuesta del Modelo 1 y Modelo 2 para C. pubescens, nos muestra de 

manera visual el comportamiento que siguen las variables del modelo, en función a la 

probabilidad predicha por este (Figura 4.). El análisis de las curvas de respuesta muestra 

que el aumento por encima de la media (µ) de las variables Carbono orgánico, Bio 3 y 

CIC, aumentan la probabilidad predicha para C. pubescens, para ambos modelos. Por otra 

parte, el aumento o la disminución con respecto a la media (µ) de las variables Bio 15, 

Bio 19 y PH, disminuyen la probabilidad predicha para C. pubescens, para ambos 

modelos (Figura 4.). En cuanto a las interacciones que incluye el Modelo 2, el aumento 

por encima de la media (µ) de la interacción Carbono*CIC, aumenta la probabilidad 

predicha para C. pubescens, mientras que, el aumento o la disminución con respecto a la 

media de la interacción PH*Bio15, disminuye la probabilidad predicha para C. pubescens 

(Figura 4). 

  

Variables del 

modelo 

Modelo 1 Modelo 2 

Coeficiente 
Odds 

ratio 

p 

value 
Coeficiente 

Odds 

ratio 

p 

value 

Intercepto -10.752075 0.00 0.01 -20.956874 0.00 0.009 

Carbono 

orgánico 
0.339674 1.40 0.006 -2.503554 0.08 < 001 

Bio 3 0.23968 1.27 < 001 0.218449 1.24 < 001 

Bio 19 -0.007889 0.99 < 001 -0.001535 1.00 0.314 

PH -2.718453 0.07 < 001 2.698564 14.86 0.035 

CIC 0.174816 1.19 < 001 -1.011456 0.36 < 001 

Bio 15 0.029053 1.03 0.029 0.494509 1.64 < 001 

Carbono*CIC    0.160956 1.17 < 001 

PH*Bio15     -0.079052 0.92 < 001 

Nota. Modelo 1 = Modelo sin interacción entre variables, Modelo 2 = Modelo con 

interacción entre variables. 

 



30 

 

Figura 4. 

Curvas de respuesta de la probabilidad predicha vs las variables ambientales para  

C. pubescens. 

 

Nota. µ = Media. CIC= Capacidad de intercambio catiónico.  
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3.2.2. Modelos lineales generalizados para C. officinalis 

Para C. officinalis el Modelo 1 estuvo conformado por tres variables edáficas y dos 

variables bioclimáticas, las cuales fueron altamente significativas al 95 % con un p valor 

< 0.01 y un AIC = 91.13 (Tabla 6). Por otra parte, en el Modelo 2, la inclusión de la 

interacción Carbono*Bio8 contribuyó significativamente al modelo al 95 % con un p 

valor = 0.018, un AIC = 86.13 y un delta de AIC = 5 con respecto al Modelo 1, lo cual 

indica que el Modelo 2, es ligeramente el mejor modelo para C. officinalis en términos de 

AIC. Por otro lado, la adición de esta interacción no generó la pérdida de significancia al 

95 % de ninguna de las demás variables del Modelo 2, ya que estas presentaron un p valor 

< 0.02 (Tabla 6).  

Tabla 6.  

Coeficientes de los GLM para C. officinalis. 

El análisis de las curvas de respuesta muestra que, el aumento por encima de la media de 

las variables Carbono orgánico y CIC, aumentan la probabilidad predicha para  

C. officinalis, para ambos modelos. Por otra parte, el aumento o la disminución con 

respecto a la media (µ) de las variables Bio 8, Bio 13 y Nitrógeno, disminuyen la 

probabilidad predicha para C. officinalis, para ambos modelos (Figura 5). En cuanto a la 

interacción Carbono*Bio 8 que incluye el Modelo 2, los valores por encima de la media 

(µ) de esta interacción, aumentan la probabilidad predicha para C. officinalis (Figura 5). 

  

Variables del 

modelo 

Model 1 Modelo 2 

Coeficiente 
Odds 

ratio 
P value Coeficiente 

Odds 

ratio 

p 

value 

Intercepto -14.797105 0.00 < 001 -32.222568 0.00 0.001 

Carbono 

orgánico 
1.941587 6.97 < 001 5.134795 169.83 0.001 

Nitrógeno -3.372963 0.03 < 001 -4.424623 0.01 < 001 

Bio 13 -0.012362 0.99 0.009 -0.015555 0.98 0.004 

CIC 0.331887 1.39 0.004 0.288916 1.33 0.017 

Bio 8 0.203275 1.23 0.01 1.06596 2.90 0.007 

Carbono*Bio8    -0.13742 0.87 0.018 

Nota. Modelo 1 = Modelo sin interacción entre variables, Modelo 2 = Modelo con 

interacción entre variables.  
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Figura 5.  

Curvas de respuesta de la probabilidad predicha vs las variables ambientales para C. 

officinalis. 

Nota. µ = Media. CIC= Capacidad de intercambio catiónico. 
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3.2.3. Modelos lineales generalizados para C. calisaya 

Para C. calisaya el Modelo 1 estuvo conformado por dos variables edáficas y dos 

variables bioclimáticas, las cuales fueron altamente significativas al 95 % con un p valor 

< 0.05 a excepción de la variable Bio 15 y un AIC del modelo igual a 36.18 (Tabla 7). 

Por otra parte, en el Modelo 2, la inclusión de la interacción Nitrógeno*Bio15 contribuyó 

significativamente al modelo al 95 % con un p valor = 0.03, un AIC = 31.84 y un delta 

de AIC = 4.34 con respecto al Modelo 1, lo cual indica que el Modelo 2, es ligeramente 

el mejor modelo para C. calisaya en términos de AIC. Por otro lado, la adición de esta 

interacción generó que todas las variables del Modelo 2 sean significativas al 95 %, ya 

que estas presentaron un p valor < 0.05 (Tabla 7). 

Tabla 7. 

Coeficientes de los GLM para C. calisaya. 

Variables del 

modelo 

Model 1 Modelo 2 

Coeficiente 
Odds 

ratio 

p 

value 
Coeficiente 

Odds 

ratio 

p 

value 

Intercepto -21.4605 0.00 0.03 8.22874 3747.11 0.63 

Arcilla 0.10374 1.11 0.00 0.0953 1.10 0.02 

Bio 19 -0.05002 0.95 0.00 -0.05853 0.94 0.01 

Nitrógeno 1.18794 3.28 0.04 -10.59743 0.00 0.04 

Bio 15 -0.11601 0.89 0.07 -0.61356 0.54 0.02 

Nitrógeno*Bio15    0.21275 1.24 0.03 

Nota. Modelo 1 = Modelo sin interacción entre variables, Modelo 2 = Modelo con 

interacción entre variables. 

El análisis de las curvas de respuesta muestra que, el aumento por encima de la media de 

la variable Nitrógeno, disminuye la probabilidad predicha para C. calisaya, para ambos 

modelos. Por otra parte, el aumento por encima de la media (µ) de la variable Arcilla, 

aumenta la probabilidad predicha para C. calisaya, para ambos modelos. Por otro lado, el 

aumento o la diminución con respecto a la media (µ) de las variables Bio 19 y Bio 15, 

disminuyen la probabilidad predicha para C. calisaya, para ambos modelos (Figura 6). 

En cuanto a la interacción Nitrógeno*Bio 15 que incluye el Modelo 2, el aumento por 

encima de la media (µ) de esta interacción, disminuye la probabilidad predicha para  

C. calisaya.  
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Figura 6.  

Curvas de respuesta de la probabilidad predicha vs las variables ambientales para  

C. calisaya. 

 

Nota. µ = Media. CIC= Capacidad de intercambio catiónico. 
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3.3. Validación y precisión de los modelos 

La primera evaluación de la precisión del Modelo 1 y Modelo 2 para las tres especies de 

Cinchona se realizó con los datos de entrenamiento del modelo (70 % de los datos). Esta 

evaluación nos permitió comparar de manera visual y estadísticamente los datos de 

presencia / ausencia predichos por el modelo con los datos reales de presencia / ausencia, 

con los cuales se construyó el modelo.  

Las gráficas del Modelo 1 y Modelo 2 para C. pubescens (Figura 7), C. officinalis 

(Figura 8) y C. calisaya (Figura 9), muestran de manera visual el resultado de la 

clasificación de los modelos, donde los datos correctamente clasificados fueron llamados  

verdaderos positivos (VP) o verdaderas presencias y verdaderos negativos (VN) o 

verdaderas ausencias, mientras que los datos mal clasificados fueron llamados falsos 

positivos (FP) o falsas presencias y falsos negativos (FN) o falsas ausencias. Estas 

clasificaciones se obtuvieron a partir del punto de corte para cada uno de los modelos, los 

cuales fueron seleccionados por mostrar los mejores resultados en los criterios TSS e 

índice kappa (Tabla 8).  

Figura 7.  

Gráfica del Modelo 1 (A) y el Modelo 2 (B), para C. pubescens. 
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Figura 8.  

Gráfica del Modelo 1 (A) y el Modelo 2 (B), para C. officinalis. 

Figura 9.  

Gráfica del Modelo 1 (A) y el Modelo 2 (B), para C. calisaya. 

 

La evaluación de la precisión de los modelos para los datos de entrenamiento muestra 

que, para C. pubescens el Modelo 2 mostro mejores resultados en los criterios AUC, TSS 

e índice kappa con valores de 0.94, 0.80 y 0.79 respectivamente. En comparación al 

Modelo 1, cuyos valores de los criterios AUC, TSS e índice kappa fueron de 0.91, 0.74 y 
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0.73 respectivamente. Mientras que, para C officinalis el Modelo 1 y el Modelo 2 

mostraron resultados similares en los criterios AUC, TSS e índice kappa con valores 

promedio de 0.96, 0.84 y 0.84 respectivamente. Asimismo, para C. calisaya el Modelo 1 

y el Modelo 2 mostraron resultados similares en los criterios AUC, TSS e índice kappa 

con valores promedio de 0.97, 0.87 y 0.86 respectivamente (Tabla 8).  

Para este estudio se prevaleció la sensibilidad frente a la especificidad ya que, para los 

objetivos de la investigación se necesita conocer con mayor precisión las áreas de 

presencia de la especie frente a la ausencia de la misma. Sin embargo, los criterios TSS e 

índice kappa fueron los más determinante para establecer los puntos de corte para cada 

modelo. Para C. pubescens y C. calisaya se logró tener modelos con mayor sensibilidad 

que especificidad, con el mejor rendimiento en los criterios TSS e índice kappa, tanto 

para el Modelo 1 como para el Modelo 2. Sin embargo, para C. officinalis la especificidad 

fue mayor que la sensibilidad para ambos modelos, ya que de elegir un modelo con mayor 

sensibilidad que especificidad los criterios TSS e índice kappa hubieran disminuido 

(Tabla 8).  

Tabla 8.  

Métricas de precisión de los GLM en los datos de entrenamiento. 

Especie Modelo Corte Sensibilidad Especificidad TSS AUC 
Índice 

kappa 
AIC 

C. pubescens 
M1 0.4 0.91 0.82 0.74 0.91 0.73 310.57 

M2 0.5 0.93 0.87 0.80 0.94 0.79 264.36 

C. officinalis 
M1 0.5 0.92 0.93 0.84 0.96 0.84 91.13 

M2 0.5 0.91 0.94 0.84 0.97 0.84 86.13 

C.  Calisaya 
M1 0.3 1.00 0.88 0.88 0.96 0.86 36.18 

M2 0.3 0.96 0.90 0.86 0.98 0.86 31.84 

Nota. M1 = Modelo sin interacción entre variables, M2 = Modelo con interacción entre 

variables. AUC = Área bajo la curva, AIC = Criterio de información de Akaike. 

La segunda evaluación de la precisión del Modelo 1 y Modelo 2 para las tres especies de 

Cinchona se realizó con los datos de validación del modelo (30 % datos). Esta evaluación 

nos permitió medir la precisión de los modelos a nuevos datos (datos de validación). 

La evaluación de la precisión de los modelos para los datos de validación demuestra que, 

para C. pubescens el Modelo 2 mostró mejores resultados en los criterios AUC, TSS e 
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índice kappa con valores de 0.92, 0.76 y 0.76 respectivamente. En comparación al Modelo 

1, cuyos valores de los criterios AUC, TSS e índice kappa fueron de 0.90, 0.72 y 0.71 

respectivamente (Tabla 9). Asimismo, para C. officinalis el Modelo 2 mostró mejores 

resultados en los criterios AUC, TSS e índice kappa con valores de 0.94, 0.76 y 0.76 

respectivamente. En comparación a el Modelo 1, cuyos valores de los criterios AUC, TSS 

e índice kappa fueron de 0.93, 0.74 y 0.74 respectivamente. Para C. calisaya, el Modelo 

1 mostró los mejores resultados en los criterios TSS e índice kappa con valores de 0.92 y 

0.91 respectivamente. En comparación al Modelo 2, cuyos valores de los criterios TSS e 

índice kappa fueron 0.86 y 0.86 respectivamente. Sin embargo, el criterio AUC fue 

levemente superior en el Modelo 2 (Tabla 9). 

Para los datos de validación se logró tener modelos con mayor sensibilidad que 

especificidad, con el mejor rendimiento en los criterios TSS e índice kappa para las tres 

especies de Cinchona, tanto para el Modelo 1 como para el Modelo 2 (Tabla 9). 

Tabla 9. 

Métricas de precisión de los GLM en los datos de validación. 

Especie Modelo Corte Sensibilidad Especificidad TSS AUC 
Índice 

kappa 
AIC 

C. pubescens 
M1 0.4 0.91 0.82 0.72 0.90 0.71 310.57 

M2 0.5 0.89 0.87 0.76 0.92 0.76 264.36 

C. officinalis 
M1 0.5 0.90 0.84 0.74 0.93 0.74 91.13 

M2 0.5 0.88 0.88 0.76 0.94 0.76 86.13 

C.  Calisaya 
M1 0.3 0.92 0.91 0.92 0.97 0.91 36.18 

M2 0.3 0.96 0.90 0.86 0.98 0.86 31.84 

Nota. M1 = Modelo sin interacción entre variables, M2 = Modelo con interacción entre 

variables. AUC = Área bajo la curva, AIC = Criterio de información de akaike. 

La precisión más elevada en los criterios AUC, TSS e índice kappa de los Modelos 1 y 2 

se logró con C. calisaya, tanto en los datos de entrenamiento como en los datos de 

validación. Sin embargo, se podría considerar que la elevada precisión de estos criterios 

para C. calisaya se debe a un problema de sobreajuste de los datos, ya que solo se contó 

con 56 observaciones de presencia/ausencia (70 % datos) para la construcción de los 

modelos, y 22 observaciones para la validación de los mismos (30 % datos). 

Por otra parte, no se encontró diferencias significativas en lo criterios TSS, índice kappa 

y AUC en los datos de entrenamiento y validación para los Modelos 1 y 2 (Tabla 8 y 
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Tabla 9). Lo cual demuestra que los Modelos 1 y 2 son adecuados para predecir la 

presencia/ausencia de C. pubescens, C. officinalis y C. calisaya, ya que presentan buen 

ajuste en datos conocidos (entrenamiento) como en datos desconocidos (validación).  

Asimismo, el análisis de las curvas ROC para C. pubescens (Figura 10), C. officinalis 

(Figura 11), y C. calisaya (Figura 12), muestran que no existe diferencias significativas 

en las curvas ROC de los datos de entrenamiento y de los datos de validación, lo cual se 

evidencia con el criterio AUC en los Modelos 1 y 2 para las tres especies de Cinchona 

(Tabla 8 y Tabla 9). 

Figura 10. 

Gráfica de la curva ROC para el Modelo 1 (A) y el Modelo 2 (B), para C. pubescens. 
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Figura 11.  

Gráfica de la curva ROC para el Modelo 1 (A) y el Modelo 2 (B), para C. officinalis. 

 

Figura 12. 

Gráfica de la curva ROC para el Modelo 1 (A) y el Modelo 2 (B), para C. calisaya. 
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3.4. Patrones de localidad de presencia de las tres especies de Cinchona en el Perú 

Se determinó que los patrones de localidad con alta probabilidad para encontrar presencia 

de C. pubescens en el Perú, abarcan un área territorial de 138819.62 km2 y 97195.04 km2 

para el Modelo 1 y Modelo 2 respectivamente (Figura 13). El Modelo 1 abarcó una 

mayor área territorial con respecto al Modelo 2, con una diferencia considerable de  

41624.57 km2. Esta diferencia observada se puede atribuir principalmente a la diferencia 

significativa en la precisión de los Modelos 1 y 2, así como a la diferencia entre los puntos 

de corte de los mismos, los cuales provocan distinción en la clasificación de 

presencia/ausencia de C. pubescens (Tabla 8 y Tabla 9). Además, esta diferencia se logró 

observar visualmente en los mapas de los patrones de localidad de presencia/ ausencia 

predicha por el Modelo 1 y 2 para C. pubescens (Figura 14).  

Figura 13.  

Área con alta probabilidad para encontrar presencia de las tres especies Cinchona a 

nivel de Perú. 

Nota. Alta probabilidad (probabilidad >0.75). 
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Figura 14. 

Mapa de los patrones de localidad de presencia / ausencia de C. pubescens predichas 

por el Modelo 1 (A) y Modelo 2 (B) en el Perú. 

Nota. El mapa de probabilidad para el modelo 1 fue clasificado como: ausencia con alta 

probabilidad (desde 0 a 0.20), ausencia con baja probabilidad (desde 0.20 a 0.40), 

presencia con baja probabilidad (desde 0.40 a 0.70) y presencia con alta probabilidad 

(mayor a 0.70). Mientras que, el mapa de probabilidad para el modelo 2 fue clasificado 

como: ausencia con alta probabilidad (desde 0 a 0.25), ausencia con baja probabilidad 

(desde 0.25 a 0.50), presencia con baja probabilidad (desde 0.50 a 0.75) y presencia con 

alta probabilidad (mayor a 0.75). 

También, se determinó que los patrones de localidad con alta probabilidad para encontrar 

presencia de C. officinalis en el Perú, abarcan un área territorial de 107229.01 km2 y 

109211.8667 km2 para el Modelo 1 y Modelo 2 respectivamente (Figura 13). El Modelo 

2 abarcó una mayor área territorial con respecto al Modelo 1, con una diferencia 

relativamente baja de 1982.85 km2, lo cual concuerda con las métricas de precisión 

similares para el Modelo 1 y 2, con el mismo punto de corte para cada una de estas 

especies (Tabla 8 y Tabla 9). Además, esta diferencia no se logró observar visualmente 
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en los mapas de los patrones de localidad de presencia/ ausencia predicha por el Modelo 

1 y 2 para C. officinalis (Figura 15).  

Figura 15. 

Mapa de los patrones de localidad de presencia / ausencia de C. officinalis predichas 

por el Modelo 1 (A) y Modelo 2 (B) en el Perú. 

Nota. Los mapas de probabilidad para el modelo 1 y 2 fueron clasificados como: ausencia 

con alta probabilidad (desde 0 a 0.25), ausencia con baja probabilidad (desde 0.25 a 0.50), 

presencia con baja probabilidad (desde 0.50 a 0.75) y presencia con alta probabilidad 

(mayor a 0.75). 

Asimismo, se determinó que los patrones de localidad con alta probabilidad para 

encontrar presencia de C. calisaya en el Perú, abarcan un área territorial de 196149.87 

km2 y 182455.6195 km2 para el Modelo 1 y Modelo 2 respectivamente (Figura 13). El  

Modelo 1 abarcó una mayor área territorial con respecto al Modelo 2, con una diferencia 

moderadamente baja de 13694.25 km2, lo cual concuerda con las métricas de precisión 

similares y con el mismo punto de corte para el Modelo 1 y 2, (Tabla 8 y Tabla 9). 

Además, esta diferencia no se logró observar visualmente en los mapas de los patrones 
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de localidad de presencia/ ausencia predicha por el Modelo 1 y 2 para C. calisaya (Figura 

16).  

Figura 16. 

Mapa de los patrones de localidad de presencia / ausencia de C. calisaya predichas por 

el Modelo 1 (A) y Modelo 2 (B) en el Perú. 

 

Nota. Los mapas de probabilidad para el modelo 1 y 2 fueron clasificados como: ausencia 

con alta probabilidad (desde 0 a 0.15), ausencia con baja probabilidad (desde 0.15 a 0.30), 

presencia con baja probabilidad (desde 0.30 a 0.65) y presencia con alta probabilidad 

(mayor a 0.65). 
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La distribución de presencia con alta probabilidad también se realizó a nivel 

departamental, donde se identificó que los departamentos de San Martín, Cuzco, 

Cajamarca, Junín, Ucayali, Amazonas, Huánuco y Loreto albergan la mayor distribución 

con alta probabilidad para encontrar la presencia de C. calisaya, C. pubescens y  

C. officinalis predichas por el Modelo 1 y 2. Asimismo, para C. calisaya la mayor 

distribución de presencia con alta probabilidad se encontró en el departamento de Ucayali, 

con un área total de 30818.98 km2 para el Modelo 1 (Figura 17) y 29714.74 km2 para el 

Modelo 2 (Figura 18). Mientras que, para C. officinalis la mayor distribución de 

presencia con alta probabilidad se encontró en el departamento de San Martín, con un 

área total de 26200.76 km2 para el Modelo 1 (Figura 17) y 24868.20 km2 para el Modelo 

2 (Figura 18). Por otra parte, para C. pubescens la mayor distribución de presencia con 

alta probabilidad se encontró en el departamento de San Martín, con un área total de 

19836.31 km2 para el Modelo 1 (Figura 17), mientras que para el Modelo 2 el 

departamento de Huánuco presento la mayor distribución de presencia con alta 

probabilidad, con un área total de 13076.07 km2, seguidamente del departamento de San 

Martín, con un área total de 11363.83 km2 (Figura 18). 
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Figura 17.  

Área en km2 con alta probabilidad para encontrar presencia de C. calisaya,  

C. pubescens y C. officinalis predichas por el Modelo 1 a nivel de Departamental.  
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Figura 18.  

Área en km2 con alta probabilidad para encontrar presencia de C. calisaya,  

C. pubescens y C. officinalis predichas por el Modelo 2 a nivel de Departamental. 
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IV. DISCUSIONES 

4.1. Selección de variables  

La selección de variables debe considerar la importancia biológica de la variable para la 

especie a modelar (Velazco et al., 2017). En este estudio seleccionamos un total de 26 

variables iniciales conformadas por variables bioclimáticas (19), edáficas (5) y 

topográficas (2), las cuales están estrechamente relacionadas con la distribución de 

especies vegetales (Resquin et al., 2020; Sintayehu et al., 2020). La cantidad de 

predictores en la MDE tiene gran relevancia desde el punto de vista ecológico (Fournier 

et al., 2017). Sin embargo, una elevada cantidad de variables predictoras conlleva a 

problemas de sobreajuste del modelo y multicolinealidad entre las variables (Brun et al., 

2020; Pant et al., 2021). Por lo tanto, la selección de las variables predictoras es un paso 

clave en MDE (De Marco & Nóbrega, 2018).  

Nuestros resultados muestran que, más de la mitad de las variables iniciales presentaron 

problemas de multicolinealidad (VIF>10) (Kaky et al., 2020). La multicolinealidad 

incrementa la varianza de los predictores del modelo, provocando una selección errónea 

de predictores significativos (Brun et al., 2020). Asimismo, aumenta la incertidumbre del 

modelo disminuyendo su eficiencia (De Marco & Nóbrega, 2018). Por lo cual, en este 

estudio se excluyó variables colineales para la construcción del modelo, 

independientemente del efecto ecológico de las variables en las especies (Chen et al., 

2020; Kaky et al., 2020; Santini et al., 2021). Lo cual es respaldado por una gran cantidad 

de estudios previos (Alatawi et al., 2020; Carus et al., 2017; Ghareghan et al., 2020; Rew 

et al., 2021; Velazco et al., 2017). 

4.2. Modelado 

La selección de las variables predictoras no colineales que conformen el GLM deberá 

estar correlacionadas con la presencia o ausencia de la especie con un p valor < 0.05 

(Sungirai et al., 2018). Asimismo, deberán minimizar el AIC de los modelos resultantes 

para un buen ajuste del modelo en los datos de entrenamiento (Santini et al., 2021; Valavi 

et al., 2022). Nuestros resultados de la selección automática de las variables mediante el 

método forward basado en el AIC y p valor, mostraron buen ajuste para creación de los 

modelos para cada una de las tres especies de Cinchona.  
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Frecuentemente, los estudios de MDE han utilizado únicamente variables bioclimáticas 

para predecir la distribución de las especies (Hailu et al., 2017). Sin embargo, algunas 

investigaciones han demostrado que las variables edáficas y topográficas son impulsores 

importantes en MDE (Chauvier et al., 2021; Kaky et al., 2020). Nuestros resultados 

muestran que la mitad de las variables predictoras para cada GLM de las tres especies 

fueron variables edáficas. Lo cual demuestra la importancia de incorporar variables 

edáficas en la MDE (Kargar et al., 2019; Wan et al., 2019).  

Las variables edáficas más importantes (variables con reincidencia en dos o más 

modelos), encontradas para las tres especies de Cinchona en nuestro estudio fueron el 

contenido de carbono orgánico, la CIC y la cantidad de nitrógeno. Un alto contenido de 

carbono orgánico en el suelo aumenta la supervivencia de las especies vegetales debido 

al mejoramiento de la propiedades físicas y biológicas del suelo (Kargar et al., 2019). 

Además, el alto contenido en carbono orgánico en los suelos incrementan la CIC (Lebrun 

et al., 2022). Los árboles del género Cinchona crecen en suelos volcánicos ricos en 

carbono orgánico (Jäger et al., 2013; Zevallos, 1989). En nuestro estudio las variables 

carbono orgánico y CIC presentaron una correlación directa con la presencia de las 

especies C. pubescens y C. officinalis. Estudios similares respaldan el uso de carbono 

orgánico como predictor importante en la distribución de especies vegetales (Chauvier et 

al., 2021; Kargar et al., 2019).  

El contenido de nitrógeno en el suelo es un componente importante en la distribución de 

las especies vegetales (Wherry, 1926). Estudios previos han demostrado que la adición 

de cepas de Pseudomonas sp al sistema radicular de plántulas de C. officinalis 

incrementan la fijación de nitrógeno atmosférico, lo que permite un mayor crecimiento 

vegetativo (Quesquén-Esquen, 2020). El aumento de nitrógeno en el suelo también  

incrementa el contenido de alcaloides presentes en la cortezas de Cinchona (Maldonado 

et al., 2017). En nuestro estudio la variable nitrógeno presentó rangos específicos 

alrededor de la media (1.7-2.7 g/kg) para obtener alta probabilidad de presencia de las 

especies C. officinalis y C. calisaya. 

Las variables edáficas PH y contenido de arcilla no tuvieron reincidencia en los modelos, 

pero formaron parte de los modelos de C. pubescens y C. calisaya respectivamente. Desde 

el punto de vista ecológico es de esperarse que los árboles de C. pubescens estén 

correlacionados con el PH, ya que la presencia de esta especie requiere de suelos con un 
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PH ácido entre 5 a 6.5 para su desarrollo (Nair, 2010), lo cual concuerda con nuestros 

resultados de alta probabilidad de presencia de este especie en este rango. También 

encontramos la existencia de correlación directa entre el contenido de arcilla y la 

presencia de C. pubescens. El género Cinchona comúnmente se distribuyen en suelos 

arcillosos de textura media a pesada (Zevallos, 1989). Los suelos con alto contenido en 

arcilla presentan alta humedad, por ende, proporcionan  mayor disponibilidad de 

nutrientes (Kargar et al., 2019).  

Encontramos que para Perú C. pubescens se distribuye en áreas con una temperatura 

media anual entre 14.2°C a 17.9 °C y una precipitación media anual entre 1041 a 1150. 

También se obtuvo resultados semejantes para C. officinalis, la cual se distribuye en áreas 

con una temperatura media anual entre 13.73 °C a 16. 56 °C y una precipitación media 

anual entre 1151 a 1444 mm. Estas características clasifican a la distribución de estas dos 

especies en climas templados húmedos y de montaña según la clasificación climática de 

Köppen-Geiger (Beck et al., 2018). En cuanto a C. calisaya, nuestros resultados de 

precipitación y temperatura media anual, estuvieron sesgados espacialmente, ya que más 

del 50 % de nuestros datos (25 datos) estuvieron distribuidos en la Región Ucayali. Esta 

Región no se encuentra en el rango de distribución documentada para ninguna especie 

del género Cinchona en el Perú (Zevallos, 1989). Por lo que se considera que hubo 

problemas de georreferenciación o alguna confusión taxonómica (Perez, 2021). 

Las variables bioclimáticas delimitan condiciones climáticas a escalas muy grandes, por 

lo que se espera que presenten influencia similar en la presencia de especies con hábitat 

semejantes (Schwager & Berg, 2021). Nuestros resultados indican que la más alta 

probabilidad de presencia para C. pubescens, C. officinalis y C. calisaya ocurre en la 

media (µ) de cada una de las variables bioclimáticas de temperatura y precipitación 

seleccionadas para cada especie, a excepción de la variable Isotermalidad que mostró una 

relación directa con la probabilidad de presencia. Asimismo, nuestros resultados muestran 

solamente la reincidencia de las variables Bio 15 y Bio 19 en los modelos de C. pubescens 

y C. calisaya. Debido a la distribución de las especies del género Cinchona en los climas 

templados húmedos y de montaña, se espera que las áreas de distribución presenten una 

baja estacionalidad de la precipitación y alta Isotermalidad (Beck et al., 2018). Nuestros 

resultados muestran concordancia, ya que se encontró alta probabilidad de presencia de 

C. pubescens y C. calisaya, en zonas con baja estacionalidad de la precipitación, alrededor 
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de 50mm. Asimismo, para C. pubescens se encontró resultados de alta probabilidad de 

presencia en zonas con alta Isotermalidad, lo cual sugiere bajas variaciones de 

temperatura entre cada mes. Nuestros resultados muestran similitud con los obtenidos por 

Vargas Aguilar (2021), donde encontró que la Isotermalidad o Bio3 fue la variable más 

importante para predecir la distribución del género Cinchona. 

4.3. Validación y precisión de los modelos 

Según la clasificación de Rew et al. (2021) la precisión de los modelos 1 y 2 basada en 

AUC fue excelente (AUC > 0.9) para C. pubescens, C. officinalis y C. calisaya. 

Igualmente, la clasificación de la precisión de ambos modelos basada en TSS para C. 

calisaya fue excelente (TSS > 0.8), mientras que para C. pubescens y C. officinalis fue 

buena (0.6 < TSS < 0.8). Del mismo modo, la clasificación de la precisión de ambos 

modelos basados en la índice kappa para C. calisaya fue buena (0.8 < índice kappa < 0.9), 

mientras que para C. pubescens y C. officinalis fue justa (0.6 < índice kappa < 0.8). Vargas 

Aguilar (2021) también obtuvo resultados similares basados en AUC (0.928) utilizando 

el algoritmo de Maxent para el género Cinchona. Los modelos 1 y 2 no presentan 

diferencias significativas en la precisión basadas en AUC, TSS e índice kappa para las 

tres especies de Cinchona. Por ende y considerando el principio de parsimonia, el modelo 

1 es considerado el mejor modelo para predecir la presencia de C. pubescens, C. 

officinalis y C. calisaya (Guisan et al., 2002; Lopatin et al., 2016). 

Los modelos con baja sensibilidad conllevan a esfuerzos y recursos desperdiciados o 

innecesarios para la conservación de especies (Shabani et al., 2018). Por ende, es 

necesario conocer la medida en que el modelo clasifica correctamente la presencia y 

ausencia de una especie. Ante esto, el criterio TSS es considerado como la métrica más 

confiable para medir el  rendimiento del modelo (Resquin et al., 2020). En nuestro estudio 

se buscó obtener modelos con alta sensibilidad y especificidad (Ghareghan et al., 2020). 

Sin embargo, prevalecimos la sensibilidad frente a la especificidad del modelo, desde el 

punto de vista de conservación (Barbet-Massin et al., 2012). Ya que nuestros resultados 

pretenden contribuir con el Plan de Acción para el Repoblamiento Forestal con Especies 

del género Cinchona (Árbol de la Quina) 2020-2022, en el Perú, aprobada mediante la 

RD N.º 067-2020- MINAGRI-DV-DIAR-AGRO RURAL-DE (Albán-Castillo et al., 

2020).  
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4.4. Patrones de localidad de presencia de las tres especies de Cinchona en el Perú 

Los modelos generados demuestran que las áreas de alta probabilidad de presencia 

(probabilidad > 0.75) se encuentran en el norte del Perú a lo largo de la Cordillera de los 

Andes, con un porcentaje de 42 %, 47 % y 68 % para C. pubescens, C. calisaya y C. 

officinalis respectivamente. Estos resultados son concordantes con la alta distribución 

registrada por Huamán et al. (2019) para C. pubescens y C. officinalis en esta zona. Sin 

embargo, los resultados encontrados para la distribución de C. calisaya en el norte de 

Perú, difieren con los resultados obtenidos por  Zevallos (1989), el cual señala que la 

distribución registrada para esta especie se encuentra en su mayoría en el sur del Perú, 

específicamente en la Región Puno. Esta diferencia podría deberse a la falta de fiabilidad 

espacial (datos de latitud y longitud) y bajo número de registros de presencia (39 

registros) que obtuvimos para esta especie.  

Los resultados obtenidos en este estudio muestran que el área de alta probabilidad de 

presencia (probabilidad > 0.75) calculada a nivel de Perú por el modelo 1, fue mayor que 

el área calculada por el modelo 2 en un 8 % y 42 % para C. calisaya y C. pubescens 

respectivamente. Esto generó diferencias a nivel departamental, cambiando el puesto de 

los departamentos con mayor área de alta probabilidad de presencia calculada para ambos 

modelos. Mientras que, para C. officinalis las áreas de alta probabilidad calculadas por el 

modelo 1 y 2 se mantuvieron prácticamente semejantes con una diferencia de tan solo el 

2 % a nivel de Perú. Lo cual explica que para C. officinalis los puestos de los 

departamentos con mayor área de alta probabilidad de presencia se mantuvieron 

constantes para ambos modelos.  

Nuestros resultados al igual que los obtenidos por Vargas Aguilar (2021) demuestran que, 

las Regiones Lima y Lambayeque presentan áreas muy pequeñas (área <500km2) de alta 

probabilidad de presencia de C. pubescens, C. officinalis y C. calisaya; sin embargo, estas 

dos regiones fueron enlistadas en el Plan de Acción para el Repoblamiento Forestal con 

Especies del género Cinchona (Árbol de la Quina) 2020-2022. Por lo que sugerimos que 

los resultados obtenidos en esta investigación sirvan y refuercen las áreas priorizadas en 

dicho Plan desde un punto de vista ecológico y estadístico.  
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V. CONCLUSIONES 

✓ Nuestros resultados demostraron que los GLM presentaron un excelente 

desempeño para predecir la presencia / ausencia de C. pubescens, C. officinalis y 

C. calisaya. El modelo resultante seleccionado para predecir la presencia / 

ausencia para C. pubescens fue GLM = -10.7521 + 0.3398(Carbono) + 0.2397(Bio3) 

- 0.0079(Bio19) - 2.7184(PH) + 0.1748(CIC) + 0.0290(Bio15), para C. officinalis fue 

GLM = -14.7971 + 1.9415(Carbono) - 3.3730(Nitrógeno) - 0.0124(Bio13) + 0.3319(CIC) 

+ 0.2033(Bio8), y para C. calisaya fue GLM = -21.4605 + 0.10374(Arcilla) – 

0.05(Bio19) + 1.1879(Nitrógeno) – 0.116(Bio15). 

✓ La interpretación y el análisis de las curvas de respuesta demostraron que, las 

variables edáficas al igual que las variables bioclimáticas son predictoras clave en 

la modelación de la distribución de C. pubescens, C. officinalis y C. calisaya. 

También, se demostró que las variables edáficas y bioclimáticas deben presentar 

un rango de valores específicos alrededor de la media, para obtener alta 

probabilidad de presencia para estas tres especies. 

✓ Se encontró que el departamento de San Martín presenta la mayor superficie a 

nivel departamental, con alta probabilidad de encontrar presencia de C. pubescens 

y C. officinalis, con un valor de 19836.31 km2 (19.68 %) y 26200.76 km2 (24.44 

%) respectivamente. Asimismo, ocupa el cuarto lugar a nivel departamental, con 

la mayor superficie con alta probabilidad de encontrar presencia de C. calisaya, 

con un valor de 18123.29 km2 (10 %). Por lo antes mencionado, los mayores 

esfuerzos de reforestación deberán centrarse en este departamento.  

✓ Nuestros resultados evidencian que el departamento de Amazonas ocupa el sexto 

lugar a nivel departamental con alta idoneidad de hábitat para encontrar la 

presencia de las tres especies de Cinchona. Por lo cual, este departamento debe de 

considerarse como área prioritaria para el repoblamiento de estas tres especies. 
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VI.   RECOMENDACIONES 

✓ Se recomienda centrar nuevos esfuerzos en la modelación de la distribución de  

C. calisaya, ya que en nuestro estudio somos conscientes de que, nuestros datos 

estuvieron espacialmente sesgados y el número de presencias reales observadas 

(43) fue muy bajo. Por ende, no es muy recomendable utilizar los mapas obtenidos 

de distribución de presencia / ausencia con fines de conservación o reforestación 

de esta especie.  

✓ A pesar de que la metodología empleada para este estudio demostró resultados 

prometedores, recomendamos realizar nuevas investigaciones sobre la MDE, 

aplicando nuevas técnicas de modelado estadístico como Maxent, redes 

neuronales artificiales, bosques aleatorios entre otros, con la finalidad de 

corroborar nuestros resultados y de esta manera implementar planes de 

conservación y reforestación adecuados para estas tres especies.  

✓ También se recomienda realizar validaciones en campo con el objetivo de 

aumentar la fiabilidad de los resultados obtenidos para las tres especies de 

Cinchona. 

✓ Por último, nuestro código generado para modelar la presencia / ausencia de  

C. pubescens, C. officinalis y C. calisaya, estará disponible para ser reproducido 

o aplicado a cualquier otra especie de plantas. 
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