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Resumen 

Tanto la vegetación como la temperatura tienen 

marcados patrones fenológicos a lo largo de un 

año, y muchas especies se han adaptado a esos 

patrones. El cambio climático está alterando la 

fenología de la vegetación y la temperatura, con 

la consecuente amenaza a la biodiversidad. En 

general, una alta variabilidad interanual en la 

productividad de la vegetación y en la 

temperatura pone en riesgo a las especies. Sin 

embargo, las áreas que presentan una alta 

variabilidad espacial en productividad de 

vegetación y en temperatura pueden reducir el 

riesgo que sufre la biodiversidad por la alta 

variabilidad temporal; esto ocurre porque 

dichas áreas ofrecen diversas condiciones para 

las especies, y así fortalece la resiliencia. El 

objetivo general de este trabajo fue identificar 

áreas de riesgo potencial y resiliencia frente a la 

variabilidad climática mediante la 

caracterización de la variabilidad espacio-

temporal de la productividad de la vegetación y 

la temperatura de la superficie terrestre. Los 

objetivos específicos fueron: (1) desarrollar 

nuevos índices a partir de datos satelitales que 

capten la variabilidad temporal y espacial de la 

productividad de la vegetación y de la 

temperatura de la superficie terrestre; (2) 

identificar áreas que están amenazadas por esta 

variabilidad o son resilientes; y (3) evaluar si las 

áreas con alta o baja variabilidad en la 

productividad de la vegetación también tienen 

alta o baja variabilidad en temperatura de la 

superficie terrestre. Desarrollamos nuestro 

método en Argentina (2,8 millones de km2), un 

país con un amplio espectro de climas y biomas. 

Para captar el riesgo que genera la variabilidad 

temporal, analizamos el Índice de Vegetación 

Mejorado (EVI, por sus iniciales  

en inglés) de MODIS y la serie de tiempo de la 

Temperatura de la Superficie Terrestre (LST, 

por sus iniciales en inglés) entre 2001 y 2018, 

ajustamos curvas para obtener métricas 

estacionales y calculamos la variabilidad 

interanual. Para caracterizar la resiliencia frente 

a la variabilidad espacial, calculamos la textura 

de primer orden de la imagen de la 

productividad de la vegetación y temperatura de 

la superficie terrestre basados en Landsat 8 EVI 

y LST. El coeficiente de variación del primer 

día del año (DOY) en primavera logró captar 

satisfactoriamente la variabilidad temporal 

cuando el EVI y LST fueron superiores al 25% 

del máximo anual. La variabilidad espacial fue 

adecuadamente captada por el desvió estándar 

de la textura. La combinación de los índices 

espacio-temporales reveló zonas críticas de 

riesgo y resiliencia que difirieron espacialmente 

según si estaban basados en la productividad de 

la vegetación o en la temperatura de la 

superficie terrestre. Las zonas críticas de alto 

riesgo están concentradas en el noreste y partes 

del sur de Argentina, lo que sugiere que las 

especies se encuentran más amenazadas y que 

podrían beneficiarse con un mejoramiento de la 

resiliencia. Las regiones que tienen alta 

resiliencia se encuentran en el noroeste y 

centro-oeste, donde debe prestarse mayor 

atención a la protección. Nuestro estudio 

presenta un enfoque novedoso para la 

identificación de áreas de posible riesgo y 

resiliencia ante la variabilidad climática, que 

integra la variabilidad espacio-temporal de la 

productividad de la vegetación y la temperatura 

de la superficie terrestre a escalas pertinentes 

para la el manejo y la conservación de la 

biodiversidad.  

 

Palabras clave: productividad de la vegetación, temperatura, fenología, series de tiempo, textura de 

imágenes, Landsat, MODIS, EVI, LST. 
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1. Introducción 

La fenología y el clima determinan los 

patrones de biodiversidad a grandes escalas 

(Jetz et al., 2019; Pereira et al., 2010). La 

variabilidad climática puede causar cambios en 

la fenología de la productividad de la 

vegetación y de la temperatura; el desacople 

entre estas variables representa un gran riesgo 

para las especies. La fenología de la vegetación, 

es decir, el momento en que ocurren las etapas 

clave en el ciclo anual de las plantas (p.ej. 

desarrollo de brotes, floración, caída de las 

hojas, senescencia), tiene estrecha vinculación 

con la variación estacional de las condiciones 

climáticas, especialmente de la temperatura (Fu 

et al., 2016; Piao et al., 2019; Wang et al., 

2015), y generalmente se la caracteriza en 

términos de productividad de la vegetación 

(Helman, 2018). La variabilidad temporal de la 

productividad de la vegetación o de la 

temperatura afecta los recursos alimenticios, la 

supervivencia de juveniles, el reclutamiento y la 

migración (Allstadt et al., 2015; Loarie et al., 

2009). Si bien la fenología temprana o tardía 

puede tener efectos negativos en las especies en 

cualquier momento del año (p.ej. Beresford et 

al., 2019), los cambios fenológicos tienen 

consecuencias especialmente negativas cuando 

ocurren durante el período reproductivo de un 

animal, que generalmente coincide con la 

temporada de crecimiento de las plantas. La 

fenología de la productividad de la vegetación 

afecta el momento en que ocurre la 

reproducción en las aves y los mamíferos 

porque la productividad está estrechamente 

vinculada con la disponibilidad de recursos. Por 

ejemplo, en plantas, la senescencia 

inusualmente temprana disminuye la 

disponibilidad de alimentos para los gusanos y 

otros invertebrados, los cuales a su vez son un 

alimento crítico para las crías y juveniles de 

aves y mamíferos (Ferrante et al., 2017).  

Cuando las especies no pueden realizar 

un ajuste para seguir los cambios fenológicos 

(Socolar et al., 2017), las poblaciones 

disminuyen debido al desacople temporal entre 

los momentos en que los animales necesitan los 

recursos y la fenología de la vegetación  

(Pearce-Higgins et al., 2015, Plard et al., 2014; 

Saino et al., 201) o porque las variables 

climáticas se alejan de los promedios históricos 

(Glennon et al., 2019; González-Braojos et al., 

2017). De esta manera, una alta variabilidad 

interanual en la fenología de la productividad de 

la vegetación y de la temperatura presenta una 

amenaza para la biodiversidad.   

El riesgo que la biodiversidad enfrenta 

ante la alta variabilidad temporal interanual 

puede verse reducido por una alta variabilidad 

espacial mediante el fortalecimiento de la 

resiliencia. Por ejemplo, la variabilidad espacial 

en la productividad de la vegetación se 

encuentra asociada a la asincronicidad de las 

plantas (Farwell et al., 2020), y la variabilidad 

espacial de la temperatura puede ofrecer 

refugios de temperatura (Elsen et al., 2020). En 

efecto, la variabilidad espacial de la vegetación 

moldea los patrones de biodiversidad y la 

estabilidad del ecosistema (Levin et al., 2007) a 

escalas pequeñas a través de la diversidad de 

especies vegetales y del espectro de atributos 

estructurales y nutricionales asociados a dicha 

diversidad y, a grandes escalas, a través de la 

diversidad de tipos de cobertura de la tierra 

(Oliver et al., 2010, 2015). La alta variabilidad 

espacial de la temperatura se encuentra 

vinculada con la disponibilidad de una variedad 

de microclimas en áreas cercanas, los que 

pueden brindar refugios de temperatura (Keppel 

et al., 2012) al reducir la exposición a 

temperaturas extremas (Elsen et al., 2020). 

Específicamente para especies que no se 

desplazan, la variabilidad espacial de la 

productividad de la vegetación y temperatura 

aumenta las posibilidades de que algunas 

poblaciones o individuos puedan persistir 

durante eventos extremos (Keppel et al., 2012). 

En otras palabras, es probable que los paisajes 

caracterizados por variabilidad espacial sean 

más resilientes ante condiciones climáticas 
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extremas que los paisajes uniformes, y que 

puedan reducir el riesgo de una falta de acople 

entre los animales y los recursos disponibles 

(Oliver et al., 2015; Robinson et al., 2016; 

Virah-sawmy et al., 2009).  

La importancia de la variabilidad 

temporal y espacial para la biodiversidad genera 

dos grandes preguntas. La primera es ¿qué áreas 

tienen tanto alta variabilidad temporal 

interanual como baja variabilidad espacial (i.e., 

alto riesgo y baja resiliencia), y cuáles tienen 

tanto baja variabilidad temporal como alta 

variabilidad espacial (i.e., bajo riesgo y alta 

resiliencia)? La segunda pregunta es ¿dónde 

hay áreas que tienen alto riesgo y baja 

resiliencia para ambas medidas? Los datos 

satelitales resultan adecuados para investigar 

dichos patrones (Estes et al., 2018) y ofrecen 

una oportunidad singular para desarrollar 

nuevos índices de variabilidad espacio-

temporal, tanto para productividad de la 

vegetación como para temperatura,  que sean 

apropiados para las evaluaciones de 

biodiversidad (Radeloff et al., 2019). 

Es posible captar eficientemente la 

variabilidad temporal de la productividad de la 

vegetación y de la temperatura usando series de 

tiempo de índices de vegetación obtenidos 

mediante datos satelitales (Helman, 2018; 

Hmimina et al., 2013; Jin y Eklundh, 2014) y 

datos del infrarrojo térmico (Albright et al., 

2011; Hengl et al., 2012). La alta resolución 

temporal de esas series de tiempo las hace 

particularmente efectivas cuando son derivadas 

de sensores de baja resolución, como MODIS 

(iniciales en inglés por Espectrorradiómetro de 

imágenes de media resolución). Por ejemplo, 

las métricas fenológicas derivadas de las series 

de tiempo del Índice de Vegetación Mejorado 

(EVI, por sus iniciales en inglés) captan la 

variabilidad de la productividad de la 

vegetación que ocurre durante un año (Deng et 

al., 2019; Hu et al., 2019) porque EVI está 

correlacionado con la productividad del dosel 

de la vegetación, que a su vez está relacionada 

con la actividad fotosintética y el área foliar 

(Huete et al., 2002). Comparado con otros 

índices de vegetación, EVI tiene la ventaja de 

ser relativamente resiliente ante la saturación 

por vegetación densa debido a su baja 

dependencia de la banda roja (Huete et al., 

1999). Además, la inclusión de la banda azul en 

EVI minimiza los efectos de la atmósfera y el 

suelo, dando como resultado mejores 

estimaciones de productividad que el Índice de 

Vegetación de Diferencia Normalizada (NDVI 

por sus iniciales en inglés; Matsushita et al., 

2007). Del mismo modo, los datos satelitales 

brindan mediciones reales de la temperatura de 

la superficie terrestre (LST, por sus iniciales en 

inglés) a alta resolución para grandes áreas. En 

este sentido, con respecto a los datos de 

temperatura interpolados de estaciones 

meteorológicas, los datos derivados de 

detección satelital ofrecen la gran ventaja de 

poder incorporar errores y sesgos (Behnke et al., 

2016) y en general se producen a resoluciones 

bajas. Los productos de LST diaria de MODIS 

obtenidos a partir de datos del infrarrojo térmico 

se encuentran disponibles desde el año 2000 

hasta el presente (Lu et al., 2018); ello permite 

el estudio de la variación de la LST durante casi 

dos décadas. La LST tomada de datos satelitales 

indica el calor o el frío de la superficie terrestre 

y se basa en la temperatura media efectiva que 

irradian diversas superficies del suelo y del 

dosel (García-Álvarez et al., 2019). 

Es posible calcular la variabilidad 

espacial de la productividad de la vegetación y 

de la temperatura de la superficie terrestre 

mediante el análisis de textura (Haralick, 1979); 

las texturas de imágenes son medidas efectivas 

de aptitud de hábitat para la fauna silvestre 

(Bellis et al., 2008; Farwell et al., 2020; Wood 

et al., 2013). Las imágenes de Landsat de 30 m 

de resolución pueden captar tanto la 

variabilidad espacial de la productividad de le 

vegetación, cuando se las aplica a los índices de 

vegetación derivados de Landsat (Farwell et al., 

2020; Lu y Batistella, 2005), como la 

variabilidad espacial de la temperatura, cuando 

se las aplica a bandas de temperatura  (Elsen et 

al., 2020). Entre las distintas variables de 

textura de imagen que se encuentran 
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disponibles (Haralick, 1979), el desvío estándar 

de primer orden (STD; desvío estándar de 

valores de píxel dentro de una ventana móvil) es 

una medida intuitiva y eficiente para 

caracterizar la heterogeneidad del paisaje. 

Mediante el STD de los índices de vegetación 

se explicó hasta el 43% de la variabilidad del 

índice de área foliar en bosques caducifolios y 

de composición arbórea mixta del norte de 

Canadá (Wulder et al., 1998), y hasta el 57% de 

la variabilidad en riqueza de especies en un 

ecosistema de dosel abierto (St-Louis et al., 

2006). Además, la textura del SDT de los datos 

de temperatura explicó hasta el 37% de la 

variabilidad en riqueza de aves en invierno en 

Estados Unidos de América (Elsen et al., 2020). 

El objetivo general de este trabajo fue 

identificar áreas de riesgo potencial y de 

resiliencia ante la variabilidad climática 

mediante la caracterización de la variabilidad 

espacio-temporal en la productividad de la 

vegetación y la temperatura de la superficie 

terrestre. Los objetivos específicos fueron: (1) 

desarrollar nuevos índices derivados de datos 

satelitales que capten la variabilidad espacial y 

temporal de la productividad de la vegetación y 

la temperatura de la superficie terrestre; (2) 

identificar áreas que se encuentren en riesgo y 

que sean resilientes ante esta variabilidad y (3) 

evaluar si las áreas que tienen alta o baja 

variabilidad de la productividad de la 

vegetación también tienen alta o baja 

variabilidad de la temperatura de la superficie 

terrestre. 

 

2. Métodos 
2.1 Área de estudio 

 

El estudio fue realizado en Argentina 

(2.8 millones de km2), ubicada en América del 

Sur, entre 20°S y 60°S de latitud y 50°O y 80°O 

de longitud (Fig. 1a), sin incluir el archipiélago 

de las Malvinas e Islas del Atlántico Sur. 

Argentina tiene 18 ecorregiones (Burkart et al., 

1999) que incluyen montañas, llanuras, 

regiones frías y cálidas, y bosques secos y 

húmedos (Barros et al., 2015); 15 regiones son 

continentales, dos son marinas y una es 

antártica. Nuestro análisis se basa en las 

ecorregiones continentales (Fig. 1b).  

Argentina cuenta con diversos climas, 

incluyendo el tropical, árido, templado, frío y 

polar, determinados por amplios gradientes 

latitudinales y altitudinales (K̈oppen et al., 

2011). La parte norte del país se caracteriza por 

veranos cálidos, húmedos y lluviosos, e 

inviernos moderados, mientras que en la parte 

sur el clima es seco, con veranos cálidos e 

inviernos fríos. La precipitación media anual 

(PMA) oscila entre los 19 y los 2.580 mm, y la 

temperatura media anual (TMA) varía entre -10 

°C y 24 °C (Fig.1c a 1d). Las temperaturas 

disminuyen de norte a sur, y también hay un 

gradiente de temperatura y precipitación de 

oeste a este debido al contraste topográfico 

entre el oeste montañoso y las llanuras del este 

del país  (Barros et al., 2015). 
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Fig. 1. Ubicación de Argentina en América del Sur (a) y características bioclimáticas de Argentina, 

incluyendo: (b) límites de las ecorregiones (1-Altos Andes, 2- Monte de Sierras y Bolsones, 3-Puna, 4- 

Yungas Australes, 5-Chaco Seco, 6- Chaco Húmedo, 7-Esteros del Iberá, 8- Sabana de la Mesopotamia, 9-

Selva Paranaense, 10-Espinal, 11-Pampa, 12-Delta e Islas del Paraná, 13-Bosques Patagónicos, 14- Monte 

de Llanura, 15-Espeta Patagónica (Burkart et al., 1999); (c) precipitación media anual (PMA, mm.año-1); y 

(d) temperatura media anual (TMA, °C). 

 

2.2 Supuestos y definiciones 

 

Desarrollamos nuestros índices a partir 

de datos satelitales, diseñados para identificar 

áreas de riesgo potencial y resiliencia ante la 

variabilidad climática, sobre la base de dos 

supuestos (Tabla 1). En primer lugar, la alta 

variabilidad temporal de la productividad de la 

vegetación y de la temperatura de la superficie 

terrestre tiene un efecto negativo sobre la 

biodiversidad. Si la variabilidad interanual es 

alta, hay un alto riesgo de desacople. En 

segundo lugar, la alta variabilidad espacial de la 

productividad de la vegetación y de la 

temperatura de la superficie terrestre tiene un 

efecto positivo sobre la biodiversidad, ya que la 

variabilidad ofrece condiciones diversas en 

sitios cercanos, lo que aumenta la posibilidad de 

que haya condiciones aptas disponibles durante 

períodos de eventos extremos. Dichas 

condiciones aptas pueden ser consideradas 

refugios, y su presencia hace que un área sea 

resiliente ante el riesgo de alta variabilidad 

temporal. La variabilidad temporal y la espacial 

interactúan, de tal modo que, por ejemplo, hay 

regiones que tienen baja variabilidad temporal y 

alta variabilidad espacial (LH, Tabla 1). 

Suponemos que los paisajes que se encuentran 

en la categoría LH son los más favorables para 

la biodiversidad.  

Para calcular los índices obtenidos 

mediante datos satelitales e identificar áreas de 

riesgo potencial y resiliencia ante la 

variabilidad climática, seguimos cuatro pasos 

principales: (1) procesamiento de imágenes, (2) 

obtención de los índices de variabilidad 
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temporal y espacial, (3) evaluación del patrón 

espacio-temporal y (4) análisis de zonas críticas 

(Fig. 2). Los detalles se presentan en las 

secciones siguientes. 

 

Tabla 1. Posibles combinaciones de patrones de variabilidad espacial y temporal  

Interacción 

Variabilidad Espacial 

Baja Alta 

Variabilidad 

temporal 

Baja 

(LL) Riesgo bajo de variabilidad 

temporal, pero mayor riesgo por la 

variabilidad climática debido a la 

baja heterogeneidad espacial. 

(LH) Riesgo bajo porque la 

variabilidad temporal es baja y la 

resiliencia es alta. Estas son las áreas 

de menor riesgo para la biodiversidad. 

Alta 

(HL) Alto riesgo de variabilidad 

temporal y baja resiliencia. Estas son 

las áreas de mayor riesgo para la 

biodiversidad. 

(HH) Alto riesgo de variabilidad 

temporal pero resiliente debido a la alta 

variabilidad espacial.  

 

2.3 Análisis temporal  

 

Caracterizamos la variabilidad temporal 

de la productividad de la vegetación y de la 

temperatura de la superficie terrestre sobre la 

base de la serie de EVI y de la serie de tiempo 

de LST entre 2001 y 2018 según lo capta el 

sensor MODIS a bordo de Terra. Para la 

variabilidad temporal de la productividad de la 

vegetación, analizamos índices de vegetación 

de 16 días de MODIS (MOD13Q1-collection 6; 

resolución de 250 m). Para la variabilidad 

temporal de la temperatura de la superficie 

terrestre, analizamos MODIS 8 de ocho días 

LST (MOD11A2-Collection 6;  resolución de 1 

km). Adquirimos imágenes de Google Earth 

Engine (GEE) y seleccionamos solamente datos 

libres de nubes de calidad óptima según los 

indicadores de Evaluación de Calidad de 

MODIS (QA). Mediante el uso del software 

TIMESAT 3.3 (Jönsson y Eklundh, 2004), 

ajustamos la serie de 19 años de EVI y LST 

usando un filtro de la mediana iterativa seguido 

de un filtro Savitzky-Golay (Savitzky y Golay, 

1964). Luego calculamos seis medidas 

estacionales para cada año de análisis basados 

en las curvas obtenidas de EVI y LST (Tabla 2). 

A los fines de derivar los índices de 

variabilidad temporal, para cada índice 

estacional calculamos el coeficiente de 

variación (CV) entre años (Tabla 2). 

Realizamos los análisis solo para píxeles con 

más de 15 observaciones válidas. Para generar 

distintos índices de variabilidad temporal de 

productividad de la vegetación y de la 

temperatura de la superficie terrestre, 

realizamos un análisis de selección de atributos 

basado en la correlación de Pearson (r) y un 

análisis de componentes principales de los 

índices de variabilidad de la productividad y de 

la temperatura de la superficie terrestre, 

respectivamente (Jolliffe, 2002; Jolliffe et al., 

2016).  
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Fig. 2. Gráfico de flujo de los pasos seguidos para calcular los índices e identificar las áreas potenciales de riesgo y 

resilientes frente a la variabilidad climática: (1) procesamiento de imágenes de MOD13Q1 (Índices de vegetación de 

16 días de MODIS), MOD11A2 (MODIS 8-day Land Surface Temperature), Landsat OLI (Operational Land Imager) 

y Landsat TIRS (Sensor Térmico Infrarrojo); (2) índices de variabilidad temporal (t) basados en el coeficiente de 

variación (CV) de las medidas de estacionalidad a partir de EVI (Índice de Vegetación Mejorado) y LST (Temperatura 

de la superficie terrestre), incluyendo el Inicio del período de crecimiento (SOS, por sus iniciales en inglés), el Fin del 

período de crecimiento (EOS, por sus iniciales en inglés) y la Duración del periodo de crecimiento (LOS, por sus 

iniciales en inglés); y los índices de variabilidad espacial (s) basados en el desvío estándar (STD) de EVI y B10-LST; 

(3) evaluación de los patrones espacio-temporales mediante la integración de valores bajos (L) y altos (H) de los índices 

de variabilidad espacial y temporal y (4) análisis de las zonas críticas en busca de grupos de riesgos (HL) y resiliencia 

(LH).  
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Tabla 2. Medidas estacionales e índices de variabilidad temporal de la productividad de la vegetación y de la  

temperatura de la superficie terrestre calculados a partir del índice de vegetación mejorada (EVI) y de series de tiempo 

de temperatura de la superficie terrestre de (LST) MODIS entre 2001 y 2018.  

Métrica 

estacional 

Descripción Índice de 

variabilidad 

temporal  

Descripción 

EVI_SOS 

Inicio del período de crecimiento (SOS) 

calculado a partir de la serie de tiempo de EVI, 

definida como el primer día del año (DOY) en 

primavera, cuando el EVI >25% del máximo 

anual.  

CV_EVI_SOS 

Coeficiente de 

variación de 

EVI_SOS 

EVI_EOS 

Fin del período de crecimiento (EOS) calculado a 

partir de la serie de tiempo de EVI, definida 

como el primer DOY en otoño, cuando el EVI 

<25% del máximo anual. 

CV_EVI_EOS 

Coeficiente de 

variación de 

EVI_EOS 

EVI_LOS 

Duración del período de crecimiento (LOS), 

definido como el número de días entre las fechas 

de inicio y final. 

CV_EVI_LOS 

Coeficiente de 

variación de 

EVI_LOS  

LST_SOS 
DOY en primavera cuando LST es >25% del 

máximo anual.  
CV_LST_SOS 

Coeficiente de 

variación de 

LST_SOS 

LST_EOS 
DOY en otoño cuando LST es <25% del máximo 

anual.  
CV_LST_EOS 

Coeficiente de 

variación de 

LST_EOS 

LST_LOS Número de días entre LST_SOS y LST_EOS. CV_LST_LOS 

Coeficiente de 

variación de 

LST_LOS 

 

2.4 Análisis espacial  

 

Caracterizamos la variabilidad espacial 

de la productividad de la vegetación y de la 

temperatura de la superficie terrestre calculando 

las medidas de textura de imágenes de EVI y de 

LST de datos de Landsat 8 nivel 1 de 

reflectancia de la superficie y la banda 10 de la 

temperatura del brillo, lo cual fue procesado en 

GEE (LANDSAT/LC08/C01/T1_SR). 

Aplicamos máscaras a los píxeles cubiertos de 

nubes, sombras o agua según los indicadores de 

QA y una máscara estática de agua derivada de 

las imágenes Landsat (Hansen et al., 2013).  

Para la variabilidad espacial de la 

productividad de la vegetación, calculamos el 

índice EVI a partir de datos de Landsat 8 nivel 

1 de reflectancia de la superficie bandas 2,3 y 4. 

Generamos una imagen compuesta de todos los 

años comprendidos entre 2013 y 2018 

extrayendo los percentiles 90 de EVI a fin de 

caracterizar el pico de productividad de la 

vegetación y excluir altos valores de EVI que 

pudiesen ser erróneos (Farwell et al., 2020). 

Aplicamos una ventana móvil de 11 x 11 píxeles 

a la imagen compuesta para calcular el desvío 

estándar de textura de primer orden (STD) 

como medida de variabilidad espacial de 

productividad de la vegetación. 

Para la variabilidad espacial de la 

temperatura de la superficie  terrestre, 

evaluamos LST a partir de la Banda 10 del 
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sensor de infrarrojo térmico (TIRS) de Landsat 

8, provisto por USGS re-escalado 

estadísticamente a una resolución de 30 m. 

Primero seleccionamos todas las imágenes 

tomadas entre 2013 y 2018 durante el tercio más 

cálido del año (i.e., entre noviembre y febrero, 

de aquí en adelante denominado ‘verano’) y el 

tercio más frío del año (i.e., entre mayo y 

agosto, de aquí en adelante denominado 

‘invierno’). Luego derivamos el índice de 

variabilidad de la temperatura de la superficie 

terrestre calculando el desvío estándar de 

textura de primer orden (STD) dentro de una 

ventana móvil de 11 x 11 píxeles para cada año 

de análisis. Elegimos este tamaño de ventana 

porque reduce la influencia de píxeles sin datos 

debido a la contaminación de nubes a la vez que 

mantiene una resolución espacial relativamente 

alta. Sin embargo, otros tamaños de ventana 

generalmente producen medidas de textura de 

primer orden que están altamente 

correlacionadas (Culbert et al., 2012; St-Louis 

et al., 2006). 

Generamos dos imágenes compuestas, 

una para el verano y otra para el invierno, 

usando los valores de mediana de los datos de 

verano e invierno. Al analizar valores de 

mediana en lugar de la media, minimizamos la 

posibilidad de sesgo temporal de los datos de 

temperatura (valores extremos y erróneamente 

altos/bajos) así como los vacíos debido a 

contaminación por nubes (Elsen et al., 2020). 

Integramos los periodos de verano e invierno 

para captar los refugios que ofrecen protección 

ante temperaturas extremas, tanto altas como 

bajas. Para ello, primero clasificamos cada una 

en cinco clases de cuantiles y luego 

combinamos estas imágenes para reflejar las 

posibles combinaciones de valores extremos de 

temperatura (Fig. S1). 

 

2.5 Patrones espacio-temporales de 

productividad de vegetación y de temperatura 

de la superficie terrestre  

Analizamos la relación entre 

variabilidad espacial y temporal de la 

productividad de la vegetación y de la 

temperatura de la superficie terrestre. A tal fin, 

primero integramos: (a) la variabilidad temporal 

de la productividad de la vegetación con la 

variabilidad espacial de la productividad de la 

vegetación y (b) la variabilidad temporal con la 

variabilidad espacial de la temperatura de la 

superficie terrestre. Clasificamos los píxeles de 

cada variable en valores altos y bajos usando el 

método de cuantiles que distribuye un conjunto 

de datos en grupos que contienen un número 

igual de valores y nos concentramos en los 

cuantiles más altos (H) y los más bajos (L). De 

esta manera, generamos dos mapas de 

variabilidad espacio-temporal, uno para la 

productividad de la vegetación y otro para la 

temperatura de la superficie terrestre.  

 

2.6 Zonas críticas de riesgo y de resiliencia ante 

la variabilidad climática  

 

Empleamos las clases extremas de los 

mapas de variabilidad espacio-temporal para 

identificar zonas críticas de riesgo y de 

resiliencia ante la variabilidad climática. Las 

clases extremas son HL (alta variabilidad 

temporal y baja variabilidad espacial; 

representa las áreas potenciales de riesgo ante la 

variabilidad climática) y LH (baja variabilidad 

temporal y alta variabilidad espacial; indica las 

posibles áreas de resiliencia ante la variabilidad 

climática). Realizamos mapas de las zonas 

críticas mediante la búsqueda de grupos de 

píxeles de HL y LH, usando el estadístico Getis-

Ord Gi* (Getis y Ord, 1992), de la siguiente 

manera: 

 

𝐺𝑖
∗ =

∑𝑛
𝑗=1 𝑤𝑖,𝑗𝑥𝑗−𝑋 ∑𝑛

𝑗=1 𝑤𝑖,𝑗

𝑆√𝑛 ∑𝑛
𝑗=1 𝑤𝑖,𝑗

2 − (∑𝑛
𝑗=1 𝑤𝑖,𝑗)

2
 ; 

𝑋 =  
∑𝑛

𝑗=1 𝑥𝑗

𝑛
 ; 

 𝑆 = √
∑𝑛

𝑗=1 𝑥𝑗

𝑛
− 𝑋2 

donde 𝑥𝑗 es el valor del atributo para 𝑗, 𝑤𝑖,𝑗 es 

el peso espacial entre el atributo 𝑖  y 𝑗, 𝑛 es el 

número total de atributos. El estadístico Gi* 

proporciona un valor z para cada atributo del 

conjunto de datos (equivalente al desvío 
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estándar). Valores altos positivos del valor de z 

(>2.58, valor de confianza de 99%) indican 

zonas críticas. En este análisis utilizamos las 

ecorregiones como atributos. 

 

3. Resultados 
3.1 Variabilidad temporal de la 

productividad de la vegetación y de la 

temperatura de la superficie terrestre 

 

Evaluamos la variabilidad temporal 

de la productividad de la vegetación sobre la 

base de tres índices: (i) el coeficiente de 

variación de DOY en primavera, con un EVI 

de >25% del máximo anual, i.e., el inicio del 

periodo de crecimiento (CV_EVI_SOS), (ii) 

el coeficiente de variación de DOY en otoño 

con un EVI de <25% del máximo anual, i.e., 

el final del período de crecimiento 

(CV_EVI_EOS), y (iii) el coeficiente de 

variación de la duración del período de 

crecimiento (CV_EVI_LOS; Fig. S2). Estos 

tres índices se encontraron moderadamente 

correlacionados, con un índice r de 

correlación de Pearson que osciló entre 0.56 

y 0.66 (Fig. S3).  

El coeficiente de variación del inicio 

del período de crecimiento mostró un amplio 

rango de valores (Fig. S2a). En particular, 

CV_EVI_SOS fue bajo (CV promedio < 

15%) en las siguientes ecorregiones: Chaco 

Seco, Selva Paranaense, Yungas Australes y 

Bosques Patagónicos, en las cuales 

prevalecen los bosques nativos. A su vez, 

CV_EVI_SOS fue más alto (CV promedio 

>25%) en las ecorregiones Pampa 

(caracterizada por tierras de cultivo), Delta e 

Islas del Paraná, Espinal (regiones central y 

norte), región sur de la Estepa Patagónica, 

región norte de los Altos Andes y la zona sur 

de la Puna, que se caracterizan por presencia 

de arbustales y pastizales. A diferencia de los 

patrones de CV_EVI_SOS, los patrones de 

CV_EVI_EOS mostraron escasa variación 

(Fig. S1b) en el territorio nacional (CV 

máximo de 12%); por lo tanto, los patrones de 

CV_EVI_LOS resultaron similares a los de 

CV_EVI_SOS (Fig. S2c). La mayor 

variación temporal de CV_EVI_LOS estuvo 

concentrada en las ecorregiones Pampa y 

Espinal, y en áreas pequeñas dispersas del 

Chaco Seco. El ACP mostró que la mayor 

parte de la varianza en el primer componente 

principal (Autovalores = 77.4%) estuvo 

altamente correlacionada con CV_EVI_SOS 

(r = 0.78; Tabla S1); en consecuencia, 

seleccionamos este índice para analizar la 

variabilidad temporal de la productividad de 

la vegetación. 

Del mismo modo, evaluamos la 

variabilidad temporal de la temperatura de la 

superficie terrestre basándonos en: (i) el 

coeficiente de variación del DOY al inicio del 

periodo de crecimiento con una LST de >25% 

del máximo anual (CV_LST_SOS), (ii) el 

coeficiente de variación del DOY al final del 

periodo de crecimiento con una LST de  

<25% del máximo anual (CV_LST_EOS), y 

(iii) el coeficiente de variación del número de 

días entre LST_SOS y LST_EOS (Fig. S4). 

Los tres índices mostraron una correlación 

entre moderada y fuerte, con un índice r de 

correlación de Pearson que varió entre 0.69 y 

0.90 (Fig. S3). En el ACP, el primer 

componente (CP1) explicó el 95.2% de la 

variabilidad y estuvo altamente 

correlacionado con el CV_LST_SOS (r = 

0.93; Tabla S2). Las ecorregiones Selva 

Paranaense, Chaco Seco y Chaco Húmedo, en 

el norte del país, mostraron las mayores 

variaciones interanuales de temperatura, tal 

como lo muestran tanto el CV_LST_SOS 

como el CV_LST_EOS, aunque el 

CV_LST_SOS (hasta 20-40%) fue 

sustancialmente más alto que el 

CV_LST_EOS (<20%; Fig. S3a, b). Las 

regiones Selva Paranaense, Yungas Australes 

y Chaco Húmedo tuvieron la variabilidad más 
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alta de CV_LST_SOS (media >22%), 

mientras que el Monte de Sierras y Bolsones, 

la Estepa Patagónica y el Monte de Llanura 

tuvieron la variabilidad más baja. El 

CV_LST_LOS no mostró variaciones 

marcadas en el territorio del país (máximo 

<10%; Fig. S4c). 

La comparación de la productividad 

de la vegetación y la temperatura muestra una 

correlación negativa y débil de 

CV_EVI_SOS y CV_LST_SOS (r = -0.19; 

Fig. 3a, b), y que la relación entre ellos 

fluctuó entre ecorregiones (Fig. 3c). Por 

ejemplo, en las Yungas Australes (Fig. 3-

1a,b) y el Chaco Húmedo (Fig. 3-2a,b), la 

correlación fue moderadamente negativa  (r = 

-0.38 y r = -0.22, respectivamente). Por el 

contrario, dentro las ecorregiones de los Altos 

Andes (Fig. 3-3a, b) y Sabana de la 

Mesopotamia (Fig. 3-4a, b), los índices 

temporales mostraron una correlación 

positiva moderada (r = 0.25 y r = 0.58, 

respectivamente). 

 

 
Fig. 3. Variabilidad interanual del comienzo del período de crecimiento según (a) productividad de la vegetación 

(CV_EVI_SOS) y (b) temperatura de la superficie terrestre (CV_LST_SOS), y (c) correlación de Pearson (r) de estos 

dos índices dentro de las ecorregiones. Los números (1-4) muestran patrones detallados dentro de las ecorregiones de 

las Yungas Australes, Chaco Húmedo, Altos Andes y Sabana de la Mesopotamia, respetivamente (fila superior: 
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patrones de productividad de vegetación; fila inferior: patrones de temperatura de la superficie terrestre). Las áreas en 

blanco dentro de los mapas indican píxeles con <15 observaciones de medidas estacionales. 

 

3.2 Variabilidad espacial de la productividad 

de la vegetación y de la temperatura de la 

superficie terrestre  

 

Evaluamos la variabilidad espacial de la 

productividad de la vegetación mediante el 

cálculo del desvío estándar de primer orden de 

la textura de los valores de EVI de Landsat 8. 

La mayor variabilidad espacial de la vegetación 

en Argentina se detectó en ecorregiones 

cubiertas por bosques (i.e.,  Yungas Australes, 

Selva Paranaense, Bosques Patagónicos, Chaco 

Seco, Chaco Húmedo y  Delta e Islas del 

Paraná) y tierras de cultivo (Pampa; Fig. 4a, b). 

Encontramos una correlación moderadamente 

positiva entre la productividad de la vegetación 

y el desvío estándar de la productividad de la 

vegetación (r = 0.34). La variabilidad espacial 

de la vegetación, tanto dentro de cada clase de 

cobertura del suelo como entre clases, varió a 

una alta resolución. Por ejemplo, en la Selva 

Paranaense, encontramos alta variabilidad 

espacial de la vegetación en áreas de drenaje 

hídrico (Fig. 4-1a,b,c). En áreas dominadas por 

bosques con alta cobertura del dosel en la 

ecorregión de las Yungas Australes, también 

encontramos una alta variabilidad espacial de la 

vegetación (Fig. 4-2a,b,c). Tal como se 

esperaba, en áreas dominadas por tierras de 

cultivo (Pampa), la variabilidad espacial de la 

vegetación fue alta en lugares donde los cultivos 

se encuentran próximos al suelo arado sin 

cobertura (Fig.4-3a,b,c). En los Bosques 

Patagónicos (Fig. 6-4a,c,d), el índice captó la 

variabilidad en clases homogéneas de cobertura 

de la tierra, lo que indica la capacidad de la 

textura para caracterizar la variabilidad a una 

alta resolución. 

Las temperaturas de la superficie 

terrestre durante el verano y el invierno 

mostraron una correlación moderadamente 

positiva (r = 0.46). En el verano, los valores más 

altos de LST estuvieron concentrados en las 

regiones del noroeste y centro de Argentina, 

mientras que en el invierno, la LST aumentó de 

sur a norte (Fig. 5a, b). La variabilidad espacial 

de la temperatura de la superficie terrestre (el 

desvío estándar de LST en una ventana móvil 

de 11 x 11 píxeles) en verano e invierno también 

mostró una correlación positiva y moderada (r 

= 0.60) (Fig. 5c, d). En general, la variabilidad 

espacial de la temperatura de la superficie 

terrestre, representada por la combinación del 

desvío estándar en verano e invierno, fue mayor 

en áreas de relieve topográfico más alto (p.ej. en 

los Andes y la Puna) y menor en algunos 

sectores del Chaco Seco, Monte de Llanura, 

Chaco Húmedo, Espinal y Estepa Patagónica 

(Fig. 5e). 

Finalmente, la variabilidad espacial de 

la temperatura de la superficie terrestre y la de 

la productividad de la vegetación mostraron una 

correlación débil en todo el territorio de 

Argentina (r = 0.22 sobre la base de datos de 

temperatura de verano y r = 0.02 sobre la base 

de datos de invierno). Los valores máximos se 

registraron en verano en la Pampa (r = 0.40), 

Estepa Patagónica (r = 0.37), Espinal (r = 0.35) 

y Monte de Llanura (r = 0.34; Tabla S3). 
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Fig. 4. (a) Índice de vegetación mejorado (EVI) derivado de datos de Landsat 8 nivel 1 de reflectancia de 

la superficie entre los años 2013 y 2018, (b) variabilidad espacial de la vegetación, definida como el desvío 

estándar de EVI captado en una ventana móvil de 11 x 11 píxeles, y (1-4) detalle de EVI, variabilidad 

espacial de la vegetación y cobertura del suelo (los números coinciden con las ubicaciones en mapas a 

escala país). Clases de cobertura del suelo (LC): clases (1) plantaciones forestales, (2) cultivos, (3) bosques 

nativos, (4) arbustales, (5) pastizales, (6) humedales con vegetación herbácea y (7) áreas urbanas 

(https://inta.gob.ar/sites/default/files/script-tmp-informe_tecnico_lccs.pdf). 
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Fig. 5. (a) Temperatura de la superficie terrestre (LST) basada en B10 (temperatura de brillo) de datos de 

Landsat 8 TIR para verano, (b) LST basada en B10 (temperatura de brillo) de datos de Landsat 8 TIR para 

invierno, (c) variabilidad espacial de la temperatura, definida como el desvío estándar de LST captado en 

una ventana móvil de 11 x 11 píxeles, para verano, (d) invierno, y (e) interacción de la variabilidad espacial 

de la temperatura para verano e invierno. 
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3.3 Áreas de posible riesgo y resiliencia frente 

a la variabilidad climática  

 

Combinamos los índices de variabilidad 

temporal de productividad de la vegetación y de 

la temperatura de la superficie terrestre (Fig. 6a) 

con sus respectivos índices de variabilidad 

espacial (Fig. 6b) para identificar posibles áreas 

que se encuentran en riesgo y que sean 

resilientes frente a la variabilidad climática 

(Fig. 6c). Las áreas que resultaron de HL (alta 

variabilidad temporal y baja variabilidad 

espacial) son las de mayor amenaza para la 

biodiversidad como posibles zonas críticas de 

riesgo, mientras que las áreas que resultaron de 

LH (baja variabilidad temporal y alta 

variabilidad espacial) son potencialmente las 

más resilientes (Fig 6d).  

El mapa de zonas críticas basado en la 

variabilidad temporal y espacial de la 

vegetación (Fig. 6,1d) difirió 

considerablemente del mapa basado en 

variabilidad temporal y espacial de la 

temperatura (Fig. 6,2d). Según los índices de 

productividad de la vegetación, las zonas 

críticas de riesgo se encuentran concentradas en 

los Altos Andes, la Puna y los Esteros del Iberá, 

y las zonas críticas  de resiliencia se encuentran 

en la Selva Paranaense y las Yungas Australes. 

Las zonas críticas de riesgo basadas en los 

índices de temperatura de la superficie terrestre 

resultaron muy diferentes. Por ejemplo, la Selva 

Paranaense, en el noreste argentino, tiene alta 

resiliencia según la productividad de la 

vegetación, pero tiene baja resiliencia según la 

temperatura de la superficie terrestre. 

El último paso consistió en identificar 

las zonas críticas de alto riesgo y resiliencia 

derivadas de la productividad de la vegetación 

y de la temperatura de la superficie terrestre 

(Fig. 7c). Según estos análisis, las áreas de 

riesgo alto se encuentran en la región del norte 

(315.517 km2), predominantemente en el Chaco 

Húmedo, Espinal, los Esteros del Iberá, la 

Sabana de la Mesopotamia y el Delta e Islas del 

Paraná, y en el sur, en una porción reducida de 

la Estepa Patagónica (36.190 km2). Las áreas 

más resilientes se encuentran en el noroeste 

(133.380 km2) y centro-oeste de Argentina 

(88.704 km2), y comprenden las ecorregiones 

de las Yungas Australes, Bosques Patagónicos, 

Puna, Monte de Sierras y Bolsones, y una 

porción pequeña de la Estepa Patagónica. 

 

4. Discusión 
4.1 Índices de variabilidad temporal y espacial 

 

Desarrollamos nuevos índices que 

captaron la variabilidad espacial y temporal de 

la productividad de la vegetación y de la 

temperatura de la superficie terrestre que 

pueden ser aplicados para la conservación de la 

biodiversidad. Los índices cuantificaron el 

riesgo y la resiliencia frente a la variabilidad 

climática. La serie de tiempo de MODIS 

EVI/LST captó la variabilidad temporal y las 

texturas de Landsat 8 EVI/LST captaron la 

variabilidad espacial. Combinamos estos 

índices para identificar zonas de riesgo y 

resiliencia frente a la variabilidad climática.  

La serie de tiempo de MODIS EVI/LST 

brindó un conjunto de datos con gran 

potencialidad para calcular índices temporales 

basados en métricas estacionales (inicio, fin y 

duración del período de crecimiento). La 

obtención de métricas mediante series de 

tiempo se basa en su mayoría en índices de 

vegetación, como EVI y NDVI (Zeng et al., 

2020). No obstante, los índices de vegetación a 

veces no pueden detectar patrones fenológicos 

debido a que las variaciones en la productividad 

de la vegetación son bajas durante un año, 

especialmente en áreas donde la vegetación se 

encuentra muy dispersa (Liu et al., 2016) (ver 

áreas en blanco en la Fig. 3a). De esta manera, 
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la variabilidad temporal de la temperatura de la 

superficie terrestre desempeña un papel 

independiente y complementario en estudios de 

fenología (Gonsamo et al., 2012; Liu et al., 

2016). Los cambios temporales en la 

temperatura, especialmente la posición 

temporal (el cambio en el momento en que 

ocurre un evento de temperatura específico) 

generalmente se identifican sobre la base de 

distribución estadística, como cambio en la 

media y aumento en el desvío estándar. Sin 

embargo, la temperatura puede variar en el 

tiempo sin tener cambios en la distribución 

estadística (Garcia et al., 2014; Loarie et al., 

2009). Por ejemplo, los cambios temporales en 

la temperatura (i.e., desplazamientos en la 

fenología de la temperatura) de determinados 

eventos resultan en cambios en la posición 

temporal, pero ningún cambio en la distribución 

estadística, y por lo tanto los valores de la media 

y del desvío estándar, no se ven afectados y 

permanecen constantes. De este modo, los 

estudios que se concentran estrictamente en el 

cambio direccional de las medias y no en los 

patrones de cambio de la fenología pueden 

subestimar los efectos del cambio climático 

sobre los patrones y las respuestas de la 

biodiversidad (Waldock et al., 2018). En este 

contexto, la variabilidad temporal de la 

temperatura (i.e. CV_LST_SOS) puede 

analizarse como una nueva métrica de 

estacionalidad para captar la variabilidad 

climática. 

 

 
Fig. 6. Áreas de riesgo y resiliencia según (1) la productividad de la vegetación y (2) la temperatura de la 

superficie terrestre: (a) variabilidad temporal, (b) variabilidad espacial, (c) integración entre la variabilidad 

espacial y la temporal, y (d) mapas de zonas críticas según el estadístico Getis-Ord Gi*. Áreas de color 

blanco en (a) y (c) tuvieron pixeles con <15 observaciones de métricas estacionales.  
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Fig. 7. Porcentaje de cada ecorregión que se encontró en riesgo o resiliente según (a) la productividad de 

la vegetación, (b) la temperatura de la superficie terrestre y (c) la integración de ambas variables. 

Abreviaturas de las ecorregiones: 1 – Altos Andes (HA), 2 –Monte de sierras y bolsones (HM), 3 - Puna 

(PU), 4 - Yungas  Australes (SAY), 5 – Chaco Seco (DC), 6 – Chaco Húmedo (HC), 7 – Esteros del Iberá 

(IM), 8 – Sabana de la Mesopotamia (MS), 9 – Selva Paranaense (APAF), 10 - Espinal (ES), 11 - Pampa 

(PA), 12 - Delta e Islas del Paraná (PFS), 13  - Bosques Patagónicos  (PF), 14 - Monte de llanura (LM), 15 

– Estepa Patagónica (PS). 

 

En el análisis encontramos diferencias 

en patrones temporales de productividad de la 

vegetación y de temperatura de la superficie 

terrestre en Argentina. La correlación entre 

CV_EVI_SOS y CV_LST_SOS resultó ser 

débil a baja resolución (r = -0.19) y aumentó a 

alta resolución. Dentro de las ecorregiones, la 

correlación fue moderadamente positiva (r = 

0.58) a moderadamente negativa (r = -0.38). 

Las ecorregiones de Argentina son diversas en 

cuanto a características de la vegetación y 

propiedades del terreno. Por ejemplo, el 
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crecimiento de la vegetación puede adecuarse al 

calentamiento rápido de la temperatura y así 

resultar menos afectado por el cambio climático 

(Hikosaka et al., 2006). En la Meseta Tibetana, 

el desacople entre las isolíneas de la 

productividad de la vegetación y la temperatura 

se encontró asociado a efectos topográficos. La 

respuesta desfasada de la productividad de la 

vegetación se encontró relacionada con la 

restricción hídrica y el gradiente de elevación 

(An et al., 2018). En el sudoeste de China, la 

relación entre vegetación, temperatura y 

precipitaciones estuvo determinada 

principalmente por el tipo de vegetación, el 

relieve, la topografía y las condiciones 

climáticas (Liu et al., 2018; Wang et al., 2008), 

con relaciones positivas en las tierras de cultivo 

y en arbustales, donde la elevación fue < 1000 

m. 

Si bien los patrones temporales 

encontrados no mostraron una alta correlación 

espacial, se encontró una fuerte variabilidad 

interanual en el inicio del período de 

crecimiento y el aumento de temperatura en 

primavera entre los años 2001 y 2018. La alta 

variabilidad de estos valores revela áreas donde 

los momentos en que ocurren los eventos clave 

relacionados con cambios de temperatura y 

vegetación son asincrónicos, lo que podría tener 

impactos importantes en las especies que 

dependen de estos eventos en la primavera 

como señales ecológicas (p.ej., para 

reproducción o migración). En efecto, la alta 

variabilidad del comienzo de la primavera 

puede causar desacoples fenológicos entre 

animales y plantas (Thackeray et al., 2010), 

especialmente si la magnitud de la variación es 

mayor que la ocurrida en décadas previas a 

nuestro estudio.  

La textura de la imagen basada en el 

desvío estándar de EVI y LST de datos de 

Landsat 8 captó la variabilidad espacial de la 

productividad de la vegetación y de la 

temperatura de la superficie terrestre; de esta 

manera, se pudo identificar posibles áreas de 

resiliencia para la biodiversidad. La 

variabilidad espacial de la productividad de la 

vegetación tiene una fuerte influencia en los 

patrones de biodiversidad (Stein et al., 2014); 

promueve la diversidad de especies, al aumentar 

la cantidad de nichos disponibles (Tews et al., 

2004), así como el aislamiento genético en 

especies con poco desplazamiento; estos 

factores conducen a la especiación (Thorpe et 

al., 2008) y aumentan la disponibilidad de 

microhábitats que proveen refugios a las 

especies para protegerse de condiciones 

adversas y eventos climáticos extremos (Keppel 

et al., 2012). En particular, este mayor acceso a 

la variedad de microhábitats vincula la 

variabilidad espacial de la vegetación con una 

mayor resiliencia en el contexto de cambios a 

corto (Piha et al., 2007) y largo plazo (Virah-

sawmy et al., 2009). La variabilidad espacial de 

la productividad de la vegetación también 

aumenta la resiliencia ambiental al mitigar la 

pérdida de procesos ecosistémicos (Turner et 

al., 2013) y promover la redundancia funcional 

(Feit et al., 2019). Los índices de productividad 

de la vegetación caracterizan la productividad 

primaria neta (Sims et al., 2006), y las regiones 

con mayor productividad general pueden 

albergar más especies (Currie, 2020). Las 

medidas de textura derivadas de índices de 

vegetación brindan información adicional sobre 

la existencia de patrones espaciales de 

productividad y son grandes predictores de 

patrones de riqueza de aves (Farwell et al., 

2020; St-Louis et al., 2009).  

La variabilidad espacial de la 

temperatura de la superficie terrestre también 

moldea los patrones de riqueza de especies. Por 

ejemplo, la variabilidad espacial de la 

temperatura puede aumentar la riqueza de 

especies a través de la generación de nichos de 

temperatura que pueden ser usados por 

organismos adaptados a ambientes térmicos de 

características singulares (Letten et al., 2013). 

Además, las especies pueden usar ambientes 

con alta variabilidad espacial para mitigar las 

temperaturas extremas, minimizando la 

exposición a temperaturas cálidas y frías 

(Scheffers et al., 2014). Las áreas de alta 

variabilidad espacial de la temperatura también 
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son de especial importancia para las especies 

sensibles al clima, incluidas aquellas con baja 

capacidad de termorregulación y escasa 

tolerancia térmica (Elsen et al., 2020). 

Consideradas en conjunto, las regiones de alta 

variabilidad espacial de temperatura de la 

superficie terrestre pueden contribuir a reforzar 

la resiliencia de la biodiversidad frente a las 

amenazas relacionadas con cambios 

fenológicos de los regímenes de temperatura. 

Los resultados de nuestro trabajo muestran que, 

si bien en Argentina se registran cambios 

marcados de temperatura durante el año (Fig. 

5a, b), la ubicación de las regiones con alta 

variabilidad espacial se mantiene relativamente 

constante en el curso de un año (Fig. 5c-e). 

Encontramos zonas críticas de áreas 

resilientes (baja variabilidad temporal y alta 

variabilidad espacial en la productividad de la 

vegetación y en la temperatura de la superficie 

terrestre, LH) en las zonas noroeste y centro-

oeste de Argentina (Fig. 7c), que abarcan las 

ecorregiones de las Yungas Australes, Bosques 

Patagónicos, Puna, Monte de Sierras y 

Bolsones, y una porción pequeña de la Estepa 

Patagónica. Estas áreas pueden llegar a ser 

resilientes frente a la variabilidad climática y 

pueden ser áreas importantes para la 

conservación de la biodiversidad (Kerr y 

Packer, 1997). Las zonas críticas de alto riesgo 

(áreas con alta variabilidad temporal y baja 

variabilidad espacial en la productividad de la 

vegetación y en la temperatura de la superficie 

terrestre, HL) en el noreste (predominantemente 

Chaco Húmedo, Espinal, Esteros del Iberá, 

Sabana de la Mesopotamia y Delta e Islas del 

Paraná; Fig. 7c) tienen una marcada abundancia 

de humedales, así como de bosques, pastizales, 

lagos y pantanos (Neiff, 2001). Estos 

ecosistemas albergan una alta riqueza de 

especies: más de 450 especies de plantas, 50 de 

peces, 40 de anfibios, 50 de reptiles, 350 de aves 

y 70 de mamíferos (Ginzburg y Adámoli, 2006; 

Neiff, 2001). Los episodios de temperaturas 

extremas que ocurren en el noreste de Argentina 

pueden tener un impacto negativo importante en 

las especies si no existen refugios de 

temperatura. Esto es particularmente 

preocupante en el caso de especies cuyas 

poblaciones ya se han visto reducidas debido a 

los cambios de uso del suelo. Por ejemplo, estas 

ecorregiones albergan al menos 22 especies de 

aves amenazadas o casi amenazadas a nivel 

mundial que dependen de pastizales, algunas en 

combinación con humedales colindantes 

(Azpiroz et al., 2012). Para mitigar los efectos 

adversos de la variabilidad climática sobre la 

biodiversidad es necesario eliminar las 

presiones que existen sobre los humedales (i.e., 

construcción de represas, cambios en el uso del 

suelo, drenaje, etc.; Sica et al., 2018) y 

fortalecer la resiliencia aumentando la 

heterogeneidad de la cobertura natural del 

suelo, que en esta región está altamente 

modificada (Millennium Ecosystem 

Assessment, 2005). 

 

4.2 Implicancias para la conservación y el 

manejo 

 

En las áreas de Argentina donde es 

obligatorio contar con planes de uso del suelo, 

como en los bosques (Ley Nacional de Bosques 

Nativos N° 26.331), realizar ajustes estratégicos 

en las zonas de uso del suelo ya existentes puede 

contribuir a mejorar la conservación de la 

biodiversidad (Martinuzzi et al., 2018). En 

Argentina, actualmente menos del 9% de la 

superficie terrestre se encuentra protegida 

(UNEP-WCMC, 2020); ello significa que sería 

necesario duplicar el tamaño del patrimonio 

actual de áreas protegidas para cumplir con los 

objetivos internacionales establecidos por el 

Convenio sobre la Diversidad Biológica (17% 

de las áreas terrestres y de aguas continentales). 

Nuestro enfoque, que consistió en integrar 

índices de productividad de vegetación y de 

temperatura de la superficie terrestre, nos 

permitió identificar regiones donde los 

ambientes bióticos y abióticos son 

relativamente estables a escalas interanuales y 

espacialmente heterogéneos a escalas de 

paisaje. Estas características minimizan el 

riesgo de los desacoples fenológicos temporales 
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a la vez que maximizan la resiliencia ofreciendo 

refugios y mitigando las temperaturas extremas 

para compensar la pérdida total de hábitat. 

Dichas regiones están ubicadas en los bosques 

del noroeste y centro-oeste de Argentina (Fig. 

6d). La protección de estas regiones puede ser 

una manera eficiente de proteger los patrones 

actuales de biodiversidad, lo cual se puede 

alcanzar maximizando la variabilidad espacial 

de la temperatura y la vegetación, y aumentando 

la capacidad de adaptación al cambio climático, 

minimizando la variabilidad temporal de la 

temperatura y la vegetación (Lawler et al., 

2015; Tingley et al., 2014).  

Nuestro análisis también mostró áreas 

donde los riesgos para la conservación de la 

biodiversidad son menores debido a la alta o 

baja variabilidad espacio-temporal (las 

categorías HH y LL de la Fig. 6; ver también 

Tabla 1). Si bien los riesgos asociados a la alta 

variabilidad temporal pueden ser compensados 

en cierta medida por la mayor resiliencia que 

proporciona la alta variabilidad espacial  —así 

como la falta de resiliencia asociada a la baja 

variabilidad espacial puede ser compensada por 

la variabilidad temporal— no siempre resulta 

claro qué factor predomina en los procesos de 

amenaza de las especies. Por ejemplo, las 

especies adaptadas a los climas que varían 

anualmente también suelen ser más resilientes 

ante la pérdida de hábitat porque están mejor 

adaptadas a hacer frente un ambiente cambiante 

en temperatura (Balmford, 1996; Srinivasan et 

al., 2019). De la misma manera, las especies 

adaptadas a hábitats de llanuras, caracterizados 

por variabilidad espacial de temperatura, 

pueden estar muy amenazadas por los cambios 

en la temperatura media, aun cuando los 

patrones fenológicos de temperatura 

permanecen relativamente estables en el tiempo 

(Colwell et al., 2008). En consecuencia, es 

posible que algunas regiones caracterizadas 

como HH o LL en nuestro análisis merezcan 

atención en cuanto a su conservación. No 

obstante, las regiones caracterizadas como de 

alta variabilidad temporal y baja variabilidad 

espacial probablemente representen los paisajes 

que requieran atención más urgente para su 

conservación. 

Entre las acciones clave para promover 

la resiliencia se encuentran el aumento de la 

protección de ambientes que proveen refugio, la 

expansión de áreas protegidas con alta 

heterogeneidad espacial para mantener la 

complejidad estructural, así como la conexión 

de áreas de refugio con sistemas de corredores 

para reducir las barreras a los desplazamientos 

(Braatz, 2012; Galatowitsch et al., 2009). Estas 

estrategias aumentan la resiliencia de los 

ambientes, lo que a su vez permite que las 

especies se adapten a la variabilidad climática.  

 

5. Conclusión 
 

Los datos satelitales brindan una gran 

oportunidad para desarrollar nuevos índices de 

variabilidad espacio-temporal de la 

productividad de la vegetación y de la 

temperatura de la superficie terrestre; dichos 

índices pueden emplearse para determinar con 

eficiencia los paisajes que están en riesgo y los 

que son resilientes frente al cambio climático. 

En consecuencia, los cambios en el manejo de 

dichas regiones podrían favorecer la reducción 

del riesgo o el fortalecimiento de la resiliencia 

para minimizar la pérdida de biodiversidad. Las 

zonas críticas de alto riesgo son áreas donde al 

aumentar la resiliencia se podría tener grandes 

beneficios para la conservación, y las zonas de 

alta resiliencia representan áreas en las cuales se 

debe considerar seriamente la protección, con 

miras a mantener el patrimonio natural de 

biodiversidad de Argentina. Los índices 

obtenidos mediante datos satelitales 

desarrollados para Argentina se encuentran 

disponibles en http://silvis.forest.wisc.edu/.
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Material suplementario 
 

Tabla S1. Análisis de componentes principales entre los índices temporales de productividad de la 

vegetación CV_EOS_EVI = coeficiente de variación de DOY en otoño con un EVI <25% del 

máximo anual. CV_LOS_EVI = coeficiente de variación de la duración del período de crecimiento 

(LOS). 

Capa Autovalor Porcentaje de Autovalores Acumulado de Autovalores 

CP1  60,51 77,35 77,35 

CP2  14,15 18,08 95,43 

CP3  3,57 4,56 100 

Índice 1 2 3 

CV_EVI_SOS 0,78 -0,62 -0,03 

CV_EVI_EOS 0,21 0,20 0,95 

CV_EVI_LO 0,58 0,75 -0,29 

 

Tabla S2. Análisis de componentes principales entre los índices de temperatura, CV_LST_SOS = 

coeficiente de variación de DOY al comienzo del periodo de crecimiento con una LST >25% del 

máximo anual, CV_LST_7EOS = coeficiente de variación de DOY en otoño con una LST <25% 

del máximo anual, CV_LST_LOS = coeficiente de variación del número de días entre LST_EOS 

y LST_SOS. 

Capa Autovalor Porcentaje de Autovalores Acumulado de Autovalores 

CP1  21,28 95,19 95,19 

CP2  0,95 4,26 99,45 

CP3  0,12 0,54 100 

Métrica 
Componente p 

1 2 3 

CV_LST_25 0,93 -0,35 -0,06 

CV_LST_75 0,15 0,54 -0,82 

CV_LST_25_75 0,32 0,75 0,56 
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Tabla S3. Correlación de Pearson entre la variabilidad espacial de la productividad de la 

vegetación y la variabilidad espacial de la temperatura en verano e invierno. 

Provincias Verano Invierno 

Pampa 0,40 0,08 

Estepa patagónica  0,37 0,19 

Espinal 0,35 0,03 

Monte de llanuras y bolsones 0,34 0,10 

Bosques patagónicos 0,27 0,14 

Altos Andes 0,20 0,01 

Monte de Sierras y Bolsones 0,15 0,03 

Delta e Islas del Paraná  0,15 -0,02 

Chaco Seco 0,14 0,00 

Chaco Húmedo 0,09 0,03 

Puna 0,08 0,01 

Selva Paranaense Alto 0,06 0,02 

Yungas Australes 0,04 0,01 

Sabana de la Mesopotamia  0,02 -0,05 

Esteros del Iberá  0,00 -0,03 

 

 
Fig. S1. Análisis de variabilidad espacial de la temperatura de la superficie terrestre en 

verano (noviembre a marzo) e invierno (mayo a septiembre) entre 2013 y 2018, Una 

ventana móvil (11x11) generó el cálculo de textura de imagen para el desvío estándar de 

primer orden para cada año; luego se calcularon los valores de la mediana, se clasificaron 

en cinco cuantiles y se los combinó en variabilidad espacial de temperatura de verano e 

invierno.  



 

[29] 

 

 
Fig. S2. Índices temporales obtenidos de datos satelitales sobre la base de métricas 

estacionales de productividad de la vegetación obtenidas de la serie de tiempo de EVI de 

MODIS: (a) coeficiente de variación (CV, %) del comienzo del período de crecimiento 

(CV_EVI_SOS), (b) coeficiente de variación del fin del período de crecimiento 

(CV_EVI_EOS), y (c) coeficiente de variación de la duración del periodo de crecimiento 

(CV_EVI_LOS), Áreas en blanco tuvieron menos de 15 observaciones de métricas 

estacionales.  
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Fig. S3. Correlación de Pearson (r) y Coeficiente de determinación (R2) entre los índices de 

variabilidad temporal de la productividad de la vegetación y de la temperatura: índices obtenidos 

de la productividad de la vegetación (a, b, c) e índices obtenidos de la temperatura (d, e, f).  
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Fig. S4. Índices temporales obtenidos mediante datos satelitales sobre la base de métricas 

estacionales de la temperatura de la superficie terrestre (LST) obtenidas de la serie de 

tiempo de LST de MODIS: (a) coeficiente de variación del día del año en el que LST 

alcanzó el 25% del máximo (CV_LST_SOS), (b) coeficiente de variación del día del año 

en el que la LST alcanzó el 75% del máximo CV_LST_EOS), y (c) coeficiente de 

variación de la duración del período de crecimiento (LST_LOS). 

 


