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Resumen 

El uso de las cámaras trampa (CT) en la investigación de fauna silvestre puede generar conclusiones 
sesgadas cuando la detectabilidad imperfecta no es considerada. Herramientas analíticas como los 
modelos de ocupación permiten estimar simultáneamente parámetros ecológicos corregidos por la 
probabilidad de detección. Sin embargo, es necesario implementar e interpretar de manera correcta los 
parámetros estimados por estos modelos para obtener inferencias con sentido biológico. Este trabajo 
presenta un marco conceptual para diseñar de manera apropiada un análisis de ocupación por medio de 
datos de CT. Se discuten y se señalan recomendaciones generales para la definición de los elementos del 
modelo, el diseño del muestreo, así como estrategias de modelamiento estadísticos apropiadas 
dependiendo de los objetivos del estudio, las características de la especie y el tipo de datos obtenidos. 
Las decisiones tomadas por el investigador para definir cada uno de los componentes del modelo deben 
considerar la escala adecuada para que el fenómeno de estudio tenga sentido biológico. De esta manera, 
es posible generar inferencias y conclusiones robustas a partir de información de CT, lo que permite 
avanzar en el entendimiento de los mecanismos que subyacen a la ecología espacial de los mamíferos y 
su conservación. 

Palabras clave: detectabilidad imperfecta, ecología, modelos jerárquicos, monitoreo de especies, uso de 
hábitat. 

Abstract 

The use of camera traps (CT) in wildlife research can lead to biased conclusions when imperfect 
detectability is ignored. Analytical tools such as occupancy models allow the simultaneous estimation of 
ecological parameters corrected by detection probability. However, it is necessary to implement and 
correctly interpret the estimated parameters to obtain sound biological inferences. This work presents a 
conceptual framework to critically design an occupancy analysis using CT data. General recommendations 
are discussed and presented for the definition of model elements, the sampling design, as well as the 
modeling strategy depending on the objectives of the study, the characteristics of the species, and the 
data obtained. Decisions made by researchers to define the model components must consider the 
appropriate scale at which the study phenomenon makes biological sense. In this way, it is possible to 
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generate valid inferences and conclusions with CT data that allow the advance in the understanding of 
the mechanisms that underly mammal spatial ecology and their conservation. 

Key words: habitat use, hierarchical models, imperfect detection, spatial ecology, species monitoring. 

1. INTRODUCCIÓN 

El uso de cámaras trampa (CT, fototrampeo) ha expandido el alcance y las oportunidades de 
investigación, manejo y conservación de fauna silvestre alrededor del mundo (O’Connell et al. 
2010; McCallum 2013; Rowcliffe 2017; Kays et al. 2020). Estos dispositivos permiten obtener datos 
ecológicos de las especies de manera continua, sin la necesidad de intervención humana 
constante (Kays & Slauson 2008). Cada registro capturado mediante CT cuenta con información 
relevante como la fecha y hora del registro, comportamiento, e incluso el reconocimiento de 
individuos en el caso de especies con marcas o patrones de coloración característicos (Heilbrun 
et al. 2006; Rowcliffe et al. 2014; Caravaggi et al. 2017). Sin embargo, como cualquier método de 
muestreo, las CT son susceptibles a la detectabilidad imperfecta de las especies (MacKenzie et 
al. 2002; Burton et al. 2015; Kéry & Royle 2015; Guillera‐Arroita 2017).  

La detectabilidad imperfecta se refiere al fenómeno en el que una especie que está presente en 
un sitio de muestro no es detectada (probabilidad de detección menor a uno), por lo cual se 
concluye erróneamente su ausencia (falso negativo sensu MacKenzie et al. 2002). Lo anterior 
puede generar sesgos en las estimaciones de los parámetros y en las conclusiones que deriven 
de éstos (Archaux et al. 2012; Kéry & Schaub 2012a; Guillera-Arroita et al. 2014; Kellner & Swihart 
2014). En el contexto del fototrampeo, la detectabilidad imperfecta de las especies puede actuar 
a dos escalas, a nivel del área que usa la especie y a nivel de estación (Burton et al. 2015; Findlay 
et al. 2020). El primer nivel depende del uso espacial y la abundancia de la especie, y se relaciona 
con la probabilidad de que un individuo transite dentro de su territorio en el lugar donde las CT 
son instaladas (Figura 1A; Kolowski & Forrester 2017; Neilson et al. 2018; Broadley et al. 2019). El 
segundo nivel hace referencia al área efectiva de detección definida en términos de distancia 
radial r y ángulo θ, en donde una especie activa el sensor y es fotografiada (Figura 1B; Rowcliffe 
et al. 2008). Esta área de detección puede variar dependiendo del modelo de la CT, el ángulo de 
instalación, el tamaño corporal de la especie, entre otros (Trolliet et al. 2014; Meek et al. 2016; 
Findlay et al. 2020).  

Los modelos de ocupación permiten tener en cuenta el efecto de la detectabilidad sobre las 
estimaciones de presencia de especies (MacKenzie et al. 2017c). El gran auge de estos modelos 
se ve reflejado en el avance teórico desarrollado en los últimos años para su implementación 
(Shannon et al. 2014; Burton et al. 2015; Kéry & Royle 2015; Neilson et al. 2018; Sollmann 2018; 
Broadley et al. 2019). Sin embargo, muchos estudios de CT que aplican este tipo de modelos 
carecen de rigurosidad al definir los elementos del modelo o interpretan incorrectamente los 
parámetros estimados (Burton et al. 2015). Adicionalmente, la gran mayoría de las herramientas 
e información disponible de este tipo de modelos está escrita en inglés (salvo Lizcano 2020), lo 
que puede limitar o desalentar a quienes inicien en estos temas y se enfrentan con terminología 
especializada en un idioma no nativo (Gulbrandsen et al. 2002; Ramírez-Castañeda 2020).  
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El objetivo de este trabajo es realizar una breve revisión de los principales conceptos, 
consideraciones y estrategias para implementar modelos de ocupación de una especie y una 
temporada con datos generados mediante el uso de CT. Basados en esta revisión, proponemos 
un flujo de trabajo dirigido a estudiantes, investigadores y técnicos de habla hispana, 
interesados en aprender y aplicar modelos de ocupación para el estudio de la ecología de 
mamíferos medianos y grandes. Esta revisión presenta herramientas y criterios conceptuales 
para el desarrollo de un estudio que ofrezca inferencias y conclusiones válidas, lo que 
esperamos permita el avance en el entendimiento de los mecanismos que influyen sobre la 
ecología espacial y la conservación de especies de mamíferos neotropicales. 

2. LOS CEROS EN ECOLOGÍA: DETECTABILIDAD Y MODELOS OCUPACIÓN 

2.1. La explicación de un cero en ecología   

Durante un evento de muestreo con CT, existen dos posibilidades con respecto a la detección 
de especies. En la primera, se obtiene una fotografía confirmando la presencia de la especie y 
en la segunda no se obtienen fotografías, de manera que la ausencia de registros se traduce en 
un cero. Sin embargo, este cero puede ser producto de la detección imperfecta o debido a la 
ausencia real de la especie (Martin et al. 2005). El primer caso se puede considerar como un 
“falso cero” ya que no representa la ausencia verdadera de la especie (Martin et al. 2005; Dénes 
et al. 2015). Definir el mecanismo que da como resultado un cero en un estudio empírico es una 
tarea difícil y puede llegar a afectar las conclusiones de la investigación (Dénes et al. 2015). Ante 
esta dificultad, los modelos jerárquicos fungen como un método analítico promisorio, ya que 
permiten incorporar formalmente el efecto de los falsos negativos sobre el parámetro de interés 
(Kéry & Royle 2015; Guillera‐Arroita 2017). 

2.2. Modelos Jerárquicos 

Lo modelos jerárquicos se definen como la unión de dos o más modelos probabilísticos, 
condicionados por la estructura de probabilidad de las variables aleatorias que describen (Kéry 
& Royle 2015). En ecología, las variables aleatorias de estos modelos se asocian a dos procesos, 
uno ecológico y uno observacional. En el proceso ecológico la variable de estado representa un 
proceso biológico de interés desconocido (e.g. distribución, abundancia o densidad de una 
especie). Por otro lado, el proceso observacional describe el proceso mediante el cual se toman 
los datos y estima la probabilidad de detección de la especie dado que ocupe el sitio de 
muestreo (Figura 1A, B; Kéry & Royle 2015). Los modelos de ocupación son un caso particular de 
modelos jerárquicos, donde la variable de estado que describe el proceso ecológico se 
representa con la letra griega psi (ψ; Figura 1C), la cual es definida como la probabilidad de que 
un sitio o unidad de muestreo esté ocupado por la especie objetivo (MacKenzie et al. 2017a). En 
este proceso se pueden dar dos escenarios, uno en el cual la unidad de muestreo esté ocupada 
por la especie con un valor de probabilidad ψ, y otro donde la especie no ocupa el sitio con 
probabilidad 1- ψ. Este proceso es afectado a su vez por el observacional denominado mediante 
la letra p (Figura 1C). Es posible asumir que si una especie no ocupa una unidad de muestreo 
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esta no puede ser detectada. Sin embargo, cuando una especie ocupa un lugar pueden darse 
dos situaciones, que la especie fue detectada con probabilidad p, o no fue detectada con 
probabilidad 1-p (MacKenzie et al. 2017a).  

3. ELEMENTOS DE UN MODELO DE OCUPACIÓN 

3.1. Definición de sitio  

El sitio es la unidad espacial de muestreo donde se ubican una o más CT y es el área o lugar 
que la especie puede ocupar. El sitio puede definirse de varias formas; como un área discreta 
(e.g. parche de hábitat), un área arbitraria escogida por el investigador, o como un punto en el 
espacio (Figura 2A; O’Connell & Bailey 2011; Efford & Dawson 2012; MacKenzie et al. 2017c). No 
obstante, la definición del sitio no es una tarea trivial, ya que el tamaño de este influye sobre el 
valor estimado de ocupación (Hayes & Monfils 2015), de manera que un área más grande 
aumenta la probabilidad de ocupación y una más pequeña la disminuye. 

 

 

FIGURA 1. A. Esquema de muestreo de un mamífero a partir de CT. Espacios en azul son ocupados por la 
especie; h= una historia de detección de tres eventos de muestreo de una CT, donde 1 quiere decir 
detección de la especie y 0 no detección. Note que algunos individuos no son detectados pese a que 
ocupan el sitio, lo que se denomina detectabilidad imperfecta a nivel del área que usa la especie. B. 
Detectabilidad a escala de la CT, se describe el área de detección efectiva con ángulo Φ y radio r que 
puede o no detectar a una especie en función de su tamaño, velocidad, cercanía a la CT, etc. C. Esquema 
de un modelo de ocupación con los componentes de la probabilidad de detección (p) y la probabilidad 
de ocupación (Ψ). Basado en Guillera-Arroita et al 2017 
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Como recomendación general el sitio debe definirse para que el estado de ocupación (presencia 
o ausencia de la especie) permanezca invariable en el área seleccionada (MacKenzie et al. 2002). 
Esto es relativamente sencillo en unidades discretas como islas y cuerpos de agua lénticos, 
donde existen límites en los cuales se tiene cierta certeza de que el sitio va a permanecer o no 
ocupado durante el desarrollo de la investigación. Sin embargo, en la mayoría de los casos no 
se cuenta con unidades discretas, por lo que el área se define de manera arbitraria. En estos 
casos, MacKenzie et al. (2017b) recomiendan escoger un área lo suficientemente grande para que 
sea ocupada por la especie y lo suficientemente pequeña para que sea representada por el 
dispositivo de muestreo (probabilidad de ψ entre 0.2 a 0.8). Este rango de probabilidad puede 
ser determinado mediante simulaciones o datos previamente recolectados. 

 

FIGURA 2. Elementos de un modelo de ocupación para una especie y una temporada. A. La unidad espacial 
es el sitio que puede definirse de tres maneras: un área discreta, un área arbitraria definida por el 
investigador o u punto en el espacio. B. La unidad temporal básica es evento de muestreo, que puede 
definirse como continua o discreta. C. La temporada de muestreo hace referencia a la extensión del 
muestreo y puede ser definida por condiciones climáticas o un periodo de tiempo en el cual no cambie 
el estado de ocupación de la especie. 

La mayoría de la literatura en fototrampeo recomienda basarse en el ámbito hogareño de la 
especie objetivo para definir el área del sitio (Ullas Karanth & Nichols 2010; O’Connell & Bailey 
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2011; Neilson et al. 2018; Sollmann 2018). De esta forma, cada sitio es ocupado por un individuo. 
Este caso es conveniente cuando se realiza un monitoreo poblacional en donde teóricamente el 
valor de ocupación se correlaciona con el valor de abundancia (Noon et al. 2012; Steenweg et al. 
2018). No obstante, rara vez es posible demostrar empíricamente la correlación entre 
abundancia y ocupación, particularmente para especies con variación en su ámbito hogareño 
(sea por sexos o temporalmente) o en especies no territoriales (Neilson et al. 2018; Steenweg et 
al. 2018). En estos casos, se recomienda implementar modelos para estimar directamente la 
abundancia de especies (e.g. modelos Royle-Nichols o N-Mixtos; Kéry & Royle 2015) y no extender 
la interpretación de la ocupación más allá de la probabilidad presencia de la especie en el sitio 
de muestreo (MacKenzie et al. 2017b; Neilson et al. 2018). 

La definición del área del sitio también dependerá de la pregunta de investigación. Por ejemplo, 
cuando se busca explorar el efecto de una variable sobre la ocupación de la especie, se 
recomienda que el tamaño del área del sitio se relacione con la escala ecológica ante la cual 
una especie pueda responder a las variables seleccionadas (ver sección de covariables) 
(MacKenzie et al. 2017b; Hofmeester et al. 2019). Adicionalmente, cuando las condiciones 
logísticas no lo permitan, áreas de menor tamaño al ámbito hogareño de la especie pueden ser 
utilizadas, siempre y cuando la especie objetivo entre y salga de manera aleatoria del sitio o no 
exista correlación espacial en la detección u ocupación de las especies (Kendall & White 2009; 
MacKenzie et al. 2017b). Debido a que el área efectiva de detección de las CT (Figura 1B) es 
pequeña con relación al ámbito hogareño de las especies, el sitio puede definirse como un 
punto en el espacio (Efford & Dawson 2012; Steenweg et al. 2017). Tanto al adoptar una definición 
de sitio con área menor al ámbito hogareño de la especie como la de un punto en el espacio, 
existe una alta probabilidad de incumplir el supuesto de sitio cerrado, de manera que la 
ocupación debe interpretarse como la proporción de área usada (Mackenzie & Royle 2005) o de 
forma más específica como la probabilidad de que una CT se encuentre dentro del ámbito 
hogareño de una especie (Efford & Dawson 2012; Neilson et al. 2018; Steenweg et al. 2018). Bajo 
la definición de punto, la probabilidad de ocupación no varía con la escala de estudio, pero 
tampoco es posible realizar predicciones espacialmente explicitas o inferir la proporción de 
sitios ocupados de una especie en una localidad (MacKenzie et al. 2017b). Finalmente, 
independientemente de la definición de sitio, es importante argumentar los criterios mediante 
los cuales éste se define (Bailey et al. 2014), de tal forma que otros investigadores puedan validar 
cualquier comparación con futuros estudios sobre ocupación realizados en la misma o en otra 
región.  

3.2. Evento de muestreo  

En los modelos de ocupación, los eventos de muestreo son definidos como la unidad temporal 
discreta en la que se detecta una especie en cada sitio (Charbonnel et al. 2014). Definir 
adecuadamente el evento de muestreo es importante ya que este afecta la estimación de la 
probabilidad de detección (p), y por lo tanto la precisión de la ocupación (ψ) (Hamel et al. 2013; 
Rovero & Zimmermann 2016). Las CT tienen la característica de ser dispositivos de registro 
continuo y por lo tanto es posible modelar la probabilidad de detección como un proceso 

https://doi.org/10.47603/mano.v7n1.200


 

 

 

 

 
Mammalogy Notes 2021, 7(1), 200; https://doi.org/10.47603/mano.v7n1.200                          7/23 

 

 

continuo de puntos Poisson. Este tipo de aproximación asume que la detección esta descrita 
por un parámetro de intensidad lambda () dado por el promedio de las detecciones en la 
unidad de tiempo (Figura 2B; ver Guillera-Arroita et al. 2011). Sin embargo, para generar 
estimaciones válidas es necesario asegurar la independencia temporal entre los registros 
tomados, o lidiar con la posible dependencia mediante modelos más complejos (Guillera‐Arroita 
et al. 2012; Kéry & Royle 2015). Con el fin de minimizar la dependencia temporal de los registros, 
una estrategia ampliamente usada en estudios de CT consiste en subdividir la temporada de 
muestreo en múltiples eventos o replicas temporales “independientes” (Figura 2B; Kéry & Royle 
2015). La independencia temporal de los registros puede cumplirse si se divide los eventos de 
muestreo en 24 horas o un día (Rovero & Zimmermann 2016), lo que en términos de historias de 
detección/no detección significa que una cámara activa durante un mes tendrá 30 eventos de 
muestreo. No obstante, no siempre es conveniente tener muchas unidades temporales de 
detección, ya que en casos donde la especie no es detectada en la mayoría de las repeticiones, 
pueden darse problemas de convergencia o sesgos en la precisión de los modelos (Tobler et al. 
2009; Guillera‐Arroita et al. 2015; Steenweg et al. 2016; MacKenzie et al. 2017a; Sollmann 2018). Por 
lo anterior es posible “colapsar” o dividir las historias de capturas en un mayor número de días 
o incluso semanas, sin afectar la estimación de la ocupación (Figura 3A).  

El criterio para escoger el número de días a colapsar y definir así un evento muestreo, puede 
basarse en el conocimiento de la especie o en maximizar el ajuste del modelo. Por ejemplo, 
especies con grandes recorridos pueden abandonar el sitio de análisis durante un periodo de 
tiempo. Estas ausencias temporales causan que la especie no esté disponible para ser detectada 
por la cámara y por lo tanto se subestimaría la probabilidad de detección (Nichols et al. 2008; 
Kendall & White 2009; Sollmann 2018). En ese sentido, definir el evento de muestreo basado en 
el número estimado de días en el que una especie realiza el recorrido completo de su ámbito 
hogareño, minimiza los sesgos generados por la ausencia temporal de la especie (Schank et al. 
2017). Otra estrategia válida para definir el evento de muestreo es analizar el cambio en la 
precisión de la probabilidad de ocupación o el ajuste del modelo (ver sección de evaluación del 
modelo; MacKenzie & Bailey 2004) bajo diferentes intervalos de colapso. Así, se busca encontrar 
el número de días colapsados en los que se maximice la precisión del estimador y se minimice 
la heterogeneidad de las historias de detección. 

3.3. Temporada de muestreo  

La temporada de muestreo es la duración total del mismo y debe definirse tratando de que el 
estado de ocupación de un sitio se mantenga constante (Figura 2C; MacKenzie et al. 2017b). 
Algunos estudios sugieren que la duración mínima del muestreo de CT para obtener un 
estimador confiable de ocupación puede ser de tres a cuatro semanas, sin fallos técnicos (Hamel 
et al. 2013; Kays et al. 2020). No obstante, en el caso de especies con baja probabilidad de 
detección es necesario contar con un mayor número de eventos de muestreo y por lo tanto 
extender la duración de la temporada (Guillera‐Arroita et al. 2010; Shannon et al. 2014). Al 
aumentar la temporada de muestreo también se maximiza la posibilidad de incumplir el 
supuesto de sitio cerrado. Si se sospecha este tipo de situaciones es posible analizar los cambios 
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en la probabilidad de ocupación por temporada a través de modelos de ocupación dinámicos 
(de varias temporadas) (MacKenzie et al. 2003; MacKenzie et al. 2017b). Otra opción puede ser el 
uso de atrayentes para maximizar la probabilidad de detectar una especie focal (no 
necesariamente adecuado en el caso de varias especies) y de esta manera reducir el tiempo de 
muestreo necesario para obtener estimaciones precisas (Hamel et al. 2013; Ferreras et al. 2018; 
Moriarty et al. 2018; Buyaskas et al. 2020). En este caso es importante modelar el efecto del 
atrayente sobre el proceso observacional. 

 

FIGURA 3. A. Efecto del colapso de días sobre la estimación de la probabilidad de ocupación psi (ψ) y la 
probabilidad de detección (p). Datos generados mediante simulaciones para un muestreo con 60 CT 
funcionando durante 40 días; el valor real de ocupación es de 0.6 y probabilidad de detección 0.2. B. 
Recomendaciones generales para definir el número de sitios y eventos de muestreo con relación a la 
especie objetivo. CE: común espacialmente; RE: rara espacialmente, AD: alta detectabilidad; BD: baja 
detectabilidad.  
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4. DESARROLLO MATEMÁTICO DE UN MODELO DE OCUPACIÓN 

Los procesos de un modelo de ocupación pueden expresarse en términos matemáticos 
mediante sus funciones de probabilidad: El proceso ecológico se define como una variable 
aleatoria de carácter binario zi que contiene el verdadero estado de ocurrencia para cada sitio 
i. Esta variable es descrita por el parámetro Ψ que sigue una distribución de probabilidad tipo 
Bernoulli, la cual mide el éxito (detección) o fracaso (no detección) en un solo evento (MacKenzie 
et al. 2017a): 

𝑍𝑖  ~ 𝐵𝑒𝑟𝑛𝑜𝑢𝑙𝑙𝑖 (𝜓𝑖) 

El proceso observacional es definido para cada sitio i y evento de muestreo j como una variable 
aleatoria yij. (MacKenzie et al. 2002) con distribución de Bernoulli y probabilidad de detección pij. 
Al integrar el proceso observacional con el ecológico se obtiene el producto de las dos variables 
aleatorias que explican cada proceso (zi * pij). Así, las observaciones yij son condicionales a la 
ocurrencia de la especie (zi =1) en el sitio i: 

𝑦𝑖𝑗|𝑧𝑖 ~ 𝐵𝑒𝑟𝑛𝑜𝑢𝑙𝑙𝑖 (𝑧𝑖 ∗ 𝑝𝑖𝑗) 

Ambos procesos y el parámetro de detección pueden ser modelados en función de covariables 
o factores, empleando la función de enlace logit-link, lo que permite que la probabilidad de 
ocupación y detección varíe entre sitios (MacKenzie et al. 2017a).  

4.1. Supuestos del modelo 

Los modelos de ocupación cuentan con supuestos generales que al no cumplirse pueden 
generar sesgos sobre los valores estimados (Kéry & Royle 2015). Estos supuestos incluyen: 1) Que 
el estado de ocupación de los sitios muestreados no debe cambiar durante el periodo de 
muestreo (supuesto de sitio cerrado). Este supuesto puede relajarse cuando el tamaño del sitio 
es menor al ámbito hogareño de la especie, por lo cual la especie sale y entra de manera 
aleatoria del sitio (Efford & Dawson 2012; MacKenzie et al. 2017a); 2) Tanto la probabilidad de 
ocupación como de detección deben ser iguales para todos los sitios de muestreo o en caso 
contrario deben ser modeladas mediante el uso de covariables; 3) La detección de los individuos 
en un sitio debe ser independiente en cada evento de muestreo (independencia temporal); 4) 
Las historias de detección para cada sitio son independientes entre sitios (independencia 
espacial); 5) La especie fotografiada debe ser correctamente identificada en cada detección (no 
hay falsas presencias). 

5. DISEÑO DE MUESTREO PARA MODELAR OCUPACIÓN 

El objetivo de un diseño de muestreo que busque generar estimaciones de la ocupación debe 
centrarse en maximizar la detección de la especie objetivo y captar la mayor información posible 
sin violar los supuestos del modelo (Hamel et al. 2013; Shannon et al. 2014; Tourani et al. 2020). 
Esto es importante debido a que los modelos pierden precisión en el caso de especies con 
probabilidad de detección menor a 0.2 (MacKenzie et al. 2002; Guillera‐Arroita et al. 2010). Por tal 
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motivo, las CT deben ubicarse en un lugar con las características óptimas para registrar la 
especie objetivo (Cusack et al. 2015; Kolowski & Forrester 2017; Geyle et al. 2020).  

5.1. Esfuerzo de muestreo 

Para obtener una estimación confiable de la probabilidad de ocupación se sugiere un mínimo 
de 35 a 60 sitios y 3 a 4 semanas de muestreo continuo (Hamel et al. 2013; Shannon et al. 2014; 
Gálvez et al. 2016; Kays et al. 2020). En el caso particular del monitoreo de especies, el tamaño 
de muestra requerido para detectar cambios en la probabilidad de ocupación se puede calcular 
mediante las ecuaciones desarrolladas por Guillera‐Arroita & Lahoz‐Monfort (2012). No obstante, 
se debe considerar que especies con valores extremos o medios de ocupación (ψ < 0.1, ψ~ 0.5, 
ψ > 0.9), así como de probabilidad de detección acumulada menor a 0.8 (probabilidad de 
detectar a una especie al menos una vez durante el muestreo, p*) afectan negativamente la 
capacidad de detectar cambios en la ocupación (Long et al. 2008; Steenweg et al. 2019). 

El número de sitios y de eventos de muestreo también dependerá de las características de la 
especie objetivo. Si la especie de estudio tiene baja probabilidad de detección, es necesario 
invertir en un mayor número de eventos de muestreo, mientras que especies poco comunes o 
con baja probabilidad de ocupación requieren un mayor número de sitios de muestreo (Figura 
3B; Mackenzie & Royle 2005; Guillera‐Arroita et al. 2010; Hamel et al. 2013; Shannon et al. 2014; 
Kays et al. 2020). La inclusión de covariables en el modelo puede reducir el número de sitios o 
eventos de muestreo mínimos requeridos. Sin embargo, un modelo muy complejo con muchas 
covariables puede presentar sesgos en la estimación del error estándar (Kéry & Royle 2015; Kays 
et al. 2020). En ese sentido, se debe planear muy detalladamente el estudio ya sea mediante un 
muestreo previo o mediante simulaciones (Mackenzie & Royle 2005; Guillera‐Arroita et al. 2010; 
Kéry & Royle 2015). Existen varias herramientas de simulación para ocupación que pueden ser 
exploradas tanto por del lenguaje R (R Core Team 2017) o por los que prefieren una interfaz 
gráfica (ver Guillera‐Arroita et al. 2010; Hines 2012; Ellis et al. 2015; Kéry & Royle 2015).  

5.2. Diseño espacial del muestreo  

Los modelos de ocupación asumen que los datos provienen de una muestra tomada de manera 
aleatoria de la población estadística (diferente de la población biológica) (MacKenzie et al. 
2017b). En ese sentido, el uso de un diseño aleatorio permite tener una mayor certeza a la hora 
de realizar inferencias sobre una población o capturar toda la posible variación de la localidad 
de estudio (Wearn & Glover-Kapfer 2019). Para este propósito, también se recomienda el uso de 
un diseño sistémico, en el que se seleccionan unidades iniciales al azar y a partir de esta estas 
se asignan unidades espaciadas de una forma sistemática. No obstante, un diseño estratificado 
puede ser más eficiente en el caso de que se desee comparar el valor de ocupación de dos o 
más tipos de vegetación o zonas con diferente grado de disturbio (MacKenzie et al. 2017b). 
Adicionalmente, un diseño estandarizado puede ser útil cuando el objetivo es comparar los 
resultados con otros lugares, por ejemplo, la red de monitoreo TEAM 
(https://www.wildlifeinsights.org/team-network) ha desarrollado un protocolo específico que 
ha sido usado por varios años en varios países (TEAM 2011).  
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Existen casos en donde logísticamente no es posible implementar los diseños ya mencionados, 
y por lo tanto se adoptan muestreos de sitios agrupados o transectos, en los cuales se ubican 
más CT durante una menor cantidad de tiempo debido a su cercanía espacial (Wearn & Glover-
Kapfer 2017). Dada la cercanía de las CT dentro de los grupos o transectos, este tipo de diseños 
tiene una alta probabilidad de presentar correlación espacial en la detección de las especies, 
causando un sesgo en a la estimación de la ocupación (Kéry & Royle 2015). En estos casos, es 
recomendable evaluar si existe autocorrelación espacial, o utilizar modelos donde se tenga en 
cuenta dicho efecto (Johnson et al. 20013), modelos de ocupación multi-escala (Nichols et al. 
2008; Clare et al. 2017), o modelos de ocupación diseñados para transectos (Hines et al. 2010; 
Guillera‐Arroita et al. 2012). En estos últimos modelos el número de réplicas espaciales se reduce, 
ya que el sitio ahora es considerado como la agrupación o transecto de CT, y la CT pasa a ser un 
“sub-sitio”, lo que reduce la eficiencia del diseño de muestreo (MacKenzie et al. 2017b). 

5.3. Selección de covariables 

La probabilidad de ocupación y detección (𝜓 y p) también pueden variar en función de 
covariables que cambian en cada sitio (covariables de sitio) o que son dinámicas entre cada 
evento de muestreo (covariables de observación) (MacKenzie et al. 2002; Guillera‐Arroita 2017).  
La selección de covariables debe basarse en hipótesis sobre su relación con el parámetro 
correspondiente (MacKenzie et al. 2017a; Morin et al. 2020; Murray et al. 2020). En el proceso 
ecológico se usan solo variables de sitio que tengan relación con la presencia /ausencia o el 
uso del sitio (Kéry & Schaub 2012a; Guillera‐Arroita 2017). Por ejemplo, el tipo de hábitat, la 
composición del paisaje o el nivel de disturbio humano. En el proceso observacional se usan 
variables de sitio u observación que tengan alguna influencia sobre la capacidad de detectar o 
no a la especie (Kéry & Schaub 2012a; Guillera‐Arroita 2017). Pueden usarse variables de 
observación como la cantidad de lluvia por evento de muestreo, la fase lunar o el día juliano, 
así como variables de sitio como el modelo de la cámara usada, o la cercanía a caminos. Una 
misma covariable pueda influir tanto en el proceso observacional como en el ecológico, pero es 
necesario argumentar con claridad el motivo por el cual se incluye en cada proceso (Hofmeester 
et al. 2019). Incluir covariables que afecten cada proceso es importante debido a que los 
supuestos del modelo asumen que la heterogeneidad en la ocupación o en la detección será 
modelada (Kéry & Royle 2015; MacKenzie et al. 2017a). 

Las variables continúas seleccionadas deben ser estandarizadas para evitar que diferencias en 
órdenes de magnitud (e.g. distancia en km vs densidad de árboles) generen problemas de 
optimización y/o enmascaren relaciones de variables medidas a una magnitud menor (Kéry & 
Royle 2015). Adicionalmente, es necesario identificar la posible correlación o multicolinealidad 
de las covariables para evitar un efecto redundante en el parámetro de interés (Graham 2003; 
Murray & Conner 2009; MacKenzie et al. 2017b). Una vez identificadas las variables 
correlacionadas se pueden seguir dos estrategias: no usar las variables correlacionadas en el 
mismo modelo, o excluir del análisis una de ellas (MacKenzie et al. 2017a). En este último caso 
se debe dar prioridad a aquella variable con un mayor significado biológico (Graham 2003), y 
argumentar el criterio seguido para seleccionar la variable no excluida. 

https://doi.org/10.47603/mano.v7n1.200


 

 

 

 

 
Mammalogy Notes 2021, 7(1), 200; https://doi.org/10.47603/mano.v7n1.200                          12/23 

 

 

6. CONSIDERACIONES DE LA MODELACIÓN ESTADÍSTICA DE LA OCUPACIÓN 

6.1. Métodos de estimación  

Los modelos de ocupación pueden desarrollarse bajo dos aproximaciones: la frecuentista o de 
máxima verosimilitud (MLE por sus siglas en inglés) y bajo un enfoque bayesiano. En el enfoque 
frecuentista busca estimar el valor de un conjunto de parámetros en el cual se maximice la 
probabilidad de obtener los datos observados (máxima verosimilitud), por lo cual los 
parámetros son tratados como valores fijos y desconocidos (Kéry & Schaub 2012b). Esta 
aproximación es una de las más utilizada e implementada en paquetes estadísticos (Tabla 1), 
debido a la baja capacidad computacional que requiere (Royle & Dorazio 2009; Kéry & Royle 
2015). No obstante, el enfoque frecuentista asume que el tamaño de la muestra tiende a infinito, 
por lo cual pierde precisión cuando se tienen tamaños de muestra pequeños (Kéry & Schaub 
2012b; Kéry & Royle 2015). En estos casos es recomendable optar por el enfoque bayesiano. 

El enfoque bayesiano por su parte posee un componente determinista el cual involucra la 
máxima verosimilitud y un componente estocástico que hace referencia a la distribución de 
probabilidad a la cual pertenecen los parámetros a estimar (distribución a priori), o en otras 
palabras el conocimiento previo del sistema (Ellison 2004; Kéry & Schaub 2012b). Al producto de 
la distribución a priori y el componente de máxima verosimilitud se le conoce como distribución 
posterior, la cual contendrá el valor del parámetro estimado (Kéry & Schaub 2012b). Debido a 
que el enfoque bayesiano se basa tanto en los datos como en la experiencia previa del sistema 
para estimar los parámetros de interés, es menos susceptible a los sesgos derivados de los 
muestreos de menor tamaño (Kéry & Royle 2015). No obstante, cuando se poseen tamaños de 
muestra grandes ambos enfoques generarán resultados similares (Kéry & Schaub 2012b; Kéry & 
Royle 2015). Otra ventaja del enfoque bayesiano permite mayor libertad en la parametrización 
del sistema (Tabla 1), por lo cual muchas extensiones del modelo básico se desarrollan bajo este 
enfoque (e.g. Modelos multi-especies, Guillera‐Arroita et al. 2019).  

6.2. Modelamiento estadístico 

Cada modelo generado representa una hipótesis del efecto de las variables sobre el parámetro 
de interés, por lo cual pueden existir tantos modelos como covariables, que a su vez pueden 
variar en complejidad (número de covariables e interacciones por modelo). Para seleccionar un 
mejor modelo del set de candidatos, bajo el enfoque frecuentista generalmente se utiliza el 
criterio de información estadístico de Akaike (AIC) y su corrección para muestras pequeñas AICc 
(Aho et al. 2014; en bayesiano ver Hooten & Hobbs 2015). Debido a que los modelos de ocupación 
se componen de dos submodelos que describen procesos distintos (observacional y ecológico), 
es importante decidir cuál será el orden para ajustar los modelos candidatos. Esto se debe a 
que la estructura de un sub-modelo puede afectar la estructura del otro (Bromaghin et al. 2013). 
La opción más sencilla es modelar todas las posibles combinaciones de covariables para cada 
proceso al mismo tiempo. No obstante, cuando se tiene una gran cantidad de covariables y 
combinaciones, modelarlas en simultaneo es poco eficiente, y puede resultar en relaciones 
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espurias entre las covariables y los parámetros de respuesta (Anderson et al. 2001; Murray & 
Conner 2009; Kéry & Royle 2015). Por lo tanto, es posible optar por alguna de las siguientes 
estrategias: 

Estrategia de sub-modelos secuenciales: Este enfoque aborda un proceso a la vez (ψ o p), de 
manera que la estructura de los sub-modelos subsecuentes dependerá de la estructura del sub-
modelo escogido en el paso anterior. Por ejemplo, se ajusta un set de sub-modelos candidatos 
con covariables que influyen en p, una vez seleccionado él o los mejores modelos, se procede a 
ajustar los sub-modelos que influyen en ψ, dejando fija la estructura seleccionada 
anteriormente para p. En esta estrategia es necesario escoger cual proceso se modelará en 
primer lugar y aunque la mayoría de los autores modelan primero p, recientemente MacKenzie 
et al. (2017a) recomienda modelar ψ en primer lugar (Figura 4). 

Estrategia de conjunto de modelos candidatos secundarios. Consiste en seleccionar de forma 
independiente los modelos candidatos para cada proceso, para posteriormente combinar los 
mejores modelos de cada proceso para su selección en una etapa final (Bromaghin et al. 2013). 
Es decir, se ajustan sub-modelos candidatos con covariables para p, mantenido ψ constante; e 
independientemente se modela ψ con covariables, manteniendo el parámetro p constante. Una 
vez seleccionados el o los mejores sub-modelos para cada proceso, se combinan para realizar 
una nueva selección (Figura 4). 

Dependiendo de la complejidad de los modelos candidatos el umbral escogido de criterio de 
información puede afectar la selección del modelo final. Por ejemplo, utilizar un umbral de Δ 
AIC < 5 al escoger los mejores sub-modelos en cada etapa, puede ser eficaz para identificar sub-
modelos con covariables importantes (Morin et al. 2020). Sin embargo, independientemente de 
la estrategia seleccionada la de encontrar un mejor modelo depende de si las covariables 
escogidas representan una hipótesis plausible respecto al proceso ecológico y la especie de 
estudio (Morin et al. 2020). 

6.3. Evaluación del mejor modelo 

Debido a la naturaleza relativa de los criterios de información es posible que el mejor modelo 
seleccionado del set de candidatos no explique gran parte de la variación que contienen los 
datos, por lo cual su capacidad predictiva será baja. Estas situaciones pueden darse debido a 
que las covariables escogidas no sean adecuadas, que exista una gran heterogeneidad de los 
datos o que la muestra no es lo suficientemente representativa (MacKenzie et al. 2017a). Por tal 
motivo, es recomendable utilizar una prueba estadística para determinar si aún existe variación 
que no es explicada por el modelo (Burnham & Anderson 2002; Kéry & Royle 2015; MacKenzie et 
al. 2017a).  En el caso de los modelos de ocupación se puede aplicar la prueba de bondad de 
ajuste de MacKenzie & Bailey (2004). Esta prueba verifica la probabilidad de que los datos 
observados sean descritos por el modelo seleccionado. Si la prueba arroja un valor de umbral 
p mayor a 0.05 es razonable suponer que el modelo seleccionado se ajusta de manera correcta 
a los datos (MacKenzie & Bailey 2004; MacKenzie et al. 2017a). De manera complementaria, es 
posible explorar las inadecuaciones del modelo por medio de gráficos diagnósticos de 
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residuales para cada proceso (Warton et al. 2017; MacKenzie et al. 2017a; Wright et al. 2019). Estas 
aproximaciones tienen la ventaja de poder detectar problemas de correlación espacial o 
variables no informativas en los modelos de ocupación.  

La sobre-dispersión de los datos también puede afectar el ajuste del modelo, y es considerada 
como la relación entre los estadísticos de la prueba chi de los datos observados y los datos 
esperados (Richards 2008). Si el valor es aproximadamente igual a uno, el modelo describe de 
manera adecuada los datos. Valores superiores a uno indican sobre-dispersión, es decir que 
existe mayor variación en los datos que la esperada por el modelo (MacKenzie & Bailey 2004; 
Richards 2008), mientras que valores menores a uno indican una variación menor de la esperada 
y por lo tanto sub-dispersión. Es posible aplicar criterios de información como el QuasiAIC para 
corregir la sobre-dispersión, pero la sub-dispersión generalmente es ignorada (Burnham & 
Anderson 2002; Richards 2008). 
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TABLA 1 Programas y paquetes de R para desarrollar y ajustar modelos de ocupación. MV: Máxima verosimilitud; EB: Enfoque 
bayesiano 

Programa/ 
Paquete 

 Descripción Enfoque Ventaja Desventaja URL 

PRESENCE Programa para Windows especializado en 
modelos de ocupación 

MV Gran cantidad de modelos de 
ocupación e interfaz amigable 

Algunos pasos poco intuitivos y 
menos versatilidad para 
manejar resultados 

https://www.mbr-
pwrc.usgs.gov/software/pre
sence.html 

MARK Programa para ajustar modelos de 
captura-recaptura y de ocupación 

MV Diversidad de modelos e 
interfaz amigable 

Menor versatilidad para 
manejar resultados 

http://www.phidot.org/soft
ware/mark/ 

E-SURGE Programa para ajustar diversos tipos de 
modelos 

EB Flexibilidad para construir los 
modelos 

Poco intuitivo http://occupancyinesurge.w
ikidot.com/ 

Unmarked Paquete de R desarrollado para ajustar 
modelos jerárquicos incluidos modelos 
de ocupación  

MV Gran flexibilidad, disponibilidad 
de modelos y tutoriales en la 
red 

Conocimientos previos de R https://cran.r-
project.org/web/packages/
unmarked/index.html 

wiqid Paquete de R para ajustar modelos 
poblacionales incluidos modelos de 
ocupación 

MV Sintaxis sencilla Variedad de modelos de 
ocupación limitada y requiere 
de conocimientos previos de R  

https://cran.r-
project.org/web/packages/
wiqid/index.html 

RPresence Paquete de R basado en el programa 
PRESENCE 

MV PRESENCE en la versatilidad de 
R 

No posee todos los modelos del 
programa y la sintaxis requiere 
experiencia en R 

https://www.mbr-
pwrc.usgs.gov/software/pre
sence.html 

RMark Paquete de R basado en el programa 
MARK 

MV MARK en la versatilidad de R No posee todos los modelos y 
la sintaxis requiere experiencia 
en R 

https://cran.r-
project.org/web/packages/
RMark/index.html 

rjags/R2WinB
UGS/R2OpenB

UGS/ 
jagsUI/nimble 

Paquetes que conectan el lenguaje de 
BUGS con R para ajustar cualquier tipo 
de modelo 

EB Flexibilidad total para construir 
los modelos bajo enfoque 
bayesiano 

Requiere de conocimiento 
avanzado en R y BUGS 

Asociado a cada paquete 

nimbleEcology Paquete en R para construir modelos 
jerárquicos 

EB Facilita la parametrización de 
modelos jerárquicos bajo 
enfoque bayesiano 

Requiere de conocimiento en R 
y BUGS 

https://cran.r-
project.org/web/packages/
nimbleEcology/index.html 

ubms Paquete para ajustar modelos 
jerárquicos con enfoque bayesiano 

EB Ventajas de enfoque bayesiano 
con la sintaxis sencilla de 
unmarked 

Requiere conocimientos en R y 
no cuenta con todos los 
modelos de unmarked 

https://cran.r-
project.org/web/packages/
ubms/index.html 
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7. CONCLUSIONES 

Décadas de estudios han demostrado que la detectabilidad imperfecta es una característica 
inherente del muestreo con CT y por lo tanto un proceso que no debe ser ignorado (MacKenzie 
et al. 2002; Burton et al. 2015; Guillera‐Arroita 2017). El uso de CT con modelos de ocupación se 
ha convertido en un campo promisorio con avances significativos en la ecología manejo y 
conservación de mamíferos (Tobler et al. 2015; Semper-Pascual et al. 2019; Thornton et al. 2020; 
Semper-Pascual et al. 2020). Sin embargo, la capacidad de generar resultados válidos o 
aplicables, no solo depende del conocimiento de los conceptos, supuestos y elementos del 
modelo.  

 
FIGURA 4. Estrategias de selección del mejor modelo por medio del criterio de información de Akaike. p: 
sub-modelos de la probabilidad de detección; Ψ: sub-modelos de la probabilidad de ocupación. 
Constante: hace referencia al sub-modelo con ausencia de covariables. (mejor): hace referencia al mejor 
o mejores sub-modelos seleccionados de un set de candidatos. 

También requiere de la correcta articulación de los objetivos, la hipótesis ecológica planteada y 
el alcance e interpretación de los parámetros estimados. Por ello, la investigación que pretenda 
hacer uso de este tipo de modelos estadísticos, debe estar enmarcada dentro de una teoría 
ecológica que permita identificar la escala y el nivel de organización en que la hipótesis del 
sistema tenga sentido o pueda ser contrastada (Chave 2013; Guillera‐Arroita et al. 2015; 
Hofmeester et al. 2019). De lo contrario, se corre el riesgo de que el valor estimado de ocupación 
no represente más que un número abstracto, cuya interpretación para la investigación, la 
conservación y manejo de poblaciones, carezca de un sentido práctico o ecológico. 
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