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Abstract– This study evaluates the impact of climate change on the endemic species Begonia octopetala in the coastal hills 

ecosystem of Peru up to the 2065 horizon, using an ensemble modeling approach that integrates machine learning algorithms and 

statistical methods (MaxEnt, Random Forest, BIOCLIM, and GLM). The models were parameterized with bioclimatic variables derived 

from CMIP6 to estimate habitat suitability under Shared Socioeconomic Trajectories (SSP1-2.6 and SSP5-8.5). The results show a 

critical contraction of suitable habitat under the SSP5-8.5 scenario, a trajectory of high greenhouse gas emissions and high radiative 

forcing according to the IPCC, projecting its total disappearance by 2065. In contrast, the SSP1-2.6 scenario shows the persistence of 

suitable, albeit highly fragmented microclimates. These findings quantify the species' high sensitivity to radiative forcing and underline 

the need to implement adaptive conservation strategies focused on climate refuges. 
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Resumen– Esta investigación evalúa el impacto del cambio 

climático sobre la especie endémica Begonia octopetala en el 

ecosistema de lomas costeras del Perú al horizonte 2065, mediante 

un enfoque de modelado por conjuntos que integra algoritmos de 

aprendizaje automático y métodos estadísticos (MaxEnt, Random 

Forest, BIOCLIM y GLM). Los modelos fueron parametrizados 

con variables bioclimáticas derivadas de CMIP6 para estimar la 

idoneidad del hábitat bajo Trayectorias Socioeconómicas 

Compartidas (SSP1-2.6 y SSP5-8.5). Los resultados evidencian una 

contracción crítica del hábitat idóneo bajo el escenario SSP5-8.5, 

trayectoria de altas emisiones de gases de efecto invernadero y 

elevado forzamiento radiativo según el IPCC. proyectando su 

desaparición total hacia 2065. En contraste, el escenario SSP1-2.6 

muestra la persistencia de microclimas aptos, aunque altamente 

fragmentados. Estos hallazgos cuantifican la elevada sensibilidad 

de la especie al forzamiento radiativo y subrayan la necesidad de 

implementar estrategias de conservación adaptativas orientadas a 

refugios climáticos. 

Palabras clave—Begonia octopetala, Modelo de Distribución 

de Especies, Lomas Costeras, Trayectorias Socioeconómicas 

Compartidas 

 

I. INTRODUCCIÓN 

El cambio climático constituye una de las principales 

amenazas globales del siglo XXI, proyectándose incrementos 

de la temperatura media global, entre 1.5 °C y 2 °C, que 

podrán intensificar la frecuencia e intensidad de eventos 

climáticos extremos y comprometen la estabilidad ecológica a 

escala planetaria [1],[2]. Los ecosistemas áridos y semiáridos, 

que abarcan entre el 41% y 45% de la superficie terrestre y 

concentran una proporción significativa de la diversidad 

vegetal global, presentan una elevada vulnerabilidad debido a 

su limitada resiliencia estructural y funcional frente a 

perturbaciones climáticas [3]. 

Dentro de estos sistemas se desarrollan las lomas costeras 

(oasis de niebla), ecosistemas altamente frágiles distribuidos 

entre Perú y Chile que abarcan aproximadamente 17 093 km² 

[2],[4]. Cerca del 70% de estas formaciones se localizan en 

territorio peruano y albergan 537 especies vegetales, de las 

cuales el 41.89% son endémicas [5],[6],[7]. Estas unidades 

ecológicas desempeñan funciones ecosistémicas críticas, tales 

como la provisión de hábitat, regulación climática local, 

captura de carbono (hasta 260 090 t CO₂-eq), almacenamiento 

hídrico en zonas áridas y estabilización del suelo, lo que resalta 

su relevancia estratégica para la conservación ambiental 

[8],[9]. 

Begonia octopetala constituye una especie endémica 

clave distribuida en los flancos occidentales de las lomas y 

yungas sudamericanas [6],[10]. Su amplio rango altitudinal (0–

3527 m.s.n.m.) la posiciona como un bioindicador relevante 

del estado de conservación ecosistémico, permitiendo inferir 

respuestas ecológicas frente a perturbaciones naturales y 

antropogénicas [5],[11]. Esta especie presenta una alta 

dependencia de la humedad proveniente de la niebla, por lo 

que variaciones en este recurso afectan directamente su 

establecimiento,  desarrollo  y  persistencia  poblacional 

[12],[13]. No obstante, actualmente enfrenta un alto nivel de 

amenaza asociado a la pérdida y fragmentación de su hábitat, 

procesos intensificados por el cambio climático [5],[6]. Así 

pues, resulta necesario emplear herramientas que permitan 

evaluar estos impactos. 

Los modelos de distribución de especies (MDE) se han 

consolidado como marcos analíticos fundamentales al permitir 

identificar áreas con condiciones ambientales adecuadas para 

el desarrollo biológico [14]. Sin embargo, la complejidad 

climática de las lomas costeras, caracterizada por la dinámica 

de advección de nieblas, introduce incertidumbres que limitan 

el desempeño de modelos individuales [15],[16]. En este 

contexto, el modelado por conjuntos (ensemble modeling), 

como un nuevo enfoque dentro de los MDE, emerge como una 

estrategia computacional robusta que integra múltiples 

algoritmos para generar predicciones más consistentes, 

reduciendo sesgos inherentes a cada técnica [15],[16]. 

Bajo este enfoque, el entorno estadístico del programa R 

permite la integración de modelos y el procesamiento de 

variables bioclimáticas bajo diferentes Trayectorias 

Socioeconómicas Compartidas (SSP) [17]. Estas trayectorias 

representan escenarios de desarrollo global que proyectan 

distintos niveles de emisiones de gases de efecto invernadero y 

forzamiento radiativo, abarcando desde condiciones de 

sostenibilidad (SSP1-2.6) hasta escenarios intensivos en 

carbono (SSP5-8.5) [17]. Su incorporación permite simular la 

respuesta del nicho ecológico frente a futuros climáticos 

contrastantes. 

En este contexto, esta investigación tiene como objetivo 

evaluar el impacto del cambio climático al horizonte 2065 

sobre la distribución potencial de Begonia octopetala en las 

lomas costeras del Perú mediante un enfoque de modelado por 

conjuntos [15] que integra los algoritmos MaxEnt, Random 

Forest, BIOCLIM y Modelos Lineales Generalizados (GLM) 
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(GLM) [17]. Este estudio genera evidencia cuantitativa y 

cartográfica orientada al diseño de estrategias de conservación 

adaptativa en ecosistemas altamente vulnerables. 

II. ÁREA DE ESTUDIO 

El área de estudio corresponde a la franja costera del 

Perú, delimitada latitudinalmente desde el departamento de 

Tumbes hasta Tacna (Fig. 1), constituyendo el dominio 

geográfico para la modelación del nicho ecológico de Begonia 

octopetala. Esta región se caracteriza por condiciones 

climáticas áridas y semiáridas, cuya dinámica ambiental está 

fuertemente influenciada por la interacción entre la cordillera 

de los Andes y la corriente de Humboldt [7],[8],[9]. Esta 

configuración geografica origina las lomas costeras, 

formaciones vegetales estacionales distribuidas entre los 100 y 

1000 m s. n. m., cuya existencia depende de la condensación de 

nieblas provenientes del océano Pacífico [8],[9]. Dicha 

especifidad hídrica las convierte en ecosistemas altarmente 

sensibles a variaciones climáticas. 

En este contexto, tenemos a Begonia octopetala, especie 

cuya distribución, fenología y supervivencia están 

estrechamente condicionadas por los ciclos estacionales de 

humedad [5],[11]. Esta dependencia, delimita su nicho 

ecológico a espacios altamente restringidos, lo que incrementa 

su vulnerabilidad frente a perturbaciones ambientales y 

cambios en la dinámica climática regional. 
 

Fig. 1. Mapa del área de estudio: región costera del Perú. 

 

III. MATERIALES Y MÉTODOS 

El presente estudio se fundamentó en registros de 

presencia de Begonia octopetala obtenidos de bases de datos 

globales y literatura especializada, incluyendo Global 

Biodiversity Information Facility (GBIF), iNaturalist, Trópicos, 

el Herbario Virtual Austral Americano (HVAA) y la revisión 

taxonómica de Moonlight et al. [11]. A partir de estas fuentes, 

se compiló un total de 454 registros georreferenciados, los 

cuales fueron validados espacialmente mediante el software 

QGIS 3.44.3 para asegurar la consistencia y precisión de las 

coordenadas. Posteriormente, con el fin de mitigar sesgos de 

muestreo y autocorrelación espacial, se aplicó un proceso de 

rarefacción espacial (distancia mínima de 1 km), lo que redujo 

el conjunto a 95 puntos únicos, garantizando una sola 

observación por celda ambiental (1 km²) [18]. 

Para la simulación de la idoneidad del hábitat actual, se 

emplearon datos ambientales con resolución espacial de 30 

segundos (~1 km²), correspondientes a 19 variables 

bioclimáticas del periodo 1970–2000, obtenidas de WorldClim 

versión 2.1 [19],[20]. Adicionalmente, se incorporaron 

variables topográficas de pendiente (slope) y orientación 

(aspect), derivadas a partir de modelos digitales de elevación, 

con el objetivo de capturar gradientes microambientales 

relevantes para la distribución de la especie. 

Con el fin de evitar el sobreajuste del modelo, fenómeno 

en el cual el ajuste excesivo de los datos de entrenamiento 

conduce a la captura de ruido en lugar de patrones generales 

reduciendo su rendimiento, se evaluó la multicolinealidad de 

las 22 variables iniciales [18]. El análisis de la distribución de 

los datos determinó que solo una variable cumplía con la 

normalidad [18]. Por consiguiente, se aplicó el coeficiente de 

correlación de Spearman, identificando variables con alta 

colinealidad (r_s > 0.8) [21]. Tras este filtrado, se seleccionaron 

ocho variables predictoras (Tabla 1). 

TABLA 1 

VARIABLES PREDICTORAS APLICADAS PARA LA 

ESTIMACIÓN DE LA DISTRIBUCIÓN DE BEGONIA 

OCTOPETALA 

Variable Descripción 

BIO2 Intervalo medio diurno 

BIO4 Temporalidad de la temperatura 

BIO6 Temperatura mínima del mes más frío 

BIO7 Rango de temperatura anual 

BIO15 Estacionalidad de las precipitaciones 

BIO16 Precipitación del ¼ anual más húmedo 

Aspect Orientación cardinal de la pendiente 

Slope Pendiente del terreno 

 

Se implementó un enfoque de modelado por conjuntos 

(ensemble modeling) mediante la integración de los 

algoritmos MaxEnt, Random Forest, BIOCLIM y Modelos 

Lineales Generalizados (GLM), debido a que los ensambles 

incrementan la capacidad predictiva y reducen la 

incertidumbre asociada a modelos individuales [22]. Se 

ejecutaron  diez  iteraciones  independientes  por  cada 
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algoritmo, generando un total de 40 modelos individuales 

posteriormente integrados en un esquema de ensamble para 

maximizar la robustez estadística del modelo final. 

El algoritmo MaxEnt (v.3.4.3) fue ejecutado en R 

mediante el paquete dismo, empleando el 80% de los 

registros (76 puntos) para entrenamiento y el 20% (19 

puntos) para validación. Se utilizaron 1000 puntos de fondo 

(background) y pseudoausencias, cantidad suficiente para 

representar la heterogeneidad ambiental del área de estudio 

sin introducir ruido que afecte la convergencia del modelo 

[23]. 

Por su parte, Random Forest se implementó mediante el 

paquete biomod2 en R, generando 1000 pseudoausencias a 

una distancia mínima de 5 km de los puntos de presencia real 

[24]. Este buffer espacial permite evitar la inclusión de 

condiciones ambientales similares a las áreas ocupadas, 

reduciendo el riesgo de falsos negativos y mejorando la 

discriminación del modelo [25]. 

El modelo BIOCLIM fue entrenado utilizando 

exclusivamente datos de presencia y variables seleccionadas, 

evaluando su desempeño con datos independientes [26]. 

Debido a su naturaleza de envolvente climática, este modelo 

delimita el nicho fundamental de la especie, aunque presenta 

tendencia a sobreestimar la idoneidad, la cual es corregida 

mediante el ensamble [27],[28]. 

El GLM fue configurado como un modelo de regresión 

con términos cuadráticos, permitiendo capturar relaciones no 

lineales entre las variables predictoras y la probabilidad de 

presencia [29]. Para evitar extrapolaciones irreales, se 

aplicaron restricciones en la fase de proyección, limitando la 

respuesta del modelo a rangos ambientalmente plausibles 

bajo los escenarios SSP1-2.6 y SSP5-8.5 [30]. La inclusión 

del GLM contribuye a estabilizar el ensamble al incorporar 

una aproximación paramétrica complementaria [17],[14]. 

La integración de estos algoritmos en un modelo de 

ensamble permite combinar enfoques determinísticos y 

estocásticos, reduciendo el sesgo individual y mejorando la 

robustez de las predicciones espaciales [31]. 

La evaluación del desempeño de los modelos se realizó 

mediante el Área Bajo la Curva (AUC) de la Característica 

Operativa del Receptor (ROC), una métrica que cuantifica la 

capacidad del modelo para discriminar entre condiciones 

ambientales asociadas a presencia y 

ausencia/pseudoausencia de la especie a lo largo de 

múltiples umbrales de clasificación [32]. Se consideraron 

aceptables valores de AUC superiores a 0.70 [33]. El 

modelo de ensamble final se construyó mediante un 

promedio ponderado basado en el rendimiento de cada 

algoritmo, utilizando la función de pesos w = (AUC − 0.5) ², 

normalizada para que la suma total sea igual a 1, lo que 

penaliza modelos cercanos al azar y prioriza aquellos con 

mayor capacidad predictiva [34]. 

Se excluyeron del ensamble aquellos modelos con AUC 

inferior a 0.70 para garantizar la calidad de las predicciones 

[33]. En este estudio, todos los algoritmos superaron dicho 

umbral:  Random  Forest  (0.9349),  MaxEnt  (0.9037), 

BIOCLIM (0.7839) y GLM (0.7627). 

Para la proyección futura de la distribución potencial al 

año 2065, se utilizaron datos climáticos del proyecto CMIP6 

[18],[21], considerando los escenarios SSP1-2.6 y SSP5-8.5, 

que representan distintas trayectorias de emisiones de gases 

de efecto invernadero y forzamiento radiativo. En este 

contexto, el escenario SSP1-2.6 se asocia a un incremento 

aproximado de 1.5–2 °C en la temperatura media global, 

mientras que SSP5-8.5 proyecta aumentos superiores a 4 °C 

hacia finales de siglo, según el Panel Intergubernamental 

sobre Cambio Climático (IPCC), junto con tres Modelos de 

Circulación Global (GCM): ACCESS-CM2, CMCC-ESM2 

y MIROC6 [21]. Los datos correspondientes al periodo 

2061–2080 fueron obtenidos de WorldClim 2.1 con 

resolución de 30 segundos [35]. 

El uso de este intervalo temporal responde a la 

representación estándar de condiciones de mediados de 

siglo, lo que permite reducir la variabilidad interanual y 

obtener proyecciones climáticas más estables [36]. 

Se implementó un control riguroso de extrapolación en 

todos los algoritmos del ensamble para evitar predicciones 

fuera del rango ambiental observado [37]. En MaxEnt se 

utilizó la técnica de clamping, mientras que BIOCLIM 

restringe intrínsecamente la idoneidad a su rango climático. 

Random Forest limita sus predicciones por la estructura de 

árboles de decisión, evitando extrapolaciones fuera del 

dominio de entrenamiento [38]. 

Finalmente, los resultados fueron procesados en R para 

su estandarización y posteriormente exportados a QGIS 

3.44.3 para análisis espacial, recorte del área de estudio y 

cálculo de superficies [19],[20]. Los mapas de idoneidad se 

reclasificaron en cuatro categorías (0–0.25, 0.25–0.50, 0.50–

0.75 y 0.75–1) mediante intervalos iguales, con el fin de 

facilitar la interpretación cartográfica y su aplicación en 

estrategias de conservación. 

IV. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

El modelo final se fundamentó en una muestra depurada 

de 95 registros únicos, cuya distribución espacial homogénea 

permitió capturar con precisión los gradientes ambientales 

reales de la especie y evitar sobreestimaciones por sesgos de 

agregación [39],[40]. 

La distribución final de los puntos evidencia una dispersión 

espacial homogénea, lo que valida la efectividad del proceso 

de depuración y garantiza una representación robusta del nicho 

ecológico sin sesgos de agregación [15]. Asimismo, la 

integración de 40 modelos individuales permitió alcanzar la 

estabilidad predictiva necesaria para reducir la variabilidad por 

partición aleatoria de datos, minimizando la incertidumbre 
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inherente a los modelos individuales [41]. 

El desempeño de los modelos fue clasificado entre bueno y 

excelente según métricas complementarias (AUC, TSS y CBI), 

evidenciando una mayor capacidad predictiva de los enfoques 

de aprendizaje automático para capturar relaciones no lineales 

en comparación con modelos estadísticos tradicionales. 

Random Forest alcanzó un AUC de 0.9349 y un TSS de 

0.8040, mientras que MaxEnt obtuvo un AUC de 0.9037 y un 

TSS de 0.7989. En contraste, BIOCLIM registró un AUC de 

0.7839 y un índice de Boyce de 0.666, y GLM un AUC de 

0.7627 con TSS de 0.4223. La incorporación de métricas como 

TSS y CBI permitió corregir las limitaciones del AUC en 

modelos de presencia únicamente, reduciendo el sesgo por 

autocorrelación espacial y evitando interpretaciones 

sobreoptimistas del desempeño [42],[43]. 

El modelo de distribución actual (Fig. 2) evidencia un 

nicho ecológico altamente restringido, dominado por áreas de 

idoneidad media (1280.09 km²) y baja (1134.71 km²), mientras 

que las zonas de alta idoneidad (74.71 km²) son marginales y 

espacialmente fragmentadas. Este patrón sugiere una alta 

dependencia de condiciones ambientales específicas, lo que 

limita la amplitud del nicho ecológico de la especie [3]. 

Asimismo, la concentración de áreas óptimas en regiones 

como Lima, Huancavelica y Áncash sugiere una fuerte 

dependencia de condiciones microclimáticas locales. 
 

Fig. 2. Mapa de distribución actual de Begonia octopetala en la costa 

peruana 

Esta fragmentación implica una baja resiliencia ecológica, 

ya que la predominancia de idoneidad media limita la 

capacidad de respuesta frente a perturbaciones ambientales 

[10],[6]. La especialización ecológica observada es consistente 

con patrones descritos en especies endémicas de zonas áridas 

con nichos estrechos, las cuales presentan alta sensibilidad a 

variaciones térmicas y disponibilidad hídrica [44]. Asimismo, 

estudios comparables reportan que más del 70% del hábitat 

potencial se concentra en categorías intermedias de idoneidad, 

con áreas óptimas reducidas y fragmentadas, lo que incrementa 

la vulnerabilidad frente a cambios climáticos moderados [45]. 

Desde una perspectiva metodológica, la resolución 

espacial de 1 km² de WorldClim introduce limitaciones 

relevantes en ecosistemas de lomas. La dinámica hídrica de 

estos sistemas depende de procesos de advección de niebla a 

escala sub-kilométrica, lo que implica que la interpolación 

climática puede subestimar la heterogeneidad microclimática. 

En este contexto, la estacionalidad de la precipitación (Bio15) 

se emplea como proxy funcional de la disponibilidad hídrica 

[35],[46]. Sin embargo, esta aproximación debe interpretarse 

con cautela, dado que la humedad en lomas costeras está 

dominada por la condensación de niebla, proceso no 

representado  explícitamente  en  las  variables  climáticas 

[3],[47]. Estudios recientes confirman que estas formaciones 

funcionan como “oasis de niebla”, activados estacionalmente 

entre 200–800 msnm, lo que refuerza la dependencia de 

variables atmosféricas no capturadas directamente en los GCM 

[48]. 

Las proyecciones hacia 2065 evidencian una contracción 

drástica del nicho ecológico, con desaparición total del hábitat 

idóneo bajo el escenario SSP5-8.5 (Fig. 4). Este proceso se 

cuantifica en la expansión de áreas no aptas desde 958.72 km² 

(SSP1-2.6) hasta 1744.42 km² (SSP5-8.5), acompañado de una 

reducción significativa de las categorías de idoneidad media 

(323.09 km² a 64.38 km²) y baja (1549.61 km² a 1035.85 km²). 

Este patrón indica un incremento en la vulnerabilidad de la 

especie frente a escenarios de calentamiento global, al 

evidenciar una reducción generalizada de las condiciones 

ambientales adecuadas para su persistencia. 

La robustez de estas proyecciones se sustenta en el 

control de extrapolación aplicado en los algoritmos del 

ensamble, lo que garantiza que la desaparición del hábitat no 

es un artefacto matemático, sino una respuesta consistente a la 

pérdida de microclimas adecuados [49]. El uso del periodo 

2061–2080 como aproximación a condiciones de mediados de 

siglo es coherente con prácticas estándar en modelamiento 

climático, permitiendo interpretar los resultados como 

escenarios de cambio a mediano plazo. 

Un hallazgo clave es la relación entre la estacionalidad de 

la precipitación (Bio15) y la contracción del hábitat, lo cual 

confirma la dependencia crítica de B. octopetala de los ciclos 

de humedad [5],[8]. Este comportamiento valida que la 
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disponibilidad hídrica, mediada por la dinámica de niebla, 

constituye el principal factor limitante del nicho ecológico [7]. 

Bajo escenarios de calentamiento, se observa un proceso de 

“estrujamiento térmico”, en el cual las condiciones óptimas se 

desplazan altitudinalmente; sin embargo, estas nuevas zonas 

presentan limitaciones edáficas y geomorfológicas que 

restringen la colonización efectiva [7]. 

La reducción de áreas de alta idoneidad es 

particularmente crítica: apenas 13.23 km² en SSP1-2.6 (~1.8°C 

de calentamiento) y completamente ausente en SSP5-8.5 

(>4.4°C de calentamiento). En todos los escenarios futuros, la 

distribución queda dominada por valores bajos de idoneidad 

(0–0.50), concentrándose en SSP5-8.5 en la categoría más 

desfavorable (0–0.25). Este patrón es consistente con 

proyecciones CMIP6 (revalidadas por el IPCC), que indican 

un incremento del índice de aridez en regiones áridas, incluso 

bajo escenarios de bajas emisiones, debido a la reducción de 

precipitación efectiva y el aumento de la evapotranspiración 

[50]. 

Finalmente, la persistencia limitada observada 

únicamente en SSP1-2.6 evidencia que los esfuerzos de 

mitigación global son determinantes para la conservación de la 

especie. No obstante, incluso bajo este umbral de 

calentamiento moderado, la fragmentación del hábitat sugiere 

que las áreas naturales protegidas actuales podrían resultar 

insuficientes frente al desplazamiento del nicho, lo que implica 

la necesidad de estrategias dinámicas de conservación basadas 

en refugios climáticos [51]. 
 

 

Fig. 3. Distribución al 2065 de Begonia octopetala bajo el escenario climático 

SSP1-2.6 

 

 
Fig. 4. Distribución al 2065 de Begonia octopetala bajo el escenario climático 

SSP5-8.5 

 

V. CONCLUSIONES 

El modelado por conjuntos aplicado a Begonia octopetala 

permitió caracterizar de manera robusta el nicho ecológico 

actual y proyectar su respuesta frente a escenarios de cambio 

climático al horizonte 2065, proporcionando una estimación 

confiable de la idoneidad del hábitat. 

La distribución actual de la especie se presenta altamente 

restringida y fragmentada, con predominio de áreas de 

idoneidad media y baja, lo que refleja una fuerte dependencia 

de condiciones microclimáticas específicas y una limitada 

resiliencia frente a perturbaciones ambientales. 

Las proyecciones climáticas evidencian una contracción 

significativa del nicho ecológico en todos los escenarios 

evaluados, siendo crítica bajo SSP5-8.5, donde se proyecta la 

desaparición de áreas de alta idoneidad. Incluso bajo un 

escenario de mitigación (SSP1-2.6), la persistencia del hábitat 

resulta limitada y fragmentada, lo que compromete la 

estabilidad futura de las poblaciones. 

La estacionalidad de la precipitación (Bio15) se identificó 

como una de las variables más influyentes en la distribución de 

la especie, confirmando la dependencia funcional de B. 

octopetala respecto a la dinámica de humedad asociada a la 

advección de niebla, particularmente en escenarios de 

incremento térmico y cambios en la disponibilidad hídrica. 

El desplazamiento altitudinal del nicho proyectado refleja 

un proceso de “estrujamiento térmico” que restringe 

progresivamente las condiciones ambientales adecuadas y 

limita la capacidad de adaptación y colonización de Begonia 

octopetala frente al cambio climático. 

Desde una perspectiva aplicada, los resultados indican 

que las actuales estrategias de conservación podrían ser 

insuficientes frente a los cambios proyectados. En este 

contexto, se hace necesario incorporar enfoques dinámicos de 

gestión basados en la identificación de refugios climáticos, 

priorización de áreas críticas y planificación adaptativa que 

considere escenarios futuros de cambio climático. 
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Este estudio aporta evidencia cuantitativa relevante para 

la gestión y conservación de ecosistemas de lomas costeras, 

destacando la urgencia de implementar medidas de mitigación 

y adaptación que permitan preservar tanto las especies como 

los servicios ecosistémicos asociados. 

 

VI. RECOMENDACIONES 

Se recomienda priorizar la identificación, delimitación y 

protección de refugios climáticos dentro del ecosistema de 

lomas costeras, especialmente en aquellas áreas que mantienen 

condiciones de idoneidad bajo el escenario SSP1-2.6, dado su 

potencial para sostener poblaciones remanentes de Begonia 

octopetala en escenarios futuros. 

Asimismo, es necesario incorporar variables 

microclimáticas de mayor resolución espacial, particularmente 

aquellas asociadas a la dinámica de la niebla, con el fin de 

mejorar la precisión de los modelos de distribución en estos 

ecosistemas. Este enfoque debe complementarse con estudios 

de campo orientados a validar las proyecciones, incluyendo 

monitoreo fenológico y evaluación de la respuesta de la 

especie frente a variaciones térmicas e hídricas. 

Finalmente, se sugiere que futuras investigaciones 

integren variables edáficas y geomorfológicas, así como 

interacciones bióticas, con el fin de avanzar hacia modelos de 

nicho ecológico más integrales que representen de manera más 

realista las restricciones ecológicas de la especie. 
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