
Introducción

Los métodos cuantitativos de análisis espacial tie-
nen como objetivo la detección y descripción de pa-

trones de distribución espacial, permitiendo evaluar
hipótesis sobre los procesos ecológicos que han cau-
sado el patrón observado. La heterogeneidad espacial
derivada de perturbaciones que eliminan árboles do-
minantes en el dosel forestal, puede condicionar la re-
generación, la estructura de las poblaciones y la coe-
xistencia de las especies (Turner y Franz, 1985; He et
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Resumen

En este trabajo se revisan algunos métodos modernos de análisis uni- y bivariante de los patrones de puntos utiliza-
dos habitualmente en ecología. Se aplicaron el análisis refinado de la distancia al vecino más próximo, la función K de
Ripley y la técnica SADIE para analizar patrones de puntos simulados y reales. Un patrón aleatorio, tres patrones en
agregados de 3, 5 y 10 m de radio, y tres patrones regulares con distancias de inhibición de 2, 4 y 6 m, fueron simulados
para comparar la eficiencia de los diferentes métodos. Los patrones reales proceden de dos bosques caducifolios del li-
toral cantábrico y un bosque de coníferas en la Sierra de Cebollera-Urbión. Las tres técnicas permitieron diferenciar en-
tre un patrón univariante aleatorio, agregado y regular. El análisis del vecino más próximo y la función K reflejaron las
distancias de inhibición en los patrones regulares, pero solo la función K permitió detectar el tamaño de los agregados.
Los individuos juveniles mostraron un patrón en agregados, mientras que los adultos presentaron un patrón aleatorio.
Respecto a los análisis bivariantes, se obtuvieron evidencias de atracción y repulsión espacial entre algunos patrones si-
mulados, a pesar de que estos son procesos independientes. Los patrones reales mostraron repulsión espacial entre los
individuos juveniles y adultos, así como atracción entre juveniles de tamaños diferentes. Los resultados se interpretaron
en relación con la bibliografía disponible sobre ecología forestal. Se discute la importancia de aplicar métodos apropia-
dos para la corrección del efecto de borde y la utilización de modelos nulos alternativos al de aleatoriedad espacial.
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Abstract

Spatial analysis techniques applied in forest ecology: point pattern analyses

Several methods for analyzing uni- and bivariate point patterns, commonly used in ecology, are reviewed in this
work. The refined nearest neighbor method, the Ripley’s K function and the SADIE technique were used to analyze
simulated and real spatial point patterns. A random pattern, three clumped patterns with radius of 3, 5 and 10 m, and
three random patterns with inhibition distances of 2, 4 and 6 m, were simulated to check the efficiency of the methods.
Real patterns were measured in two deciduous forests in the Cantabrian lowlands and a coniferous forest in the
Cebollera-Urbión Range. All techniques were able to distinguish between random, clumped and regular patterns.
Nearest neighbor method and K function displayed inhibition distances in regular patterns, but K function alone detected
the clump size. Juveniles showed clumped spatial patterns, while adults displayed a random distribution. For bivariate
analyses, some simulated patterns displayed signif icant evidence of spatial attraction or repulsion. Real patterns
indicated spatial repulsion between juveniles and adults, and attraction between differently sized juveniles. The results
were interpreted according to the available information on forest ecology. The use of appropriate methods for edge
effect correction, and null models alternative to the complete spatial randomness, is also discussed.
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al., 1997; Dalling et al., 1998; Lusk y Smith, 1998;
Antos y Parish, 2002). Los procesos de dispersión de
propágulos y reproducción vegetativa presentan un re-
levante componente espacial que caracteriza la estra-
tegia de vida de cada especie (Hamill y Wright, 1986;
Kenkel, 1993; Little y Dale, 1999). El análisis de los
patrones de variación espacial del crecimiento y la
mortalidad es un método eficaz para estudiar la com-
petencia intraespecífica en poblaciones naturales (Ken-
kel, 1988; Duncan, 1991; He y Duncan, 2000). Los
procesos de competencia o facilitación pueden ser es-
tudiados mediante el análisis de los patrones espacia-
les bivariantes, los cuales cuantif ican la interacción
espacial existente entre dos especies que coexisten
(Rejmánek y Leps̆, 1996; Haase et al., 1996; Moeur,
1997; Chen y Bradshaw, 1999).

Existe una gran diversidad de métodos para la cuan-
tificación del patrón espacial en forma de índices que
proporcionan una estimación global del patrón. Los
métodos clásicos para la cuantificación del patrón es-
pacial se encuentran descritos en diversas revisiones
(Greig-Smith, 1964; Pielou, 1969; Diggle, 1983; Up-
ton y Fingleton, 1985; Krahulec et al., 1990; Condés
y Martínez-Millan, 1998; Dale, 1999; Liu, 2001). Más
recientemente se han incorporado a la investigación
en ecología forestal métodos que permiten determinar
no sólo el tipo y la intensidad del patrón, sino también
su rango espacial. El índice de Morisita (1959) y el
método de Iwao (1972) permiten estimar la variación
del tipo y la intensidad del patrón a lo largo de un gra-
diente de escalas espaciales. El índice de Morisita se
ha utilizado en numerosos trabajos sobre ecología fo-
restal (Williamson, 1975; Veblen et al., 1980; Sakai y
Oden, 1983; Stewart, 1986; Taylor y Zisheng, 1988;
Taylor et al., 1996; Manabe y Yamamoto, 1997; Sou-
za y Martins, 2002; Bunyavejchewin et al., 2003; Mi-
yadokoro et al., 2003), mientras que el método de Iwao
es utilizado básicamente por autores japoneses (Na-
kashizuka y Numata, 1982; Ohkubo et al., 1988; Ma-
nabe et al., 2000). Estos dos métodos no serán estu-
diados en este trabajo, ya que no existen programas al
uso de libre distribución para su cálculo.

La adaptación de diversas técnicas utilizadas en
otras disciplinas científ icas y técnicas para el análi-
sis de datos espaciales, ha proporcionado un consi-
derable avance en el estudio de numerosos problemas
ecológicos (Rossi et al., 1992; Perry et al., 2002).
Existe una literatura paralela para cada uno de los
métodos de análisis, lo cual ha impedido una comu-
nicación fluida entre los investigadores y ha retarda-

do el progreso en esta área emergente de investiga-
ción (Liebhold y Gurevitch, 2002). La utilización en
España de los métodos modernos de análisis espacial
para la investigación en ecología forestal es muy li-
mitada, probablemente como consecuencia del des-
conocimiento de las técnicas y los programas infor-
máticos apropiados. Los objetivos del presente
artículo son: (1) realizar una síntesis de los métodos
modernos de análisis espacial de patrones de puntos
con utilidad en ecología forestal, (2) describir las
prestaciones de los programas de libre distribución
de análisis de patrones de puntos aplicables en eco-
logía forestal, y (3) aplicar los métodos expuestos al
análisis de casos prácticos, tanto simulados como rea-
les, que ilustren su utilidad en la inferencia de pro-
cesos ecológicos y la comprobación de hipótesis en
ecología forestal.

Patrones espaciales analizados

Patrones espaciales simulados

Fueron simulados siete patrones de 500 puntos
distribuidos en una superf icie de 100 × 100 m me-
diante el programa informático «Patterns» (Tabla 1).
Los patrones de puntos simulados fueron: un patrón
aleatorio uniforme, tres patrones en agregados de 3,
5 y 10 m de radio, respectivamente, y tres patrones
regulares con distancias de inhibición de 2, 4 y 6 m
(Tabla 2). El patrón aleatorio fue generado por loca-
lización aleatoria de puntos con una distribución de
Poisson. Los patrones en agregados derivaron de un
proceso agregado de Poisson: se generaron puntos
parentales distribuidos aleatoriamente y posterior-
mente puntos derivados distribuidos al azar alrede-
dor de los parentales, dentro de un radio de agrega-
ción especif icado. Los patrones regulares derivaron
de un proceso simple de inhibición: se generaron lo-
calizaciones aleatorias de puntos, comprobando que
en cada nuevo punto la distancia a su vecino más pró-
ximo fuese igual o mayor que una distancia de inhi-
bición especificada. Debido a la limitación impuesta
por la distancia de inhibición, los patrones regulares
con distancias de inhibición de 4 y 6 m presentaron
una menor densidad de puntos que el resto, mos-
trando tamaños de muestra de 426 y 199 puntos, res-
pectivamente. En la Fig. 1 se muestra un ejemplo de
cada uno de los tres tipos de patrones de puntos si-
mulados.
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Tabla 1. Características de los programas informáticos recomendados en este artículo

Programa Plataforma Autor Análisis estadísticos Fuente

NN-RipK-
Patterns

Spatial
Analysis 
Programs

SPPA

SADIE

ADE-4

PASSAGE

Programita

DOS

DOS

Windows

DOS

Macintosh,
Windows

Windows

Windows

Melinda Moeur

Richard Duncan

Peter Haase

Joe Perry

François Goreaud, 
Raphaël Pélissier

Michael Rosenberg

Thorsten Wiegand

Vecino más próximo, K uni- y bivariantes (co-
rrección del efecto de borde según Getis y Fran-
klin, 1987), generación de patrones simulados 

K uni- y bivariante, análisis espacial de la mor-
talidad (corrección del efecto de borde según Ge-
tis y Franklin, 1987)

K uni- y bivariante (corrección del efecto de bor-
de según Haase, 1995)

Patrón univariante de mapas de puntos, patrón
uni- y bivariante de recuento de puntos en cua-
drados

K uni- y bivariante, parcelas rectangulares, cir-
culares e irregulares (corrección del efecto de
borde según Goreaud y Pélissier, 1999)

Transformación de mapas de puntos a recuento
de puntos en cuadrados, índices de dispersión, K
univariante

K y O uni- y bivariantes, parcelas de forma arbi-
traria, hipótesis nulas CSR, Poisson heterogéneo,
modelos de Neyman-Scott y «hard-soft core»

http://forest.moscowfsl.wsu.edu/

http://www.blackwellpublishing.com/is-
sue.asp?ref=0022-0477&vid=88&iid=
4&oc=jec08804&s=&site=1

http://home.t-online.de/home/haasep/
newspage.htm

http://www.rothamsted.bbsrc.ac.uk/pie/
sadie/

http://pbil.univ-lyon1.fr/ADE-4/

http://lsweb.la.asu.edu/rosenberg/Passage/

http://pinus.oesa.ufz.de/towi/towi_pro-
gramita.html

Tabla 2. Características de los patrones de puntos analizados

Patrón N
Forma y tamaño

Descripción Origen
de la parcela

Aleat500
Agreg3m
Agreg5m
Agreg10m
Regul2m
Regul4m
Regul6m
FasyBrinzal
FasyJoven
FasyMaduro
PiunPlantula
PiunAdulto
QuroEdad1
QuroEdad2
QuroEdad3
QuroEdad4
FasyVivos
FasyMuertos
QuroVivos
QuroMuertos

500
500
500
500
500
426
199
118
117

36
362

35
56
74
80
22

142
20
40
29

100 × 100 m
100 × 100 m
100 × 100 m
100 × 100 m
100 × 100 m
100 × 100 m
100 × 100 m
50 × 60 m
50 × 60 m
50 × 60 m
50 × 40 m
50 × 40 m
Irregular, inscrita en 300 × 300 m
Irregular, inscrita en 300 × 300 m
Irregular, inscrita en 300 × 300 m
Irregular, inscrita en 300 × 300 m
50 × 50 m
50 × 50 m
50 × 50 m
50 × 50 m

Patrón aleatorio de 500 puntos
Patrón agregado, 20 grupos de 3 m de radio
Patrón agregado, 10 grupos de 5 m de radio
Patrón agregado, 5 grupos de 10 m de radio
Patrón regular, distancia de inhibición 2 m
Patrón regular, distancia de inhibición 4 m
Patrón regular, distancia de inhibición 6 m
Fagus sylvatica, 2 cm ≤ dap < 5 cm
Fagus sylvatica, dap ≥ 5 cm, edad < 70 años
Fagus sylvatica, edad > 160 años
Pinus uncinata, edad < 20 años
Pinus uncinata, 20 años ≤ edad ≤ 50 años
Quercus robur, edad < 50 años
Quercus robur, 200 años ≤ edad < 300 años
Quercus robur, 300 años ≤ edad < 400 años
Quercus robur, 400 años ≤ edad < 500 años
Fagus sylvatica, vivos
Fagus sylvatica, muertos
Quercus robur, vivos
Quercus robur, muertos

Simulado
Simulado
Simulado
Simulado
Simulado
Simulado
Simulado
Caviedes, Cantabria
Caviedes, Cantabria
Caviedes, Cantabria
Vinuesa, Soria
Vinuesa, Soria
Tragamón, Asturias
Tragamón, Asturias
Tragamón, Asturias
Tragamón, Asturias
Caviedes, Cantabria
Caviedes, Cantabria
Caviedes, Cantabria
Caviedes, Cantabria

N: número de puntos del patrón; dap: diámetro a la altura del pecho (1,3 m). Las clases intermedias no mostradas (Fagus sylvati-
ca entre 70 y 160 años en Caviedes y Quercus robur entre 50 y 200 años en Tragamón) no están representadas en las parcelas (más
detalles en Rozas, 2003, 2004).



Patrones espaciales reales

Los ejemplos de casos reales analizados en este tra-
bajo fueron muestreados en diversas localidades del
norte de España (Tabla 2, Fig. 1). Tres patrones de pun-
tos corresponden a los brinzales, árboles jóvenes y ár-
boles maduros de Fagus sylvatica en una parcela de 50
× 60 m en el bosque de Caviedes, Parque Natural de
Oyambre, Cantabria (43º 20’ N, 04º 18’ O; 140 m snm;
más detalles en Rozas, 2003). Dos patrones corres-
ponden a las plántulas y árboles adultos de Pinus un-
cinata en una parcela de 50 × 40 m en el pico Castillo
de Vinuesa, Parque Natural Sierra de Cebollera, entre
las provincias de Soria y La Rioja (42º 01’ N, 02º 44’
O; 2040 m snm; más detalles en Camarero y Gutiérrez,
1999). Cuatro patrones corresponden a distintas cla-
ses de edad de Quercus robur en un área irregular, ins-

crita en una superficie de 300 × 300 m, en el Monu-
mento Natural de Tragamón, próximo a Gijón, Astu-
rias (43º 30’ N, 05º 31’ O; 30 m snm; más detalles en
Rozas, 2004). Los cuatro patrones finales correspon-
den a los F. sylvatica y Q. robur vivos y muertos exis-
tentes en una parcela de 50 × 50 m en el bosque de Ca-
viedes, Cantabria.

En las localidades de Caviedes y Vinuesa se utiliza-
ron cintas métricas para delimitar las parcelas y medir
directamente las coordenadas espaciales (x, y) dentro
de cuadrículas. Existen métodos alternativos a la medi-
ción de coordenadas basados en la medición de distan-
cias entre árboles y/o entre árboles y puntos de refe-
rencia (Rohlf y Archie, 1978; Boose et al., 1998). En el
caso de Tragamón las coordenadas fueron medidas me-
diante una estación total topográfica. Este es el méto-
do más sofisticado y caro pero más rápido y exacto con
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Figura 1. Mapas de puntos correspondientes a algunos de los patrones simulados (aleatorio, regular, agregado) y reales (Fagus
sylvatica, Caviedes y Pinus uncinata, Vinuesa) analizados en este trabajo, los cuales se describen en la Tabla 2. El tamaño de los
puntos en los patrones reales indica las diferentes categorías reconocidas (clases de edad en Fagus sylvatica y estados de desarro-
llo en Pinus uncinata). Se muestra la estructura espacial del índice local de agregación (gráfico «red-blue») del patrón PiunPlan-
tula, derivado del recuento de puntos en unidades de 5 × 5 m, según el programa SADIE.
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diferencia, incluso para grandes distancias. En general,
la precisión con la cual son medidas las coordenadas in-
dividuales va a determinar la resolución final de los aná-
lisis efectuados (Liu, 2001; Freeman y Ford, 2002). La
precisión de las mediciones utilizando cualquiera de los
métodos indicados es mayor en parcelas con poca pen-
diente y una topografía regular (Moeur, 1993).

Antecedentes sobre estadística espacial

La estadística espacial presenta tres propiedades
fundamentales: homogeneidad o estacionariedad, iso-
tropismo y efecto de borde (Ripley, 1981; Diggle,
1983; Upton y Fingleton, 1985; Cressie, 1993; Bailey
y Gatrell, 1995). La homogeneidad implica que los da-
tos deben estar normalmente distribuidos, con la mis-
ma media y varianza sobre todo el área de estudio. Un
patrón heterogéneo mostrará diferente densidad en dis-
tintas áreas del plano. Un patrón isotrópico muestra la
misma intensidad en todas las direcciones, mientras
que un patrón espacial que varía según la dirección es
anisotrópico (p. ej., vegetación distribuida a lo largo
de cursos de agua, escarpes, etc.). Tanto el tamaño co-
mo la forma del área de estudio afectan a la capacidad
de muchos estadísticos para estimar con precisión el
tipo, intensidad y rango del patrón espacial. El efecto
de borde es la causa de la gran importancia que tiene
la escala espacial sobre los resultados del análisis del
patrón de puntos, cuando el análisis se fundamenta en
la medición de distancias entre árboles (Kotliar y
Wiens, 1990; Dungan et al., 2002). Existen diversos
métodos para la corrección del efecto de borde, los
cuales son tratados extensamente en la literatura (Up-
ton y Fingleton, 1985; Getis y Franklin, 1987; Haase,
1995; Goreaud y Pélissier, 1999).

El patrón es la característica de una serie de puntos
que describe la localización de estos puntos en térmi-
nos de la distancia relativa de cada punto con los de-
más (Upton y Fingleton, 1985). Un aspecto central pa-
ra la comprensión de la estadística espacial es la noción
de patrón aleatorio. Un patrón aleatorio implica que
cualquier región del plano tiene la misma probabili-
dad de contener un punto, definición equivalente a la
distribución de Poisson (Cressie, 1993). En general, la
suposición de que el patrón de puntos presenta una dis-
tribución aleatoria («complete spatial randomness»,
CSR) será la hipótesis nula para los análisis. Las hi-
pótesis alternativas serán la distribución contagiosa o
en agregados, y la sobredispersa o regular.

Es razonablemente fácil determinar estadística-
mente si un patrón es aleatorio. Una simple prueba de
bondad de ajuste proporciona un test riguroso para
comprobar si el patrón observado difiere significati-
vamente de una distribución de Poisson (Upton y Fin-
gleton, 1985). Una prueba alternativa es la compara-
ción de los valores observados de la función de
distribución con los obtenidos a partir de múltiples si-
mulaciones generadas a partir de un proceso de Pois-
son. La realización de una prueba de aleatoriedad pa-
ra un determinado estadístico mediante simulación de
Monte Carlo consiste en generar n pares de coordena-
das aleatorias, siendo n igual al número de árboles en
la muestra. Se calcula el valor del estadístico para ca-
da serie de coordenadas aleatorias, repitiéndose el pro-
ceso un número elevado de veces. Los valores máxi-
mo y mínimo del estadístico def inen los límites
superior e inferior del intervalo de confianza.

En este trabajo se utilizan métodos modernos de
análisis del patrón espacial: el análisis refinado de la
distancia al vecino más próximo, la función K de Ri-
pley y la metodología SADIE. Utilizando estas técni-
cas, se realizaron los correspondientes análisis uni- y
bivariantes de patrones de puntos simulados y reales.
En la Tabla 1 se recoge una relación de los programas
informáticos, la mayoría de libre distribución, que se
han utilizado para realizar los análisis, junto con sus
características principales.

Análisis de patrones univariantes

El análisis refinado de la distancia al vecino
más próximo

El análisis refinado de la distancia al vecino más
próximo es una extensión a una función de distribu-
ción acumulativa de la prueba de Clark y Evans (Clark
y Evans, 1954; Pielou, 1969), que informa sobre el 
patrón espacial observado como una función de la dis-
tancia d (Ripley, 1977; Upton y Fingleton, 1985; Mo-
eur, 1993; Dixon, 2002a). Si n árboles están aleato-
riamente distribuidos en un plano de área A, la función
de distribución acumulativa esperada para las distan-
cias al vecino más próximo d vendrá dada por la dis-
tribución de Poisson:

[1]

siendo λ = n/A. La función de distribución acumu-
lativa empírica es la proporción de plantas que se en-

G(d) = 1− e− λπ d2
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cuentran a una distancia di al vecino más próximo
menor que d, entre aquellas plantas con distancia al
borde más próximo de la parcela dib, igual o mayor
que d, para así considerar la corrección del efecto de
borde:

[2]

donde

y

La comparación de G(d) y Ĝ(d) muestra el tipo y la in-
tensidad del patrón espacial a diferentes rangos de d.
Si Ĝ(d) es significativamente mayor que G(d) existen
más distancias observadas al vecino más próximo que
las esperadas bajo la asunción de un proceso de Pois-
son, por lo que el patrón observado es contagioso a la
distancia d. Si Ĝ(d) es significativamente menor que
G(d), entonces el patrón es sobredisperso. En este tra-
bajo se utilizaron intervalos d = 0,2 m para todos los
análisis efectuados mediante la distancia al vecino más
próximo. Para realizar los análisis se empleó el pro-
grama informático NN (Tabla 1), el cual realiza prue-
bas de aleatoriedad mediante simulaciones de Monte
Carlo. Para obtener un intervalo de confianza con un
nivel de significación del 0,05 se realizaron 100 si-
mulaciones de Monte Carlo.

La función K de Ripley

Si un grupo de puntos se distribuye aleatoriamente,
por ejemplo mediante un proceso de Poisson con den-
sidad λ, el número esperado de puntos en un círculo
de radio d es λπd2. La desviación respecto a la aleato-
riedad puede cuantificarse mediante la función K de
Ripley (Ripley, 1977, 1981; Upton y Fingleton, 1985;
Dixon, 2002b) la cual refleja el tipo, intensidad y ran-
go del patrón espacial mediante el análisis de las dis-
tancias existentes entre todos los puntos. Para parce-
las rectangulares:

[3]

para i ≠ j, donde n es el número de puntos en la muestra,
A es el área de la parcela en m2, wij es el factor de co-

rrección del efecto de borde y ,

siendo dij la distancia existente entre los puntos i y j.
En los programas «RipK» y «Spatial Analysis Pro-
grams», el factor wij es calculado según Getis y Fran-
klin (1987), en el programa SPPA es calculado si-
guiendo a Haase (1995), y en el programa ADE-4
según Goreaud y Pélissier (1999) (Tabla 1). Existen
factores de corrección para parcelas de forma circular
y con bordes irregulares (Diggle, 1983; Goreaud y Pé-
lissier, 1999). En este trabajo los patrones simulados
se analizaron a intervalos de 1 m, mientras que los pa-
trones reales de F. sylvatica en Caviedes y de P. unci-
nata en Vinuesa se analizaron a intervalos de 0,5 m.
Los patrones de Q. robur en Tragamón y los patrones
de mortalidad de Q. robur y F. sylvatica en Caviedes
se analizaron a intervalos de 1 m.

La hipótesis de aleatoriedad espacial fue compro-
bada mediante 100 simulaciones de Monte Carlo. Pa-
ra garantizar la realización de una prueba de signifi-
cación de Monte Carlo al nivel 0,05, es aconsejable
ejecutar un mínimo de 99 simulaciones, aunque dada
la controversia existente al respecto sería aconsejable
realizar al menos 999 simulaciones (Besag y Diggle,
1977; Marriott, 1979; Besag y Clifford, 1989; Manly,
1997). La transformación

[4]

tiene como objeto linealizar la función y estabilizar la
varianza. La interpretación suele realizarse represen-
tando L(d)-d frente a la distancia d, lo cual ajusta la
hipótesis nula al valor cero (Besag, 1977). Un patrón
en agregados tiene lugar cuando L(d)-d es significati-
vamente mayor que cero y un patrón regular cuando
L(d)-d es significativamente menor que cero.

Algunos ejemplos de la utilidad de la función K de
Ripley son: el análisis de los patrones de regeneración
(Leemans, 1991; Camarero y Gutiérrez, 1999; Kuulu-
vainen y Rouvinen, 2000; Rozas, 2003), el estudio de
la estructura (Chen y Bradshaw, 1999; Mast y Veblen,
1999; Camarero et al., 2000; Chokkalingam y White,
2001; Arévalo y Fernández-Palacios, 2003) y dinámi-
ca forestales (Stewart y Rose, 1990; Lusk y Ogden,
1992; Duncan, 1993; Rogers, 1999; Antos y Parish,
2002), el análisis de las causas de la mortalidad (Ster-
ner et al., 1986; Rebertus et al., 1989; Cole y Syms,
1999), o investigaciones a largo plazo sobre los cam-

L(d) = K(d)
π
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bios en la estructura espacial (Peterson y Squiers,
1995; Vacek y Leps̆, 1996; Ward et al., 1996; Aldrich
et al., 2003).

Un caso particular es la aplicación de la función K
al análisis de los patrones de mortalidad, en el cual se
plantea una hipótesis nula específica, calculándose los
intervalos de confianza para la misma (Duncan, 1991;
He y Duncan, 2000). La hipótesis de mortalidad alea-
toria sostiene que la distribución espacial de los árbo-
les supervivientes no difiere significativamente de la
esperada suponiendo que la mortalidad fuese un even-
to aleatorio (Sterner et al., 1986; Kenkel, 1988). En
este trabajo se utilizó el programa informático «Mort»
(proporcionado por R. Duncan) para analizar los pa-
trones de mortalidad en poblaciones de F. sylvatica y
Q. robur (Tabla 2).

La técnica SADIE

El programa SADIE («Spatial Analysis by Distan-
ce Indices»; Perry, 1995, 1998; Perry et al., 1999; Perry
y Dixon, 2002), constituye una metodología original
para el análisis del patrón de puntos. Esta técnica ha
sido poco utilizada en ecología vegetal (Kleijn y Stein-
ger, 2002; Maestre y Cortina, 2002) y hasta el mo-
mento no ha sido utilizada en ecología forestal. Si los
datos están en forma de mapas de puntos, el patrón ori-
ginal es transformado secuencialmente en un patrón
regular (Perry, 1995). SADIE calcula una medida de
la distancia D del patrón original a la regularidad co-
mo la suma de todas las distancias individuales entre
su posición inicial y final. La hipótesis de aleatorie-
dad espacial es contrastada mediante la generación de
patrones aleatorios y el cálculo de la distancia a la re-
gularidad para cada uno de ellos. En este trabajo se uti-
lizaron 100 simulaciones para un nivel de significa-
ción α = 0,05.

El programa calcula la distancia promedio a la re-
gularidad de los patrones simulados, Ep, y un índice
de agregación Ip como la razón entre las distancias ob-
servada y esperada. Valores Ip > 1 indican agregación,
valores Ip = 1 indican aleatoriedad y valores Ip < 1 in-
dican regularidad. La probabilidad de la desviación
respecto a la aleatoriedad es la relación entre el nú-
mero de simulaciones que proporcionaron distancias
a la regularidad mayores y menores que la observada.
Si la probabilidad es menor que 0,05 el patrón es en
agregados, si es mayor que 0,95 el patrón es regular.
El programa SADIE proporciona también una función

de distribución de las distancias de cada punto a la re-
gularidad ordenadas por rango de orden ascendente,
junto con los intervalos de confianza obtenidos me-
diante simulaciones de una distribución aleatoria. La
interpretación se realiza a partir de gráficos rango-dis-
tancia, indicando agregación los valores por encima
del intervalo de confianza y regularidad los valores
por debajo. Si los datos están en forma de recuento de
puntos en unidades espacialmente referenciadas, SA-
DIE realiza análisis del patrón espacial univariante
(Perry, 1998) y construye gráficos «red-blue» a partir
del índice de agregación, que diferencian los agrega-
dos (red) y los claros (blue) en el patrón espacial (Perry
et al., 1999; Fig. 1). El programa PASSAGE (Tabla 1)
realiza directamente la transformación de mapas de
puntos en recuento de puntos en unidades cuadradas o
rectangulares, sin más que especificar el tamaño de di-
chas unidades.

Análisis univariantes en parcelas regulares

En el caso de los patrones de puntos simulados, las
técnicas de la distancia al vecino más próximo, K de
Ripley y SADIE presentaron distinta eficiencia en la
detección del tipo y rango del patrón (Fig. 2). Todas
ellas permiten diferenciar entre un patrón aleatorio,
agregado y regular, pero solo la función K detecta efi-
cientemente el tamaño de los agregados y las distan-
cias de inhibición. Los picos secundarios en la función
K para los patrones agregados probablemente corres-
ponden a las distancias entre grupos cercanos (Fig. 2).
La técnica del vecino más próximo solo es eficiente
para detectar distancias de inhibición en los patrones
regulares. Las funciones de distribución obtenidas me-
diante SADIE sólo permiten distinguir el tipo de pa-
trón, no estimar su rango espacial (Fig. 2). Los índi-
ces globales obtenidos para los análisis univariantes
del patrón de puntos mediante el programa SADIE
muestran gran eficiencia para la detección del tipo de
patrón espacial (Tabla 3). En el patrón aleatorio las
distancias a la regularidad observada y esperada no di-
fieren significativamente. En los patrones agregados,
las distancias observadas a la regularidad son signifi-
cativamente (Pp < 0,010) mayores que las esperadas.
En los patrones regulares, las distancias observadas a
la regularidad son significativamente (Pp ≥ 0,990) me-
nores que las esperadas.

Los análisis univariantes de los patrones de puntos
reales muestran también diferencias entre los resulta-
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Figura 2. Análisis univariantes de los patrones simulados mediante distancia al vecino más próximo, K de Ripley y SADIE. Se
muestran las funciones de distribución empíricas (líneas gruesas) junto con los intervalos de confianza (P < 0,05) para la hipóte-
sis de aleatoriedad espacial (líneas discontinuas).



dos obtenidos mediante las distintas técnicas de aná-
lisis (Fig. 3). Todos los métodos indican un patrón en
agregados para FasyBrinzal, FasyJoven y PiunPlantu-
la, y un patrón aleatorio para FasyMaduro y PiunA-
dulto. La función K y SADIE muestran una gran in-
tensidad de agregación para FasyBrinzal, FasyJoven y
PiunPlantula (Fig. 3). El análisis de la distancia al ve-
cino más próximo y la función K muestran un patrón
regular para FasyMaduro a una distancia de 2,5 m,
mientras que el patrón PiunAdulto es aleatorio para to-
do el rango de distancias analizado. Según el análisis
de la distancia al vecino más próximo, existiría agre-
gación en PiunPlantula para una distancia de hasta 2
m, y en FasyBrinzal y FasyJoven hasta 3 y 3,8 m, res-
pectivamente (Fig. 3). Según la función K, los agre-
gados tanto de FasyBrinzal como de FasyJoven ten-
drían un tamaño de entre 10 y 22 m de radio, mientras
que la máxima agregación para PiunPlantula se pro-
duciría a 6 m (Fig. 3). En el caso de los patrones rea-
les, FasyBrinzal, FasyJoven y PiunPlantula muestran
un patrón agregado (Pp < 0,010), con distancias a la re-
gularidad mayores que lo esperado (Tabla 3). Sin em-
bargo, FasyMaduro y PiunAdulto muestran un patrón
aleatorio, con una distancia a la regularidad similar a
la esperada.

Los resultados obtenidos muestran la superioridad
de la función K de Ripley frente a los métodos de aná-
lisis del vecino más próximo y SADIE para el análisis
univariante del patrón de puntos. La diferencia entre
los resultados obtenidos mediante el análisis del veci-
no más próximo y la función K deriva de la escala es-
pacial de las distancias que analiza cada método. El

análisis del vecino más próximo es útil para procesos
con efecto a pequeña escala espacial, en general entre
5 y 15 m, por lo que permite detectar distancias de in-
hibición entre puntos vecinos pero no permite detec-
tar las distancias entre agregados, ya que el vecino más
próximo de cualquier punto formará parte del mismo
agregado, no de agregados adyacentes. Sin embargo,
la función K permite analizar el patrón tanto a peque-
ña como a gran escala espacial, incluidas las distan-
cias entre agregados, ya que se fundamenta en el aná-
lisis de las distancias entre cada punto y todos los
demás puntos del patrón. Por otra parte, SADIE no
aportó información alguna sobre el rango del patrón,
únicamente permitió determinar el tipo de patrón y su
significación global.

La función K es sensible a la falta de homogeneidad
y a la anisotropía, proporcionando funciones de dis-
tribución sesgadas cuando estos requisitos no se cum-
plen, aunque es perfectamente interpretable para pro-
cesos heterogéneos debido a que está def inida en
términos de aleatoriedad (Dixon, 2002b). La técnica
SADIE es considerablemente más robusta frente a la
falta de homogeneidad que la función K ya que se fun-
damenta en el cálculo de la distancia a la regularidad
(Perry, 1995; Dale et al., 2002). En contraprestación,
SADIE es mucho menos eficiente para la descripción
del patrón. Otra limitación de SADIE es que magnifi-
ca la intensidad de la agregación cuando los agrega-
dos tienden a encontrarse próximos al borde del área
de estudio (Xu y Madden, 2003). Este sesgo caracte-
rístico de SADIE debe ser tenido en cuenta a la hora
de interpretar los resultados obtenidos con este pro-
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Tabla 3. Resultados de los análisis del patrón de puntos mediante el programa SADIE

Patrón N D Ep Ip Pp

Aleat500 500 1.643,42 1.630,19 1,01 0,410
Agreg3m 500 6.096,09 1.630,19 3,74 < 0,010
Agreg5m 500 12.070,48 1.630,19 7,40 < 0,010
Agreg10m 500 11.254,12 1.630,19 6,90 < 0,010
Regul2m 500 1.343,70 1.630,19 0,82 0,990
Regul4m 426 650,06 1.533,71 0,42 > 0,990
Regul6m 199 562,33 1.091,97 0,51 > 0,990
FasyBrinzal 118 1.510,09 449,99 3,35 < 0,010
FasyJoven 117 1.790,39 450,58 3,97 < 0,010
FasyMaduro 36 266,27 229,63 1,16 0,110
PiunPlantula 362 2.290,47 625,60 3,66 < 0,010
PiunAdulto 35 182,98 186,22 0,98 0,500

N: número de puntos del patrón. D: distancia a la regularidad del patrón original. Ep: distancia me-
dia a la regularidad de los patrones simulados. Ip: índice de agregación = D/Ep. Pp: probabilidad de
agregación igual a una distribución aleatoria de puntos.



grama. A la luz de los resultados obtenidos, se reco-
mienda la utilización de la función K de Ripley para
el análisis del patrón univariante en ecología forestal,
ya que es el método que recupera mayor cantidad de
información referente al patrón de puntos.

Análisis univariantes en una parcela
irregular

Los patrones correspondientes a la población de Q.
robur en la localidad de Tragamón, Asturias, se inclu-
yen en una parcela de estudio de forma irregular ins-
crita en un área de 300 × 300 m (Tabla 2, Fig. 4). Me-
diante el programa ADE-4 (Tabla 1) se analizaron los
patrones univariantes de los mapas de puntos corres-

pondientes a dichos patrones mediante la función K de
Ripley, realizando la corrección del efecto de borde
tanto para una parcela con forma regular (300 × 300
m) como para una parcela con forma irregular (área
sombreada en la Fig. 4). Cuando se efectuó la correc-
ción para forma regular, todos los patrones analizados
mostraron agregación (P < 0,05) a diferentes escalas
espaciales (Fig. 4). Sin embargo, cuando se efectuó la
corrección para forma irregular, el patrón QuroEdad1
presentó agregación (P < 0,05) desde 2 m, QuroEdad2
mostró agregación desde 8 hasta 87 m, QuroEdad3
mostró un patrón regular solo desde 5 hasta 6 m, y Qu-
roEdad4 presentó un patrón aleatorio para todo el ran-
go de distancias analizado (Fig. 4).

Una solución efectiva para el análisis de patrones
heterogéneos es la utilización de técnicas que permi-
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Figura 3. Análisis univariantes de los patrones reales mediante distancia al vecino más próximo, K de Ripley y SADIE. Formato
e interpretación como en la Fig. 2.



ten la detección y delimitación de subregiones del área
de estudio con un patrón homogéneo y el análisis del
patrón dentro de estas subregiones (Pélissier y Gore-
aud, 2001). El gran sesgo observado cuando analiza-
mos un patrón heterogéneo mediante la función K, co-
mo es el caso de los patrones de Q. robur en Tragamón
(Fig. 4), puede ser corregido de forma efectiva me-
diante esta técnica, delimitando una subregión poli-
gonal (Goreaud y Pélissier, 1999; Pélissier y Goreaud,
2001). Los resultados obtenidos en Tragamón ilustran
el método de corrección del sesgo debido a la hetero-
geneidad del patrón, en este caso debido a la existen-
cia de un área de estudio con bordes irregulares que
implica una densidad nula de puntos en determinadas
regiones del plano.

Otro programa que incluye la opción de detectar y
delimitar áreas con un patrón homogéneo, y realizar
el análisis K en parcelas irregulares es «Programita»
(Wiegand et al., 1999; Wiegand y Moloney, 2004) (Ta-
bla 1). Este programa, además de estimar la función K

efectúa el análisis de la función O, alternativa a la K
que no realiza el recuento de puntos vecinos dentro de
círculos, sino de anillos situados a intervalos de dis-
tancia regulares. Por tanto, O no es una función acu-
mulativa, sino que cada rango de distancia muestra un
valor del estadístico independiente del valor alcanza-
do para rangos de distancia menores. La función O es
preferible a K cuando comprobamos hipótesis relati-
vas a los efectos locales de la densidad. Sin embargo,
O muestra resultados sesgados para patrones con po-
cos puntos, ya que no es una función acumulativa. Pa-
ra una detallada exposición de las ventajas y limita-
ciones de uno y otro método, véase Wiegand y
Moloney (2004).

Análisis del patrón espacial de la mortalidad

Se analizaron los patrones de mortalidad de F. sylva-
tica y Q. robur en una parcela de bosque en Caviedes,
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Cantabria. Los mapas de puntos corresponden a Fas-
yVivos, FasyMuertos, QuroVivos y QuroMuertos (Ta-
bla 2). Los individuos de F. sylvatica «vivos + muer-
tos» mostraron un patrón en agregados desde 0 hasta
16 m y desde 19 hasta 22 m, lo cual indica la existen-
cia de grupos dentro de agregados de tamaño mayor
(Fig. 5). El patrón FasyVivos presentó agregación des-
de 0 hasta 15 m y desde 20 hasta 23 m, y mostró un pa-
trón más regular que lo esperado bajo mortalidad ale-
atoria desde 0 hasta 7 m. El patrón FasyMuertos mostró
agregación para todo el rango de distancias analizado,
y presentó un patrón más agregado que lo esperado ba-
jo mortalidad aleatoria para distancias desde 0 hasta
14 m. Los individuos de Q. robur «vivos + muertos»
mostraron un patrón en agregados desde 2 hasta 19 m
(Fig. 5). El patrón QuroVivos presentó agregación des-
de 0 hasta 25 m y no difirió de lo esperado bajo mor-
talidad aleatoria para todo el rango de distancias ana-
lizado. El patrón QuroMuertos presentó agregación
desde 2 a 17 m, y tampoco difirió de lo esperado bajo
mortalidad aleatoria para todo el rango de distancias
estudiado.

Análisis de patrones bivariantes

Extensión de los métodos para el análisis
bivariante

Es posible realizar análisis bivariantes mediante el
método refinado de distancia al vecino más próximo,
para contrastar la hipótesis de distribución espacial in-
dependiente entre dos series de puntos. El método de
Hamill y Wright es una variación del análisis bivariante
de la distancia al vecino más próximo para analizar la
distribución relativa entre los juveniles y adultos de
una misma especie de plantas (Hamill y Wright, 1986;
Gibson y Menges, 1994). Este método puede ser tam-
bién utilizado para estudiar la interacción espacial en-
tre dos series de puntos cualesquiera (Busing, 1996;
Arévalo y Fernández-Palacios, 2003). Bajo la hipóte-
sis de aleatoriedad, la función de distribución acumu-
lada de las distancias de los juveniles a sus adultos más
próximos bajo la hipótesis de independencia es:

[5]

donde A es el área total y I(d) es la función indicador:

[6]

siendo ai y bi las coordenadas del i-ésimo adulto, con
un total de n adultos. El estadístico F(d) computa el
área de la parcela de muestreo dentro de la cual todos
los juveniles se encuentran a una distancia menor que
o igual a cada distancia d desde el adulto más próxi-
mo. La hipótesis nula de que los juveniles están loca-
lizados de forma independiente de los adultos puede
ser comprobada mediante una prueba de Kolmogorov-
Smirnov, el cual compara la máxima diferencia entre
las distribuciones observada y nula con un valor críti-
co basado en el número de juveniles existentes en la
muestra. Sin embargo, en los cálculos realizados con
el programa «NN» (Tabla 1), la hipótesis de indepen-
dencia fue contrastada mediante 100 simulaciones de
Monte Carlo. Cuando el número de distancias de ju-
veniles a su adulto más próximo es mayor que lo es-
perado bajo la hipótesis de independencia, existirá una
atracción espacial entre juveniles y adultos, mientras
que si es menor habrá una repulsión espacial.

La interacción espacial entre dos series de puntos pue-
de también analizarse con la extensión bivariante de la
función K(d) de Ripley, la cual indica el tipo, intensidad

I (d) =
1 si Min (x - a i )

2 + (y - bi )
2 :i = 1,2,...,n{ } ≤ d

0 en caso contrario








F(d) = 1

A
I (d) dy dx

y=0

ymax∫x=0

xmax∫
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Figura 5. Análisis espacial de la mortalidad de Fagus sylvati-
ca y Quercus robur mediante la función K de Ripley univariante.
Se muestran las funciones de distribución empíricas (líneas
gruesas) junto con los intervalos de confianza (P < 0,05) para
las hipótesis de aleatoriedad espacial (líneas de puntos) y de
mortalidad aleatoria (líneas discontinuas).



y rango del patrón espacial bivariante que presentan dos
series de puntos (Lotwick y Silverman, 1982). Esta fun-
ción K12(d) realiza el cómputo del número de puntos de
tipo 2 que se encuentran a una distancia menor o igual
que d respecto de cada punto de tipo 1,

[7]

donde n1 y n2 son el número de puntos de tipo 1 y tipo
2, respectivamente, el resto como en la ecuación [3].
Las especificaciones del cálculo y la corrección del
efecto de borde son los mismos que para el análisis
univariante. La hipótesis de independencia espacial
entre ambas series de puntos es comprobada median-
te simulación de Monte Carlo de traslaciones toroida-
les aleatorias de los puntos tipo 2 (Upton y Fingleton,
1985). En este trabajo, el análisis bivariante de 100 si-
mulaciones proporcionó un intervalo de confianza del
95 % para la hipótesis de independencia espacial a par-
tir de los valores máximo y mínimo de K12(d) simula-
dos para cada distancia d.

Como en el caso univariante, los resultados pueden
ser convertidos en la función

[8]

y la interpretación es realizada representando gráfica-
mente L̂12(d)–d frente a d. Cuando L̂12(d)–d es signifi-
cativamente mayor que cero existe atracción espacial
entre ambas series de puntos y cuando es significativa-
mente menor que cero existe repulsión. La función K
de Ripley bivariante ha sido utilizada en ecología fo-
restal para estudiar el papel de la segregación espacial
en la coexistencia de especies (Duncan, 1993; Nanami
et al., 1999; Rogers, 1999), la atracción espacial entre
especies en los procesos de facilitación o sustitución de
especies (Busing, 1996; Haase et al., 1996; McDonald
et al., 2003), y los patrones de establecimiento post-in-
cendio (Kuuluvainen y Rouvinen, 2000; Park, 2003).

Se ha desarrollado un método para el análisis de la
asociación espacial entre dos series de puntos en uni-
dades de muestreo espacialmente referenciadas, me-
diante la técnica SADIE, el cual consiste en el cálcu-
lo de la similitud entre los índices de agregación de
ambas series (Perry y Dixon, 2002). Para cada unidad
se calcula una medida de similitud o índice local de
asociación χp, el cual indica la medida en que cada uni-
dad contribuye a la asociación global entre ambas se-
ries. El valor medio X de todos los índices locales de

asociación equivale al coeficiente de correlación en-
tre los índices de agregación de ambas series. Mediante
aleatorización se obtiene un valor de probabilidad P
para la hipótesis de independencia espacial. Para va-
lores de P < 0,025 ambas series estarían significativa-
mente asociadas, mientras que para valores de P
> 0,975 ambas series estarían significativamente di-
sociadas. En este trabajo se analizaron las interaccio-
nes entre series de puntos a partir de datos de recuen-
to de puntos en unidades de superficie de 10 × 10 m,
en el caso de los patrones simulados, y de 5 × 5 m, en
el caso de los patrones reales. Estos datos fueron ob-
tenidos mediante el programa PASSAGE (Tabla 1) a
partir de los mapas de puntos.

Resultados de los análisis bivariantes 
e interpretación

Las técnicas de la distancia al vecino más próximo
y la función K de Ripley indicaron la ausencia de
interacción entre los patrones Aleat500 y Agreg3m
(Fig. 6). Los análisis bivariantes para los patrones Ale-
at500 y Regul4m mostraron repulsión espacial signi-
ficativa puntualmente tanto con la distancia al veci-
no más próximo como con la K de Ripley. En el caso
de los patrones Agreg3m y Regul4m, tanto el análisis
de la distancia al vecino más próximo como la fun-
ción K mostraron atracción significativa también pun-
tualmente.

Los análisis bivariantes de los patrones de puntos
reales indicaron una clara repulsión espacial entre Fas-
yBrinzal y FasyMaduro, para distancias de 1,4-5,6 m
y de 9-9,4 m según el análisis de la distancia al veci-
no más próximo, y para distancias de 1 m, 2-6 m, 8-
11,5 m y 16,5-25 m según la función K de Ripley
(Fig. 6). En el caso de los patrones FasyJoven y Fas-
yMaduro también se produjo repulsión espacial para
distancias de 1,2-5,4 m según el vecino más próximo
y de 2,5-25 m según la función K. Para los patrones
FasyBrinzal y FasyJoven se detectó atracción espacial
para distancias de 0,4-3,4 m según el vecino más pró-
ximo y para todo el rango de distancias analizado se-
gún la función K. Finalmente, el análisis de la distan-
cia al vecino más próximo mostró que los patrones
PiunPlantula y PiunAdulto presentaron repulsión pa-
ra distancias desde 0,8 a 4,4 m, mientras que la fun-
ción K de Ripley indicó que estos patrones muestran
repulsión significativa desde 1,5 a 6 m y atracción sig-
nificativa desde 17,5 a 20 m (Fig. 6).

L̂12 (d) = K̂12 (d)
π

K12 (d) = n1
−1n2

−1A wij
−1Iij (d)

j=1

n2

∑
i=1

n1

∑
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Los resultados proporcionados por el programa SA-
DIE muestran independencia espacial entre todos los
patrones simulados entre sí, con valores del índice me-
dio de asociación no significativamente diferentes de
cero (Tabla 4). Estos resultados indican que no existe
una correlación significativa entre los índices de agre-
gación locales de ninguno de estos patrones. En cuan-
to a los patrones reales, SADIE muestra una clara di-
sociación entre FasyMaduro y los patrones FasyBrinzal
y FasyJoven así como entre PiunAdulto y PiunPlantu-

la, con valores del índice medio de asociación signi-
ficativamente (P > 0,990) negativos (Tabla 4). Estos
resultados indican una correlación negativa entre los
índices locales de agregación de estos pares de patro-
nes. Por el contrario, SADIE mostró una asociación
entre los patrones FasyJoven y FasyBrinzal, con un ín-
dice medio de asociación signif icativamente (P
< 0,010) positivo.

La obtención de interacciones puntuales entre al-
gunos de los patrones simulados mediante los análisis
de la distancia al vecino más próximo y la función K
de Ripley, indica que incluso en el caso de procesos
independientes es posible obtener resultados signifi-
cativos únicamente por azar. Esta indicación ha sido
manifestada previamente (Goreaud y Pélissier, 2003),
además de la necesidad de distinguir entre hipótesis
relativas a la independencia espacial entre dos series
de puntos y las relativas a la clasificación aleatoria de
los puntos en una u otra serie. En general, si ambos pa-
trones fueron creados por el mismo proceso, la hipó-
tesis de clasificación aleatoria sería la más apropiada,
mientras que si los patrones fueron creados por pro-
cesos diferentes, entonces la hipótesis de indepen-
dencia sería más apropiada (Dixon, 2002b; Goreaud y
Pélissier, 2003).

Existen diversos modelos nulos alternativos para la
comprobación de hipótesis relativas a la interacción es-
pacial entre dos series de puntos, cada uno con su pro-
pio método para la comprobación de la hipótesis nula.
Estos modelos nulos pueden ser contrastados 
mediante diversas técnicas de análisis, pero son los es-
tadísticos de segundo orden, como la función K de Ri-
pley o la función O, los más apropiados para la com-
probación de modelos nulos relativos a la interacción
espacial entre dos series de puntos (Dixon, 2002b; Wie-
gand y Moloney, 2004). En nuestros análisis bivarian-
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Figura 6. Análisis bivariantes mediante distancia al vecino más
próximo y K de Ripley. Se muestran las funciones de distribu-
ción empíricas (líneas gruesas) junto con los intervalos de con-
fianza (P < 0,05) para la hipótesis de independencia espacial
(líneas discontinuas).

Tabla 4. Resultados de los análisis bivariantes del recuento
de puntos mediante el programa SADIE

Patrón 1 Patrón 2 N X P

Aleat500 Agreg3m 100 –0,071 0,762
Aleat500 Regul4m 100 0,110 0,089
Agreg3m Regul4m 100 0,000 0,574
FasyMaduro FasyBrinzal 120 –0,289 > 0,990
FasyMaduro FasyJoven 120 –0,316 > 0,990
FasyJoven FasyBrinzal 120 0,478 < 0,010
PiunAdulto PiunPlantula 80 –0,371 > 0,990

N: número de unidades de muestreo en la superficie de la par-
cela. X: índice global de asociación. P: probabilidad del índi-
ce global de asociación.



tes sobre los patrones simulados, el modelo nulo ha si-
do el de independencia, lo cual es correcto ya que los
patrones simulados han sido generados por procesos
independientes. En los patrones reales se ha utilizado
el mismo modelo nulo, a pesar de que habría sido más
correcto simular el patrón de las plántulas mediante un
proceso de Neyman-Scott, ya que la distribución de las
plántulas o los juveniles no es independiente del patrón
de los adultos. Esta confusión se produce frecuente-
mente en la literatura, por lo que en muchos casos el ti-
po de análisis efectuado no guarda conexión con la hi-
pótesis nula que se pretende comprobar.

Interpretación ecológica de los resultados

El primer paso crítico en el proceso de análisis del
patrón de puntos es el planteamiento de una hipótesis
nula acorde con el proceso ecológico que nos interesa
estudiar (Wiegand y Moloney, 2004). El segundo pa-
so consiste en la selección de un método estadístico
apropiado para la comprobación de la hipótesis nula
planteada (Perry et al., 2002; Goreaud y Pélissier,
2003). El tercer paso crucial es la interpretación de los
resultados obtenidos a la luz de la información dispo-
nible en la literatura científica referente al proceso es-
tudiado. En los patrones reales analizados encontra-
mos algunos ejemplos de procesos bien representados
en la literatura sobre ecología forestal.

En el caso de F. sylvatica en Caviedes, observamos
patrones espaciales univariantes en agregados para los
brinzales y los árboles jóvenes, y un patrón aleatorio
para los individuos maduros (Fig. 3). Los ejemplos de
patrones en agregados de los individuos juveniles o no
dominantes, y aleatorios de los maduros o dominantes,
son abundantes en la bibliografía (Stewart y Rose,
1990; Lusk y Ogden, 1992; Duncan, 1993; Ward et al.,
1996; Chen y Bradshaw, 1999; Mast y Veblen, 1999).
Estos son patrones característicos de especies que se
establecen en huecos del dosel, en los cuales los pro-
cesos de mortalidad dependiente de la densidad trans-
forman el patrón inicial en agregados en un patrón fi-
nal aleatorio, o incluso regular para ciertos rangos de
distancia (Ward et al., 1996; Aldrich et al., 2003).

Los patrones bivariantes de F. sylvatica indicaron re-
pulsión espacial de brinzales y árboles jóvenes respecto
de los árboles maduros, para un amplio rango de esca-
las espaciales, pero atracción espacial entre brinzales
y árboles jóvenes (Fig. 6). Estas interacciones confir-
man la interpretación anterior, y aportan el nuevo ma-

tiz de la asociación entre brinzales y árboles jóvenes,
indicando que ambos grupos forman parte de la mis-
ma cohorte, por lo que comparten el mismo nicho de
regeneración, solo que los brinzales son individuos me-
nos desarrollados, con una menor tasa de crecimiento
que los árboles jóvenes. De hecho, F. sylvatica en este
bosque es una especie capaz de establecerse en todo ti-
po de ambientes. La existencia de un dosel de árboles
maduros de su propia especie es el único factor que li-
mita su regeneración, provocando la mortalidad de las
plántulas durante los años siguientes a su germinación,
por lo que los juveniles supervivientes muestran una
clara segregación espacial respecto de los adultos (Ro-
zas, 2003). Este patrón de regeneración, reflejado en
los patrones espaciales uni- y bivariantes, es similar al
modelo de regeneración en «parches evitando a los
adultos» de Hamill y Wright (1986).

En el caso de P. uncinata en Vinuesa, los patrones
univariantes de plántulas y adultos son en agregados
y aleatorio, respectivamente, y los patrones bivarian-
tes muestran repulsión a pequeña escala (Figs. 3 y 6),
los cuales se asemejan a los observados en otras coní-
feras (Leemans, 1991; Taylor et al., 1996; Moeur,
1997; Kuuluvainen y Rouvinen, 2000). En este caso la
segregación espacial a pequeña escala entre ambos
grupos podría ser también una consecuencia de la mor-
talidad diferencial de las plántulas situadas bajo las
copas de los adultos por efecto del sombreado. P. un-
cinata es una especie colonizadora, pionera y heliófi-
la. Además, la población de P. uncinata estudiada en
Castillo de Vinuesa se encuentra en fase de expansión,
por lo que las abundantes plántulas están actualmente
colonizando todo el espacio disponible excepto bajo
la copa de los adultos.

Otros procesos podrían igualmente explicar el pa-
trón espacial descrito. Por ejemplo, los patrones de
puntos observados guardan gran semejanza con el mo-
delo de «dispersión más un depredador de semillas o
plántulas» de Hamill y Wright (1986). En este mode-
lo, las semillas se dispersan más cerca que lejos de los
adultos, resultando en un patrón en agregados de las
plántulas. Un depredador de semillas o plántulas eli-
minaría más probablemente a los juveniles más pró-
ximos a los adultos, lo cual implicaría la existencia de
repulsión entre plántulas y adultos a pequeña escala y
atracción a gran escala (Hamill y Wright, 1986). Otro
tipo de perturbación como el fuego parece tener un
efecto análogo al del depredador, como se ha eviden-
ciado en especies de Pinus que acumulan gran canti-
dad de necromasa (acículas, conos y restos leñosos)
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bajo su copa. La combustión es más intensa cerca de
los adultos, lo que elimina las plántulas próximas cre-
ando una repulsión entre ambos, pero el efecto de la
dispersión de semillas mantiene una asociación entre
plántulas y adultos a mayor escala espacial (Park,
2003). Sin embargo, en la parcela de Vinuesa no se en-
contraron restos de carbones o cicatrices en los tron-
cos que indiquen la existencia de incendios pasados.

Los patrones de Q. robur en Tragamón, según la fun-
ción K de Ripley, mostraron un evidente sesgo hacia
un patrón más intensamente agregado que el real,
cuando el efecto de borde se corrigió para una parce-
la con forma regular (Fig. 4). Cuando se aplicó la co-
rrección para una parcela de forma irregular, se obtu-
vieron resultados interpretables ecológicamente. El
patrón univariante en los árboles con edad inferior a
50 años fue en agregados para todo el rango de dis-
tancias, para la clase de edad de 200 a 300 años fue en
agregados a escala espacial intermedia, mientras que
para los árboles con una edad superior a 300 años el
patrón fue aleatorio (Fig. 4). Esta sería la evolución
lógica del patrón espacial al aumentar la edad de los
individuos, pues el efecto acumulado de las perturba-
ciones, la competencia, el ataque de patógenos, y un
componente de azar, produciría un cambio desde un
patrón en agregados hasta un patrón próximo a la re-
gularidad (Turner y Franz, 1985; Sterner et al., 1986;
Ward et al., 1996; He et al., 1997). Algunos trabajos
han revelado que el patrón espacial final de los indi-
viduos maduros suele ser aleatorio, y que un patrón re-
gular es excepcional en la naturaleza, observándose
únicamente en ambientes muy estables en que apenas
existen perturbaciones exógenas (Leps̆ y Kindlmann,
1987; Szwagrzyk y Czerwczak, 1993; Mast y Veblen,
1999; Antos y Parish, 2002).

El ejemplo de la mortalidad en poblaciones de F.
sylvatica y Q. robur en Caviedes, también proporcio-
nó resultados explicables según la teoría ecológica. El
modelo de mortalidad aleatoria fue propuesto origi-
nalmente para la comprobación de la hipótesis de Con-
nell-Janzen, la cual afirma que la mortalidad de los ár-
boles tiene como consecuencia una distribución
relativamente regular en los árboles adultos supervi-
vientes (Sterner et al., 1986; Chapin et al., 1989). Es-
te modelo se comprobó explícitamente poco tiempo
después, utilizando el análisis de la distancia al veci-
no más próximo y la función K de Ripley (Kenkel,
1988). Los resultados obtenidos para F. sylvatica son
los esperados para un proceso de competencia in-
traespecífica, en el cual el patrón de los individuos su-

pervivientes sería más regular que lo predicho por el
modelo de mortalidad aleatoria, mientras que los in-
dividuos muertos mostrarían un patrón más agregado
que lo esperado (Kenkel, 1988; Duncan, 1991; He y
Duncan, 2000). En contraste, Q. robur muestra unos
patrones espaciales de individuos vivos y muertos que
se ajustan perfectamente a lo predicho por el modelo
de mortalidad aleatoria. Este resultado sugiere que la
competencia no tiene un efecto significativo sobre la
mortalidad de Q. robur, sino que probablemente la
mortalidad de esta especie estaría condicionada por
otros factores (patógenos, defoliadores, sequías seve-
ras, etc.).

En general, la competencia intraespecífica origina
en los individuos supervivientes un patrón más regu-
lar que lo esperado según la hipótesis de mortalidad
aleatoria, y un patrón más agregado que lo esperado
en los individuos muertos (Kenkel, 1988; Duncan,
1991). Por el contrario, la competencia interespecífi-
ca produce un patrón más agregado que lo esperado en
los individuos supervivientes (He y Duncan, 2000).
Este mismo efecto tienen los incendios reiterados, pues
causan un aumento en la intensidad de agregación de
los árboles supervivientes (Rebertus et al., 1989; Park,
2003), los cuales se localizan agrupados en las áreas
donde la acumulación de biomasa no es tan acusada
(zonas rocosas, con poca vegetación herbácea y de ma-
torral). El modelo de mortalidad aleatoria es uno más
de entre un conjunto de modelos nulos relativos a los
patrones de puntos, alternativos al modelo de distri-
bución aleatoria, los cuales pueden ser generados pa-
ra la comprobación de hipótesis de muy diversa natu-
raleza en ecología forestal (Diggle, 1983; Cressie,
1993; Kenkel, 1993; Batista y Maguire, 1998; Dixon,
2002b; Wiegand y Moloney, 2004).

Conclusiones

Los resultados presentados muestran la superioridad
de la función K de Ripley frente a los métodos de aná-
lisis del vecino más próximo y SADIE para el análisis
univariante del patrón de puntos. El análisis del vecino
más próximo es útil para procesos con efecto a peque-
ña escala espacial, como son los procesos de inhibición
que causan patrones regulares. En el caso de análisis bi-
variantes, incluso cuando ambos procesos son inde-
pendientes es posible obtener resultados significativos
únicamente por azar, mediante los análisis de la distan-
cia al vecino más próximo y la función K de Ripley. Es-
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te resultado enfatiza la importancia de definir adecua-
damente los modelos nulos para la comprobación de hi-
pótesis relativas a la interacción espacial entre dos se-
ries de puntos. La descripción estadística del patrón
espacial usando las diversas técnicas presentadas per-
mite inferir los procesos ecológicos que dieron lugar a
dicho patrón. Sin embargo, el investigador debe siem-
pre tener presente que un mismo patrón puede ser el re-
sultado de procesos diferentes. Por tanto, conviene efec-
tuar análisis complementarios, de tipo descriptivo,
analítico o inferencial, que permitan interpretar co-
rrectamente los resultados y matizar con mayor preci-
sión en qué medida el patrón observado es consecuen-
cia de un determinado proceso ecológico.
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