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La ecologia: una ciencia descriptiva, explicativa y
predictiva

Los ecosistemas son, por definicién, complejos sistemas en los
que factores biolégicos, climaticos y geoldgicos se combinan con
factores sociales, politicos y econdmicos para producir una serie
de procesos ambientales que determinan la evolucion de cada uno
de estos ecosistemas en el tiempo. Esto hace que el estudio y la
gestion de cualquier ecosistema sea un asunto siempre complejo.
Por ello, cualquier herramienta que permita simplificar el estudio de
estos factores y predecir los efectos de alterar alguno de ellos es
de gran ayuda tanto en la investigacion como en la gestion de los
ecosistemas (Blanco 2013).

La aplicacion de la ciencia de la ecologia a la investigacion y
gestion de los ecosistemas requiere del abordaje de tres compo-
nentes complementarios: conocer, entender y predecir. “Conocer”
es analogo a una descripcion de un fotograma. “Entender” es ana-
logo a examinar los componentes de cada fotograma y cémo enca-
jan unos con otros. “Predecir” es hacer una pelicula reuniendo los
fotogramas que proporcionan fotos estaticas del sistema en diferen-
tes momentos. Cada una de estas partes es necesaria para la re-
solucion de problemas complejos, y ninguna es suficiente de forma
aislada. Solamente cuando se combinan las tres partes se pueden
alcanzar los objetivos y proporcionar una base adecuada para guiar
la compleja relacion entre la humanidad y los recursos naturales
(Fig. 1). La comunicacion es considerada una cuarta parte de la
ciencia, ya que la ciencia que no se comunica no contribuye al
avance de la humanidad en la busqueda de una forma de vida mas
sostenible con nuestro ambiente. La comunicacién es requerida en
los tres componentes de la ciencia, y este monografico de Ecosis-
temas es parte de ese esfuerzo por parte de los cientificos para co-
municar sus hallazgos.

Conocer

El primer paso para resolver un problema es conocerlo, com-
parandolo con otros problemas, objetos o condiciones. Este cono-
cimiento se genera por medio del proceso de induccion, que
basicamente consiste en pasar de descripciones de muchos ejem-
plos del problema, objeto o condicion a conclusiones que se deri-
ven de los mismos. Este tipo de conocimiento basado en la
experiencia es mas fiable como base para la gestién que un simple
sistema de creencias que carezca de esa experiencia. Sin em-
bargo, el conocimiento y la experiencia siempre se relacionan con
el pasado y el presente, respectivamente, mientras que la gestion
de los ecosistemas requiere conocer qué pasara en el futuro. El

poder del componente inductivo de la ciencia es que si el conoci-
miento se basa en muchos ejemplos u observaciones de la realidad
que provienen de situaciones complejas, esa complejidad subya-
cente esta incorporada de forma implicita. Sin embargo, la expe-
riencia por si sola puede ser una base adecuada (y a veces la
mejor) para predecir el futuro siempre que el éste sea idéntico, o
muy similar, al pasado. Sin embargo, este no es generalmente el
caso. De hecho, muchos problemas en la gestion de recursos na-
turales aparecen cuando el publico desea que se cambien las po-
liticas y formas de gestion por otras nuevas de las que se carece
de experiencia. Dos tipos de actividad cientifica se requieren para
proporcionar suficiente confianza en nuestras interpretaciones ba-
sadas en la experiencia antes de que puedan usarse como unos
cimientos fiables para una gestion efectiva. El primero es una
prueba critica de esa experiencia y de las hipotesis que genera.
Este proceso proporciona entendimiento o comprension del eco-
sistema (Kimmins et al. 2010). El segundo es una extrapolacion de
ese entendimiento a otras situaciones, siguiendo un proceso que
genera predicciones sobre posibles estados alternativos de los eco-
sistemas.

Entender

Entender un problema, objeto o condicidon supone reducir la
complejidad de las explicaciones o teorias iniciales basadas en la
induccién a unidades mas pequefas. Este es el proceso de reduc-
cionismo en que se basa la ciencia. Después se utiliza un proceso
de deduccidn para generar hipétesis sobre esos componentes que
puedan ser probadas experimentalmente. Una sintesis de esos re-
sultados proporciona una base para una prediccion fiable. En la
ecologia basica los resultados experimentales producidos a partir
de investigaciones de componentes y procesos individuales se afa-
den al creciente conocimiento cientifico. Este conocimiento sirve a
su vez de cimientos para nuevas teorias o postulados sobre esos
procesos complejos (un procedimiento inductivo). Después de que
esta rueda inductiva-deductiva (Fig. 1) dé varias vueltas se pueden
generar principios cientificos, y si estos principios sobreviven a lar-
gos periodos de pruebas pueden llegar a convertirse en leyes cien-
tificas. Sin embargo, esos principios y leyes suelen ser tedricos y
reduccionistas (refiriéndose a los componentes mas simples de un
ecosistema), por lo que es dificil aplicarlos directamente como la
base para la resolucién de problemas complejos en la gestion o in-
vestigacion de los ecosistemas naturales. Entender los componen-
tes y procesos individuales de un problema, objeto o condicion es
un componente necesario de la ciencia, pero no es suficiente para
resolver problemas complejos, hace falta algo mas: predicciones.
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Figura 1. Los componentes principales de una ciencia completa en la gestién de recursos naturales. Notese que ni un sistema de creencias poco informado
ni la aplicacion directa de los resultados de la ciencia hipotético-deductiva sin sintetizar (el componente de entendimiento) proporciona una base adecuada
para la practica y la politica del manejo de recursos naturales (adaptado de Kimmins et al. 2005).

Predecir

Predecir es la capacidad de coordinar el conocimiento acumu-
lado para explorar posibles situaciones en el futuro. En esencia,
predecir es meramente el proceso de extrapolar el conocimiento y
entendimiento del pasado y el presente en el futuro. Las prediccio-
nes estan tipicamente basadas en relaciones definidas entre varia-
bles predictivas y variables respuesta. Describir, entender y
cuantificar esas relaciones es lo que ha empujado el bucle induc-
tivo-deductivo de prueba de hipotesis (Fig.1). La aplicacion de la
ciencia en la resolucion de problemas ambientales siempre nece-
sita de alguna forma de prediccidon basada en una sintesis del co-
nocimiento y entendimiento de los componentes del sistema
(Kimmins et al. 2010). En su nivel mas basico, la prediccion en cien-
cia necesita la creacién de un modelo mediante un proceso en el
que se piensa sistematicamente sobre un problema (Jakeman et
al. 2008). Por tanto, desarrollar un modelo ecolégico supone la or-
ganizacion de datos, asunciones y conocimiento para un propésito
especifico. Utilizada como una forma de entender sistemas com-
plejos, la modelizacién ecoldgica puede tener muchas formas (Kim-
mins 2004).

Modelos en ecologia

Los modelos son simplificaciones de la realidad que estan di-
sefiadas para analizar algunos aspectos del sistema real que tratan
de emular. La creacién de un modelo esta intrinsecamente unida
con el problema en el cual el modelizador esta interesado. En este
monografico de Ecosistemas se presentan varios tipos de modelos
ecoldgicos, desde “simples” modelos empiricos hasta complejos
modelos de simulacién socio-ecolégica. Los modelos se utilizan
cuando es mas simple trabajar con un substituto que con el sistema
real completo (Ford 1999). Son utiles porque ayudan al usuario de
estos modelos a aprender algo sobre el sistema que representan,
y a tomar decisiones relacionadas con el sistema real sin tener que
tratar con toda su complejidad. Sin embargo, cuanto mas simple

es el modelo comparado con el sistema real, menos informacion
contiene y por lo tanto menos util es para desarrollar nuevas ideas
de investigacion y gestion ecologicas. Por otro lado, cuanto mas
simple es un modelo, mas rapidamente se pueden probar teorias
o politicas de gestion que pueden ser o no adecuadas, y que pue-
den ser estudiadas con mas detalle después. Sin embargo, cuando
esta simplificacion omite informacion sobre la respuesta de los eco-
sistemas a distintos factores ambientales o de manejo, los resulta-
dos de los modelos son con frecuencia engafiosos.

Los ecélogos siempre deben estar al tanto de los peligros de la
sobre-simplificacion. En otras palabras, hay que recordar que aun-
que en ciencia se utiliza la “navaja de Occam” (o el principio de par-
simonia) para escoger la explicacién (o modelo) mas simple capaz
de explicar el fenédmeno de estudio, la navaja tiene dos filos, ya que
como decia Albert Einstein, “un modelo tiene que ser tan simple
como sea posible, pero tan complejo como sea necesario”. La apor-
tacion de Polo (2013), en este nimero, es una magnifica discusion
de como un modelo matematico muy simple debe ir volviéndose
paulatinamente mas complejo para explicar las pautas observadas
en poblaciones reales de animales en las cuales conviven indivi-
duos con distintos tipos de estrategias para obtener los mismos re-
CUrsos necesarios para su supervivencia.

El grado de complejidad de un modelo depende por lo tanto del
objetivo para el cual el modelo ha sido desarrollado (Kimmins et al.
2008). Hay muchos objetivos especificos que pueden abordarse con
la construccion de un modelo ecoldgico. Los modelos pueden utili-
zarse para: 1) representar variables y tasas de cambio; 2) describir
la estructura de un ecosistema y los patrones temporales y espa-
ciales de procesos ecosistémicos individuales; 3) reconstruir el pa-
sado o predecir el comportamiento futuro del ecosistema estudiado;
4) generar y probar teorias e hipdtesis ecoldgicas sobre la organi-
zacion y funcionamiento de los ecosistemas; 5) mostrar, codificar,
transferir, evaluar e interpretar el conocimiento ecolégico; 6) guiar
el desarrollo y evaluacion de politicas ambientales; 7) facilitar el
aprendizaje colectivo y resolver disputas (Morton 1990, Beven
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2002); y 8) educar y ensefiar conceptos ecoldgicos. Como puede
apreciarse, la mayoria puede agruparse en una de las dos catego-
rias principales: explicar como funciona o esta constituido un eco-
sistema o predecir algunas variables concretas cuando se producen
unos determinados valores de factores ambientales.

Los modelos que estan disefiados para la prediccidn sin nece-
sidad de explicaciones sobre como funciona el ecosistema pueden
ser tan simples como una ecuacién que resuma un conjunto de va-
riables y que responda a la pregunta de “; Cuanto cambia X cuando
Y varia?”. Un ejemplo de este tipo de modelos ecoldgicos lo pre-
sentan en este niumero Gonzalez-lzquierdo et al. (2013), al des-
arrollar un modelo que explica el potencial de crecimiento del pino
caribefo (Pinus caribaea Morelet) en el oriente cubano en funcion
de las caracteristicas del suelo. Este modelo es una herramienta
util para el desarrollo de un manejo forestal sostenible en Cuba,
pero las relaciones entre las variables s6lo se mantienen en la lo-
calizacion para la cual ha sido desarrollado el modelo. Por lo tanto,
aunque la metodologia es transferible a otros lugares, los detalles
de este tipo de modelos no lo son (Mangel et al. 2001). Este tipo
de modelos empiricos puede necesitar de analisis complejos, entre
los que destacan las posibilidades de utilizar analisis multivalentes
para explorar las interacciones entre factores ambientales, descri-
tas en este numero por Ledo et al. (2013).

Por otro lado, cuando el objetivo del ecdlogo es explicar como
funciona un ecosistema, es necesaria una descripciéon especifica
de los procesos ecoldgicos y como estan unidos entre si. Aunque
tales modelos explicativos pueden ser generales y aplicables a un
amplio rango de ecosistemas (p.ej. un libro de texto de ecologia
que explique las interacciones entre la estructura y la funcién de
los ecosistemas), si lo que los modelizadores pretenden es aportar
informacion para apoyar una gestion sostenible o una investigacion
detallada, sera necesario proporcionar valores numéricos para ex-
plorar relaciones cuantitativas entre distintas variables. Esta es una
fase importante del proceso de modelizacion: clarificar lo que es
conocido y qué necesita mas estudio.

Como en otras ramas de las ciencias ambientales, los modelos
no se suelen usar para un Unico objetivo. Por lo tanto, la distincion
entre modelos predictivos y explicativos con frecuencia esta poco
clara. En ecologia, muchos modelos se crean resumiendo grandes
bases de datos de observaciones de campo en parcelas permanen-
tes, utilizando relaciones empiricas entre factores ambientales. Ejem-
plos de este tipo de modelos se revisan en el trabajo de Ruiz-Benito
et al. (2013), en el cual se discuten opciones de modelizacion para
estimar la vulnerabilidad de los bosques ibéricos al cambio climatico.
Un ejemplo concreto de la aplicacion de uno de estos modelos lo
proporcionan Peralta e Imbert (2013), quienes muestran la potencia-
lidad de la distribucion de la carrasca (Quercus llex L.) en Navarra.
También es notable la contribucién de Gémez-Aparicio et al. (2013),
quienes revisan la utilidad en ecologia de los modelos de vecindad.

Los modelos que se desarrollan con la intencion de predecir los
posibles estados futuros del ecosistema en cuestion deben estar
basados en la representacion de los procesos ecoldgicos clave que
son relevantes para el problema de interés para el modelizador. En
general, estos modelos que simulan mecanismos (y por lo tanto
también llamados mecanicistas) proporcionan un conocimiento
mas profundo del funcionamiento de los ecosistemas que los mo-
delos empiricos. Un buen ejemplo de este tipo de modelos es GO-
TILWA+, un modelo desarrollado para estudiar la influencia de la
disponibilidad de agua y otros recursos en el crecimiento de eco-
sistemas forestales, descrito por Nadal-Sala et al. (2013) en este
numero. Sin embargo, este mayor entendimiento no se refleja ne-
cesariamente en unas predicciones mas ajustadas a la realidad, ya
que los modelos mecanicistas por lo general son mas dificiles de
calibrar e incorporan mas incertidumbre que los modelos empiricos.
Este problema lo exploran con detalle Garate y Blanco (2013), quie-
nes investigan la sensibilidad del modelo de ecosistemas forestales
FORECAST a la incertidumbre asociada a la calibracién de los pa-
rametros relacionados con la biomasa de raices en bosques de
pino silvestre (Pinus sylvestris L.) de los Pirineos.

Blanco 2013

La principal caracteristica de los modelos mecanicistas (o tam-
bién llamados de procesos) es que pueden utilizarse como modelos
exploratorios para predecir como un ecosistema (o una parte del
mismo) podria funcionar si existe un cambio en las condiciones am-
bientales (ecoldgicas o socio-econdmicas). Esto permite la utiliza-
cion de los modelos ecoldgicos como un banco de pruebas donde
realizar experimentos “virtuales” que pueden guiar tanto la investi-
gacion futura como los planes de gestion de los ecosistemas estu-
diados. Buenos ejemplos de este tipo de modelos los proporcionan
las contribuciones en este nimero de Bafos-Gonzalez et al. (2013)
y Martinez-Fernandez et al. (2013), quienes estudian la dinamica
de sistemas socio-ecoldgicos en la reserva de la biosfera de Fuer-
teventura (Islas Canarias) y en las zonas agricolas del Mar Menor
(Murcia, Espafia oriental), respectivamente.

En la practica, todos los modelos tienen algun grado de empi-
ricismo: utilizan datos de campo para resumir procesos ecofisiolo-
gicos a escalas espaciales o temporales mas pequefas que a las
escalas que funciona el modelo en cuestién. Reconociendo esta
realidad, el desarrollo de un tipo de modelos intermedio entre me-
canicistas y empiricos (los llamados modelos hibridos; Kimmins
2004, Blanco 2012) esta ganando importancia en el campo de la
gestion ecosistémica. Estos modelos incorporan elementos cau-
sales y empiricos al mismo nivel jerarquico (Johnsen et al. 2001).
El desarrollo de estos modelos se esta popularizando porque se
ha mostrado que los modelos empiricos pueden mejorarse al in-
corporar algunas funciones tedricas o causales clave (Monserud
2003), y que los modelos mecanicistas pueden mejorar al incor-
porar limitantes y elementos empiricos a nivel de ecosistema (Ma-
kela et al. 2000).

La seleccion de cualquiera de las opciones de modelizacion
anteriores depende del objetivo especifico seleccionado por el mo-
delizador (ver la contribucion en este numero de Ruiz-Benito et al.
2013). Se podria pensar que en ciencia se favoreceran los mode-
los mas mecanicistas debido a su poder explicativo y su capacidad
para explorar las consecuencias de condiciones ambientales futu-
ras cambiantes (Giske et al. 1992, Giske 1998). Sin embargo, si
el interés esta en predicciones a corto plazo, los usuarios o dise-
fnadores de modelos ecoldgicos pueden preferir los modelos mas
empiricos.

Por ultimo, los modelos ecoldgicos no deben considerarse como
trabajos aislados, ya que siendo una de sus principales caracteris-
ticas el ayudarnos a entender como funcionan los ecosistemas, un
modelo “finalizado” suele considerarse como un modelo “muerto”,
ya que no incorpora los cambios que a través de su uso se descubra
que puedan ser adecuados (Kimmins 2004). En este sentido, tam-
bién es posible la unién de distintos modelos que funcionen a dis-
tintas escalas, con el objetivo de aprovechar el trabajo realizado por
otros investigadores y seguir avanzando en la compresion de los
procesos ecoldgicos (Bonet-Garcia et al. 2013). De esta forma, en
los ultimos afos estan apareciendo mas esfuerzos de “meta-mode-
los”, en los que varios modelos estan unidos de forma secuencial,
de forma que los resultados de un modelos son las entradas del si-
guiente. Otra opcién son los “mega-modelos” en los que varios mo-
delos funcionan conectados de forma simultanea (Blanco 2012).

Buenas practicas en modelizacién ecolégica

Ya hay una literatura bien desarrollada sobre como crear mo-
delos para la ecologia y el manejo de recursos sostenibles. Los lec-
tores interesados en el tema pueden consultar Box (1979), Starfield
y Bleloch (1991), Vanclay (1994), Hilborn y Mangel (1997), Ford
(1999), Shenk y Franklin (2001), Kimmins et al. (2010) o Fath and
Jorgensen (2011), entre otros. No es la intencidon de esta editorial
repetir esta informacion, pero no se debe dejar pasar la ocasion de
mencionar la necesidad de observar un cédigo de buenas practicas
a la hora de crear modelos. Las ideas mencionadas aqui pueden
completarse con las guias proporcionadas por Van Waveren et al.
(1999) y el Consejo para la Regulacion de la Modelizacion Ambien-
tal de los EE.UU. (CREM 2009), pero es oportuno incidir en ellas.
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Con la disponibilidad de grandes bases de datos cubriendo lar-
gos periodos de tiempo y con el mayor poder de computacion de
los ordenadores y programas actuales, el numero de modelos eco-
l6gicos ha aumentado dramaticamente (Monserud 2003, Kimmins
et al. 2010). El resultado ha sido una plétora de modelos, formas
de describirlos y probarlos, y métodos para evaluar sus prediccio-
nes. Debido a esta situacion, la necesidad de estandarizar los pro-
cedimientos de modelizacién ambiental esta siendo cada dia mayor
(Van Weveren et al. 1999, CREM 2009). Ademas, un uso consis-
tente y comun de una terminologia es necesario para la comunica-
cion de avances en el desarrollo de modelos y en su evaluacion.
Terminologia nueva o confusa deberia ser claramente definida, y
cualquier redefinicion de terminologia ya en uso deberia tener un
propdsito claro (Crout et al. 2008). Como mucha de la teoria de mo-
delizacion tiene sus origenes en literatura estadistica, los modeli-
zadores deberian en lo posible utilizar la terminologia original (ver
el glosario en Ripley 1996). Terminologia adicional relacionada con
la modelizacion ambiental puede encontrarse en CREM (2009). Un
componente clave de unas buenas practicas de modelizacién es la
documentacion del modelo, y la puesta a disposicion de esta do-
cumentacion para que otros usuarios y expertos puedan revisarla.
Bonet-Garcia et al. (2013) muestran en este numero una iniciativa
muy interesante de creacion de un repositorio de modelos, que es-
peramos sirva como referencia a otros esfuerzos futuros que se re-
alicen en esta linea.

El primer aspecto clave es especialmente importante: contar
con una buena documentacion de los modelos ecoldgicos cuando
el usuario del modelo es distinto a la persona que lo desarroll6.
Los fallos de los modelos ecoldgicos pueden ser causados por un
modelo conceptual incompleto o malentendido, una formulacion
incorrecta del modelo, o errores en la codificacion del modelo. Por
otro lado, este tipo de problemas debe distinguirse de errores a la
hora de utilizar el modelo, que pueden causarse por un completo
(o inexistente) manual de usuario, descuido en el tratamiento de
los datos de entrada, calibracién y evaluacion insuficientes, o el
uso del modelo mas alla del alcance para el que fue disefiado.
Estos problemas conducen a un bajo grado de fiabilidad de las
predicciones del modelo (Van Waveren et al. 1999). Crout et al.
(2008) aseveran que el principal requisito de un modelo es que se
especifique claramente su propdsito. Para qué es el modelo?
¢, Cual es la razon para crear un modelo nuevo? ;Qué se espera
que haga el modelo? En ausencia de una definicion del propdsito
del modelo, el grado de éxito del mismo no se puede juzgar, y tam-
poco se puede definir el nivel de complejidad estructural que es
necesaria.

El segundo aspecto clave en una buena practica de modeliza-
cion es describir claramente los datos de campo y cémo se usan
esos datos en el modelo, todas las asunciones y formulaciones del
modelo. Un listado explicito de las asunciones revela el proceso de
pensamiento del modelizador y facilita la evaluacion de esas asun-
ciones mas tarde (Kimmins et al. 2010). Ademas, el modelizador
deberia proporcionar una justificacién breve pero explicita de sus
asunciones, y documentar las referencias bibliograficas que las
describen en detalle, incluyendo cualquier preferencia subjetiva y
opiniones (Wagener et al. 2003, Bonet-Garcia et al. 2013).

Un tercer elemento clave en una buena practica de modeliza-
cion es la evaluacion del modelo, la cual deberia ser un proceso
continuo. Ademas, se deben reconocer las diferencias entre evaluar
las asunciones del modelo, implementar el modelo y evaluar el ren-
dimiento del mismo. Este proceso incluye estudios de la sensibili-
dad del modelo a distintos parametros (ver un ejemplo de esta
practica en Garate y Blanco (2013), en este numero), asi como la
comparacion de las estimaciones del modelo con observaciones
independientes de la misma variable. La evaluacion del modelo,
que tradicionalmente implica alguna medida de rendimiento predic-
tivo y la incertidumbre asociada, deberia ser una parte central del
proceso de desarrollo del modelo, y no algo considerado Unica-
mente tras la finalizacién del modelo. Aunque existen muchos mé-
todos utilizados para evaluar modelos (ver por ejemplo Lo et al.
2011), aun no existe un proceso estandar para llevar a cabo este
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proceso. En cualquier caso, la fase de evaluacion deberia incluir
una evaluacion de los datos utilizados para compararlos con las
predicciones del modelo, y una discusion de si las pautas y patro-
nes de procesos ecoldgicos tienen sentido desde un punto de vista
ecologico, y no solamente numérico (Blanco et al. 2007).

Para terminar, en este numero de Ecosistemas también se in-
forma sobre los Ultimos acontecimientos en Espafia relacionados
con los modelos ecoldgicos. A destacar es la reciente organizacion
del 7° Curso Internacional sobre Modelizacion Ecolégica en Ciudad
Real por la Universidad de Castilla-La Mancha, que ha contado con
la presencia del Dr. S.E. Jgrgensen, una autoridad mundial en mo-
delos ecoldgicos y que ha sido apoyado por la Asociacion Espafiola
de Ecologia Terrestre (AEET) (ver http://www.aeet.org/7th_Interna-
tional_course_on_ECOLOGICAL_MODELLING_266_p.htm). Tam-
bién acaba de publicarse el libro “Aplicaciones de modelos
ecologicos a la gestidon de recursos naturales”, editado por J.A.
Blanco y publicado por Omnia Science (ver resefia en este numero
por Quero (2013)).
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