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Resumen 

El monitoreo de fauna silvestre se basa en conteos directos o indirectos de animales o sus rastros, 
en unidades de muestreo (cámaras, transectos, trampas, redes, grabadores, u otro). Los conteos 
por unidad o esfuerzo de muestreo se expresan como tasa de encuentro, tasa fotográfica, tasa de 
captura, etc. Cuando se asume que la tasa está relacionada con el tamaño poblacional, entonces 
es considerada como un índice de abundancia relativa (IAR). Los cuales son empleados como al-
ternativa a las estimaciones absolutas de la abundancia o densidad. Los IAR son utilizados para 
monitorear el cambio de una población a través del tiempo, o bien para comparar poblaciones de 
la misma especie en localidades diferentes. Con el incremento en el uso de las trampas cámara se 
ha popularizado el cálculo de los IAR para todas las especies fotografiadas en el área de estudio. 
Sin embargo, se debe tener precaución con esta interpretación ya que los IAR están sesgados por 
la detectabilidad que varía entre especies. En este artículo se 1) revisa las definiciones, los supues-
tos y las limitaciones de los IAR; 2) explica la diferencia conceptual entre los IAR y las tasas de 
encuentro; 3) enfatiza la importancia de la probabilidad de detección como factor que afecta a los 
conteos y por ende a las tasas de encuentro; 4) sugiere usar los IAR solo para comparar a la misma 
especie temporal y espacialmente, mientras que la tasa de encuentro usarla para comparar entre 
especies; y 5) sugiero algunas alternativas de análisis estadísticos basados en modelos jerárquicos. 
Este artículo pretende aclarar que, si bien los IAR y las tasas de encuentro aritméticamente se 
calculan empleando la misma fórmula, conceptualmente son diferentes. La tasa de encuentro se 
puede interpretar como un IAR, solo si satisfacen los supuestos de 1) los conteos están correlacio-
nados lineal y positivamente con la abundancia, y 2) la detección no varía a través del tiempo o 
entre localidades geográficas. Sin embargo, usualmente se desconoce si estos supuestos se cum-
plen para todas las especies en el área de estudio. Por lo tanto, se sugiere solo emplear a los IAR 
para monitorear cambios poblacionales de una misma especie a través del tiempo y espacio, y en 
lo posible evitar comparar entre especies con diferente detectabilidad. 

Palabras clave:  monitoreo, tamaño poblacional, detectabilidad, modelos. 

Abstract 

Wildlife monitoring is based on counts (direct of animals or indirect of their tracks) in sampling 
units (cameras, transects, traps, nets, recorders, or others). Counts per unit or sampling effort are 
expressed as rates (encounter rate, photographic rate, capture rate, or other). When it is assumed 

https://doi.org/10.47603/mano.v10n1.389
https://doi.org/10.47603/mano.v10n1.389
mailto:salvador.mandujano@inecol.mx
https://orcid.org/0000-0003-4285-0882


 

Mammalogy Notes 2024, 10(1), 389; https://doi.org/10.47603/mano.v10n1.389                2/29 

that the rate is related to population size, then it is considered an index of relative abundance (RAI). 
RAIs have a long tradition in population monitoring of wildlife and are used as an alternative when 
absolute estimates of abundance or density are not required. By applying similar sampling designs, 
RAIs are used to monitor the change of a population over time or to compare populations of the 
same species in different locations. With the increase in the use of camera traps, the calculation of 
RAIs for all species photographed in the study area has become popular. The RAIs are then assumed 
to reflect differences in abundance between species. Caution should be taken with this interpreta-
tion as RAIs are biased by detectability that varies between species. This article aims to: 1) briefly 
review the definitions, assumptions, and limitations of RAIs; 2) explain the conceptual difference 
between RAIs and encounter rates; 3) emphasize the importance of detection probability as a factor 
affecting counts and therefore encounter rates; 4) use the RAI only to compare the same species 
temporally and spatially, while the encounter rate is used to compare between species; and 5) sug-
gest some alternatives for statistical analysis based on hierarchical models. Essentially, this article 
aims to clarify that while RAIs and encounter rates are arithmetically calculated using the same 
formula, conceptually they are different. The encounter rate can be interpreted as an RAI only if it 
satisfies the assumptions that 1) counts are linearly and positively correlated with abundance, and 
2) detection does not vary over time or between geographic localities. However, whether these as-
sumptions hold for all species in the study area is usually unknown. Therefore, it is suggested only 
to use RAIs to monitor population changes of the same species over time and space, and if possible 
avoid comparing between species with different detectability. 

Keywords: monitoring, population size, detectability, models. 

1. INTRODUCCIÓN 
La ecología es el estudio de los factores que determinan la distribución y abundancia de 
las especies y tiene importantes implicaciones para el manejo y conservación de la fauna 
silvestre (Krebs 1985, Caughley & Sinclair 1994, Kéry & Royle 2016). La abunda ncia 
poblacional se estima empleando diferentes métodos de campo y modelos de análisis 
estadísticos (Greenwood & Robinson 2006). La información sobre la abundancia se utiliza 
con diferentes propósitos como: 1) monitorear cambios de una población a través del 
tiempo, 2) conocer el estado de conservación en un momento dado, 3) comparar entre 
poblaciones de la misma especie habitando en localidades diferentes, 4) indicador de la 
calidad e integridad del hábitat, 5) definir cuotas de cacería sustentable, 6) indicador del 
éxito de la aplicación de planes de manejo para la protección de la población de interés y 
de mejoramiento del hábitat, entre algunos (Ojasti & Dallmeier 2000).  

Usualmente es complicado estimar la abundancia absoluta (N, número total de individuos) 
o la densidad (D, número promedio de individuos por unidad de área) ya que demandan 
una mayor logística en campo y en el análisis de datos. En tales situaciones resulta más 
útil emplear los llamados índices de abundancia relativa (IAR) los cuales tienen una larga 
tradición en el monitoreo de la fauna (Caughley 1977). Aunque no exclusivamente, es 
común emplear estos índices para especies “raras” o con baja abundancia poblacional 
(Conn et al. 2004). Esencialmente, los IAR se usan para comparar la población de una 
especie en el área de estudio en diferentes periodos (meses, estaciones o épocas, años), 
o para comparar diferentes poblaciones de la misma especie, pero en diferentes 
localidades, tipos de hábitat u otra clasificación espacial (Lancia et al. 1994). Los índices 
se basan en información proveniente de conteos directos de animales o de conteos 
indirectos de sus rastros y se expresan por unidad o esfuerzo de muestreo (distancia, 
tiempo, captura, u otro). Un aspecto fundamental para que la comparación de los índices 
sea válida, es que se deben obtener los datos con diseños de muestreo y métodos de 
conteos similares en condiciones ambientales comparables (Caughley 1977). Algunos 

https://doi.org/10.47603/mano.v10n1.389


 

Mammalogy Notes 2024, 10(1), 389; https://doi.org/10.47603/mano.v10n1.389                3/29 

índices clásicos son los basados en conteos de huellas de carnívoros en esta ciones 
olfativas (Linhart & Knowlton 1975, Conner et al. 1983), conteos de nidos, madrigueras y 
senderos (McCaffery 1976, Mathewson et al. 2008), conteos de huellas y de grupos fecales 
de cérvidos (Neff 1968, Mandujano 2005, Forsyth et al. 2007, Gomez-Valencia & Montenegro 
2016, Mooty et al. 1984, Acevedo et al. 2010, Rivero et al. 2004), lepóridos (Rizo-Aguilar et al. 
2015, Marchandeau et al. 2006), canguros (Coulson & Raines 1985), elefantes (Barnes 2001), 
y marmotas (Karels et al. 2004), por mencionar solo algunos. 

Las trampas cámara se emplean para obtener información de mamíferos medianos y 
grandes (Tobler et al. 2008, Fleming et al. 2014, Boitani 2016). Para una introducción general 
del uso del fototrampeo para el estudio de mamíferos y fauna en general se puede 
consultar en diversos trabajos (Mandujano 2017, Lizcano 2018). A partir de las fotos 
obtenidas, es común calcular el IAR para cada especie en el área de estudio (O'Brien 2011, 
Lijun et al. 2019, Mandujano 2019a). Por ejemplo, en estudios en el Neotrópico los IAR se 
han calculado para diferentes especies de ungulados (Pérez-Irineo & Santos-Moreno 
2016), felinos (Monroy-Vilchis et al. 2009) y cánidos (Álvarez-Córdova et al. 2022), por 
mencionar solo algunos. Considerando que las cámaras capturan fotografías, los IAR son 
usados como una medida de contribución relativa de cada especie a la comunidad (ya sea 
en términos de número de registros o de individuos) para estimar índices de diversidad 
basados en abundancia (Pérez-Irineo & Santos-Moreno 2012, Ríos-Solís et al. 2021, Soto-
Werschitz et al. 2023). Otro ejemplo de uso de los IAR es como un estimativo de la 
disponibilidad de presas para depredadores (Burgas et al. 2014, Montalvo et al. 2023). 
También los IAR se utilizan en estudios sobre uso y selecc ión de hábitat, patrones de 
actividad, ocupación, co-ocurrencia de especies, entre algunos (Arroyo-Arce et al. 2017, 
Blake et al. 2017, Buenrostro et al. 2020, Quispe-Lopez et al. 2021, Viscarra et al. 2022). 
Además, esta técnica puede aplicarse en estudios de posibles presiones humanas y 
acciones de conservación (Martin et al. 2012, Mendes-Oliveira et al. 2017, Torres-Porras et 
al. 2017, Pardo et al. 2018, Stachowicz et al.2020).  

Usualmente, con las fotos obtenidas en las trampas cámara es muy común emplear los 
IAR para comparar entre especies. Sin embargo, se debe tener mucha precaución para 
concluir que las diferencias entre los valores de los IAR reflejan diferencias en la 
abundancia de las poblaciones (Archaux et al. 2012, Mann et al. 2015). Esto se debe a que 
la detectabilidad es diferente entre las especies (Broadley et al. 2019, MacKenzie & Kendall 
2002, Conn et al. 2004, White 2005, McIntyre et al. 2020). Es decir, para que la comparación 
entre especies sea estadísticamente válida se deberían calibrar o corregir los IAR con la 
probabilidad de detección (Sollmann et al. 2013). Sin embargo, los modelos actuales para 
calcular el IAR no consideran este aspecto. 

Este artículo tiene como objetivos: 1) revisar brevemente las definiciones, supuestos 
principales, y las limitaciones de los IAR; 2) explicar la diferencia conceptual entre los IAR 
y las tasas de encuentro; 3) enfatizar la importancia de la probabilidad de detección como 
factor que afecta a los conteos y por ende a las tasas de encuentro; 4) emplea r los IAR 
solo para comparar a la misma especie temporal y espacialmente, mientras que la tasa de 
encuentro usarla para comparar entre especies; y 5) sugerir algunas alternativas de 
análisis basados en modelos lineales generalizados y modelos jerárquicos.  

2. CONCEPTOS Y SUPUESTOS DE LOS IAR 
De acuerdo al diccionario de la Real Academia Española, dos definiciones de la palabra 
“índice” particularmente útiles en el contexto del trabajo ecológico son: “Indicio o señal 
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de algo”, y “Expresión numérica de la relación entre dos cantidades”. Existen varios ejem-
plos del empleo de índices en ecología como: índices de diversidad (alfa, beta, gama), 
índice de Shannon-Wiener, índice de Simpson, índice de Pielou, índice de valor de impor-
tancia, índice de traslape de nicho de Pianka, índice de idoneidad de hábitat, índice de 
integridad ecológica, índice de capital natural, entre los más populares. En particular, los 
IARs sirven para monitorear especies a nivel poblacional. Por otra parte, la palabra “tasa” 
se define como “Relación entre dos magnitudes”. En el trabajo ecológico, particularmente 
en el monitoreo de poblaciones de fauna silvestre, los conteos directos de animales o 
indirectos de sus rastros por unidad de muestreo, se pueden expresar como tasas. Estas 
tasas han sido nombradas de diferentes formas: tasa fotográfica, tasa de encuentro, tasa 
de captura, tasa de detección, entre algunas. Algunos ejemplos son el número promedio 
de huellas de venados por kilómetro de recorrido; la frecuencia de visitas de coyotes en 
estaciones olfativas; el número de grupos fecales de conejos por parcela de muestreo; el 
número de cantos de una especie de ave durante un intervalo de minutos. Particular-
mente, con trampas cámara se expresa como el número promedio de fotos de una especie 
por cámara en 100 días de muestreo. Para profundizar sobre varios conceptos relaciona-
dos al monitoreo poblacional de fauna silvestre, se sugiere consultar a Caughley (1977), 
Davis & Winstead (1980), Lancia et al. (1994), Ojasti & Dallmeier (2000), Greenwood & 
Robinson (2006), O' Brien (2011), y McClintock & Thomas (2020).  

Para entender qué son y cómo se interpretan los IAR se debe considerar que el censo 
completo o conteo de todos los individuos en una población, no es una práctica común 
para la mayoría de las especies de fauna silvestre. Usualmente se cuenta solo una fracción 
de individuos (C o n) de la población y se estima la abundancia (N) basado en inferencias 
estadísticas (Davis & Winstead 1980). En casos muy particulares, todos los individuos son 
detectados (p ≡ 1.0) en las unidades de muestreo (por ejemplo, en transectos de franja, 
en puntos de conteos con radio definido, en cuadrantes). Sin embargo, en la mayoría de 
las situaciones la probabilidad de detección (p) es menor a 1. Por lo tanto, el número 
esperado (E) de conteos es:  

                                                  𝐸(𝐶) = 𝑁𝑝                                                   (Ec.1). 

Cuando se estima la probabilidad de detección la abundancia se obtiene como:  

                                                   𝑁 =
𝐶

𝑝
                                                         (Ec.2). 

De acuerdo a la Ecuación 2, a medida que la detección se aproxima a un valor de 1.0 se 
asume que los conteos (C) son un buen indicador de la abundancia (Kéry & Royle 2020). A 
partir de ésta última ecuación, en la Figura 1 se muestra el efecto que puede tener la 
probabilidad de detección sobre la estimación de la abundancia. A medida que la proba-
bilidad de detección disminuye (p < 1.0), la abundancia se sobrestima, es decir, está 
sesgada. Por el contrario, conforme la detección es mayor el sesgo en la estimación de N 
disminuye. Por supuesto, en los monitoreos en campo es evidente que la abundancia real 
de la población no se conoce. Por lo tanto, se desconoce la magnitud del sesgo, pero 
conforme p ≈ 1.0 el sesgo es menor (MacKenzie & Kendall 2002). Lo esencial es obtener un 
estimador de la detección.  
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FIGURA 1. Ejemplo de la importancia de la detección en la estimación de la abundancia en cuatro 
poblaciones hipotéticas con abundancia real (N, número total de individuos) conocida. Observe que 
la magnitud del sesgo en la estimación de la abundancia aumenta conforme la probabilidad de 
detección es menor. 
  

En particular, la comparación de la abundancia relativa de una misma especie a nivel tem-
poral o espacial, se calcula como: 

                                                        𝐴𝑅 =
𝐶2

𝐶1
=

𝑝2𝑁2

𝑝1𝑁1
                                            (Ec.3). 

Si AR > 1 entonces la población aumenta ya que los conteos C2 son mayores que C1; mien-
tras que si AR < 1 entonces la población disminuye de la ocasión t1 a la t2. La Ecuación 3 se 
basa en el supuesto de que la probabilidad de detección es similar entre períodos o sitios, 

es decir p1 = p2. Pero si estas probabilidades son diferentes (p1 ≠ p2) entonces C no es un 
buen índice (Lancia et al. 1994). Esto último podría ser el caso más frecuente ya que la 
probabilidad de detección varía como consecuencia de diversos factores (MacKenzie & 
Kendall 2002, Sollmann et al. 2013, McIntyre et al. 2020). Este aspecto se amplía en una 
sección posterior. En la Figura 2 se representa esquemáticamente el proceso involucrado 
en el monitoreo poblacional. Observe que la abundancia relativa (AR) está dada por los 
conteos que dependen de la abundancia poblacional y la probabilidad de detección. 
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A partir de esto, los principales supuestos de los IAR son: 1) existe una relación lineal 
positiva entre la abundancia y los conteos, y 2) la probabilidad de detección es perfecta, 
es decir p ≡ 1.0 (Caughley 1977). Pero si p < 1.0 entonces los supuestos adicionales que se 
deben considerar son: 3) en promedio p es constante en el tiempo y el espacio, o bien 4) 
la variación en p es pequeña en relación con la variación en N (Kéry & Royle 2020). En 
consecuencia, el cálculo e interpretación de los índices es simple: con base en el valor IAR 
se evalúa si una población de una especie es relativamente más o menos abundante en 
un mismo sitio en diferentes momentos o entre sitios (Caughley 1977, O' Brien 2011). Pero 
se debe probar estadísticamente estas posibles diferencias. 

 
FIGURA 2. Representación esquemática de los procesos involucrados en la estimación poblacional. 
Abreviaciones: abundancia poblacional (N), conteos de individuos (C), probabilidad de detección 
(p), y ocasión (t1, t2). Basado en Kéry y Royle (2020). 

3. IAR Y TASA DE ENCUENTRO CON TRAMPAS CÁMARA 
Para calcular el IAR con datos del fototrampeo es común emplear la siguiente ecuación: 

𝐼𝐴𝑅𝑖 =
𝑛𝑡𝑜𝑡

𝑑𝑖𝑎𝑠𝑡𝑜𝑡
× 100 = 𝑇𝑎𝑠𝑎𝐸𝑛𝑐𝑢𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜                     (Ec.4) 

donde: ntot es el número total de registros fotográficos independientes de la i-especie en 
las j-cámaras, díastot es el esfuerzo de muestreo o número total de días de toma de fotos, 
y 100 es un factor que se emplea comúnmente para interpretar el índice como número 
promedio de fotos por cámara cada 100 días. Para algunas especies como felinos, tapires 
y otras con muy baja abundancia, se emplea un factor de 1000 para expresar este índice 
(González-Maya et al. 2009, Anile & Devillard 2016).  

Un aspecto importante es que usualmente se consideran como registros independientes 
los conteos cada 24 h. Sin embargo, considerando que la independencia de datos es un 
aspecto crucial en el trabajo ecológico (Korner-Nievergelt et al. 2015) y en este caso se 
trata de conteos con autocorrelación temporal, se requiere de una evaluación más pro-
funda de este tema. Por ejemplo, Kolowski et al. (2021) evaluaron el efecto de la autoco-
rrelación espacial de las trampas cámara sobre la tasa de encuentro de diferentes espe-
cies y lo sugieren como un factor importante a considerar en los diseños de muestreo.  

Los IAR y las tasas de encuentro aritméticamente se calculan empleando la misma fórmula, 
pero conceptualmente son diferentes. La clave es entender que la tasa de encuentro se 
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puede interpretar como un IAR solo si se satisfacen los supuestos: 1) los conteos están 
relacionados lineal y positivamente con la abundancia, y 2) la probabilidad de detección 
no varía temporal o espacialmente. Otras variantes menos frecuentes de cálculo de los 
IAR se presentan en la Tabla 1. Es importante notar que en la Ecuación 4 y Tabla 1 no se 
considera la probabilidad de detección para el cálculo de los IAR. Este aspecto es uno de 
los principales factores que se debe tener en cuenta al interpretar e inferir conclusiones 
con los IAR. 

El cálculo del IAR y de la tasa de encuentro se puede realizar con cualquier herramienta 
de análisis numérico. Una alternativa es a través de la versión beta del paquete RAIeR 
disponible en https://github.com/SMandujanoR/RAIeR (Mandujano 2019b, 2023). Para el 
análisis de datos de fototrampeo empleando diversos paquetes R se sugiere consultar los 
libros de Rovero & Zimmermann (2016) y Mandujano & Pérez-Solano (2019). El segundo 
disponible en: https://www.researchgate.net/publication/348922971_Fototram-
peo_en_R_Organizacion_y_Analisis_de_Datos_Volumen_I. 

TABLA 1. Variantes de modelos para calcular los índices de abundancia relativa (IAR). Basado en Liu 
et al. (2013) y Lijun et al. (2019). 

Nombre Modelo Descripción 

Porcentaje de índice de abun-
dancia relativa 

   𝐼𝐴𝑅% =
𝑛𝑖

𝑁
× 100 Porcentaje de observación de una 

especie relativo a todas las demás 
especies 

Índice de abundancia relativa 
mensual (MIAR)  

𝑀𝐼𝐴𝑅 =
𝑀𝑖

𝑁
× 100 Mi = número total de capturas de 

todas las especies detectadas en 
cada i-mes, y N = número total de 
capturas de todas las especies. 

Índice de abundancia relativa 
por período de tiempo (TIAR) 

𝑇𝐼𝐴𝑅 =
𝑇𝑖𝑗
𝑁𝑖

× 100 Tij = número de capturas de una 
especie en uno de los períodos de 
tiempo, y Ni = número total de 
capturas de la especie en todos 
los períodos de tiempo. 

Índice de abundancia relativa 
nocturno (NIAR) 

𝑁𝐼𝐴𝑅 =
𝐷𝑖
𝑁𝑖

×100 Di = número total de capturas de 
una especie durante el período 
nocturno, y Ni = número total de 
capturas de esta especie. 

4. RELACIÓN DEL IAR CON EL TAMAÑO POBLACIONAL 
Los índices suponen una relación lineal positiva entre los conteos y el tamaño de la po-
blación (abundancia, densidad). Es decir, al aumentar o disminuir el valor del índice se 
asume que de manera proporcional el tamaño de la población aumenta o disminuye (Fi-
gura 3a). Sin embargo, es posible que un aumento en el valor del índice no signifique que 
la población aumenta en la misma proporción (Figura 3b). Esto puede suceder cuando se 
obtienen los datos de pocas cámaras durante muchos días. En estos casos es muy posible 
que después de cierto número de días se vuelvan a fotografiar a los mismos individuos. 
De manera que si expresamos esto como un índice no significa que la abundancia de la 
población aumente. En este caso se estaría confundiendo la interpretación del índice en 
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términos de abundancia, cuando lo que en realidad aumenta es el uso del hábitat. Ade-
más, un aspecto fundamental es que la relación lineal entre los índices y el tamaño de las 
poblaciones puede variar entre especies (Figura 3c y 3d). Esto implica que se debe tener 
mucha cautela en la interpretación de los IAR como indicadores de la abundancia. Esto se 
debe a que la probabilidad de detección varía entre especies. 

 
FIGURA 3. Ejemplos hipotéticos de la relación lineal y positiva entre el IAR y el tamaño poblacional 
(expresado como abundancia). En a) la relación es proporcional, mientras que en b) a determinado 
valor del índice no refleja una relación directamente proporcional con la abundancia. Los casos c) 
y d) ejemplifican para dos especies (tipo de línea y color). 

5. IMPORTANCIA DE LA PROBABILIDAD DE DETECCIÓN 
La detectabilidad o probabilidad de detección (p) se define como “la probabilidad de de-
tectar al menos un individuo de una especie determinada durante el muestreo, dado que 
individuos de esa especie están presentes en el área de estudio” (Royle & Dorazio 2008). 
Es decir, la detección, como parte esencial del proceso observacional, debe ser 
incorporada en los análisis estadísticos para obtener estimativos no sesgados de la abun-
dancia. De acuerdo a la Ecuación 3 y Figura 2, la probabilidad de detección se usa como 
un “factor de calibración” de los conteos. Sin embargo, en el cálculo del IAR (Ec. 4 y Tabla 
1) los conteos no se calibran o ponderan por la detección. Diversos estudios (Treves et al. 
2010, Denes et al. 2015, Guillera-Arroita 2017, Anile & Devillard 2016, Broadley et al. 2019, 
Lijun et al. 2019), señalan que la detectabilidad de los animales es afectada principalmente 
por cuatro factores: las características de las especies, características del hábitat, las con-
diciones temporales del hábitat y condiciones relacionadas al diseño de muestreo (Figura 
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4). Para una revisión crítica del empleo de los IAR sin considerar la detectabilidad, se su-
giere consultar  a Sollmann et al. (2013).  

 
FIGURA 4. Factores que afectan la probabilidad de detección de los animales. Basado en Denes et 
al. (2015). 
 

En consecuencia, la principal limitación de los IAR es que no consideran el efecto de la 
probabilidad de detección y como consecuencia los conteos no necesariamente se rela-
cionan directa y exclusivamente con la abundancia de la población (Kéry & Royle 2020). En 
la Figura 5 se ejemplifica este efecto de la detección en los conteos y los riesgos de inter-
pretación como índice poblacional. Es decir, el número de fotos obtenidas en las trampas 
cámara puede variar temporal o espacialmente debido a diferencias en la probabilidad de 
detección sin que esto signifique que la población cambió. Por lo tanto, a menos que la 
probabilidad de detección de una especie sea constante, los IAR no pueden ser conside-
rados como indicadores confiables de la abundancia poblacional. El mismo razonamiento 
puede aplicarse cuando se compara los IAR entre especies. Esto se debe a que un ensam-
ble de mamíferos está compuesta por diferentes especies con abundancias  y detectabili-
dad que pueden variar en el sitio de estudio (Yamaura et al. 2016, Guillera-Arroita 2017, 
Iijima 2020). 
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6. EFECTO DEL DISEÑO DE MUESTREO 
Un aspecto de interés no solo con el fototrampeo sino en general con cualquier método, 
es definir el diseño de muestreo. En particular, cuatro preguntas importantes son: ¿el mo-
nitoreo es para una especie en específico (nivel poblacional) o para todas las especies 
(nivel de ensamble) en el área de estudio?, ¿cuántas cámaras o sitios de muestreo se 
deben colocar?, ¿cuántos días se debe muestrear? y ¿a qué distancia y arreglo espacial 
(aleatorio, sistemático, dirigido) se deben colocar las cámaras? No hay una respuesta única 
y sencilla para estas preguntas. Por supuesto, estas no son las únicas preguntas que de-
bemos considerar durante el diseño del muestreo, pero para el objetivo del presente ar-
tículo son relevantes en términos del cálculo de la tasa de encuentro. Un tratamiento más 
profundo del tema de diseño de muestreo con trampas cámara se puede consultar en 
otras fuentes (Hamel et al. 2013, Rovero et al. 2013, Srbek-Araujo & Chiarello 2013, Rich et 
al. 2019. Kays et al. 2020, Kolowski et al. 2021). Pero es importante insistir que el diseño de 
muestreo debe estar completamente acorde al proceso ecológico a estudiar o monitorear 
(Burton et al. 2015). 

 

FIGURA 5. Ejemplos del efecto de la variación de la probabilidad de detección sobre la interpreta-
ción de la tendencia en la abundancia poblacional. En los tres casos la abundancia poblacional 
(puntos azules) es relativamente constante a lo largo de la dimensión temporal, espacial o entre 
especies; pero los conteos (puntos anaranjados) varían dependiendo de la probabilidad de detec-
ción. El caso a) representa la situación ideal cuando la tendencia de los IAR (línea naranja) sigue la 
trayectoria de la abundancia real de la población (línea azul). El caso b) representa una situación 
donde la probabilidad de detección va disminuyendo, mientras que en el caso c) la probabilidad 
aumenta. Por lo tanto, en estos dos últimos casos la trayectoria del IAR es diferente y sesgada 
respecto al tendencia de la población. 
 

Si el objetivo del monitoreo se centra en una especie ya sea con fines de conservación, 
manejo sustentable, o como especie clave en el ecosistema, depredador tope, o algún otro, 
entonces el diseño de muestreo debe estar basado en un conocimiento profundo de la 
historia natural de esa especie. Desde el inicio se debe tener alguna idea si la especie es 
“muy abundante” o “muy rara” en el área de estudio. En este caso resulta útil información 
de estudios previos y/o la experiencia de la gente local (Camino et al. 2020). Otro aspecto 
importante a considerar es el conocimiento sobre los patrones de movimientos, ámbito 
hogareño y estrategias de búsqueda del alimento. En todo momento se debe tener en 
cuenta que el diseño de muestreo debe tener como propósito capturar el mayor número 
de fotos de la especie focal. Es decir, tratar de detectar al mayor número posible de indi-
viduos que habitan en el área de estudio.  
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Bajo diferentes diseños de muestreo (número de cámaras, distancia entre cámaras, nú-
mero de días de muestreo, modelos de las cámaras, empleo de atrayentes, entre algunos 
factores), se espera que la detección de las especies pueda variar y no solo debido a su 
abundancia en un momento y localidad específicos, sino por cuestiones inherentes al 
diseño del muestreo (Figura 6). En este ejemplo hipotético es evidente que bajo una misma 
intensidad de muestreo (25 trampas cámara) pero a diferente distancia y ubicación, la tasa 
de encuentro puede variar debido a características de las especies como sus movimientos 
diarios. En general, aquellas especies que tienen mayor rango de movimientos y tamaños 
de ámbito hogareño relacionado con mayor volumen y talla corporal, tienen tasa de en-
cuentro fotográfico mayor (Palmer et al. 2018). 

 
FIGURA 6. Ejemplos hipotéticos del posible efecto del diseño de muestreo y los movimientos de los 
animales en la tasa de encuentro. Se ejemplifica un diseño de 25 trampas cámara (círculos negros) 
en un arreglo en gradilla con menor distancia entre las cámaras en los casos a) y b), y a mayor 
distancia en los casos c) y d). En cada caso se presentan los movimientos de 5 animales hipotéticos 
de la misma especie (líneas diferentes colores) pero con diferente rango de movimientos diarios (o 
ámbitos hogareños estacionales). Estos ejemplos se realizaron empleando  una simulación de tipo 
caminata aleatoria con la función sim_JW (Mandujano 2019c).   
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Para ilustrar la importancia del diseño de muestreo y la interpretación de la tasa de en-
cuentro como IAR, en la Figura 7 se muestran los eventos o número de fotos por cámara 
trampa obtenidos para dos especies de cánidos durante un muestreo en un área de estu-
dio hipotética. El número de fotos es la misma de 35 para cada especie, pero el coyote solo 
aparece en 2 sitios mientras que la zorra gris en 15 de los 18 sitios de muestreo. Es decir, 
tienen una ocupación naive de 0.11 y 0.83, respectivamente. El cálculo del IAR arroja un 
valor similar de 2.38 fotos/cámara/100 días para ambas especies. Basado en estos datos 
¿deberíamos concluir que la abundancia relativa es similar entre ambas especies? Es evi-
dente que para el coyote se tuvieron datos en dos sitios por lo que posiblemente sean los 
mismos individuos fotografiados en repetidas ocasiones; mientras que en el caso de la 
zorra gris se tuvieron registros en casi todas las cámaras y muy posiblemente provengan 
de varios individuos. Este ejemplo hipotético ilustra la precaución que se debe tener de 
suponer que la tasa de encuentro refleja la abundancia relativa.  

 
FIGURA 7. Ejemplo hipotético del número de fotos independientes (círculos color azul de tamaño 
proporcional al número de eventos) del coyote (Can-lat) y zorra gris (Uro_cin) en cada cámara 
trampa en un área de estudio. 
  

Por último, dos aspectos a considerar en el diseño de muestreo, y que afecta la tasa de 
encuentro, son: 1) el uso de los caminos o senderos para colocar las cámaras, y 2) el área 
de detección frente a la cámara. Respecto a la primera, es una práctica muy común em-
plear los senderos para colocar las cámaras, sobre todo en terrenos accidentados de difícil 
acceso. Sin embargo, varios estudios han evaluado explícitamente este aspecto y conclu-
yen que existe una considerable variación interespecífica en la probabilidad de detección 
la cual está significativamente influenciada por la ubicación de las cámaras en los caminos 
(Harmsen et al. 2010, Mann et al. 2015). Por lo tanto, no es recomendable emplear los ca-
minos para colocar las trampas cámara. Respecto al segundo aspecto en la mayoría de los 
estudios se asume que el área de detección frente a la cámara es constante y por lo tanto 
implícitamente se considera que los conteos en cada cámara no son afectados por este 
factor (Kolowski et al. 2021). Sin embargo, en la práctica el área de detección frente a la 
cámara es afectada por lo menos por tres factores: el modelo de cámara empleada, la 
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visibilidad frente a la misma la cual depende de la topografía y la cobertura de la vegeta-
ción que cambia estacionalmente, y por la forma (altura, dirección, ángulo respecto al 
suelo) en que se colocan las cámaras (Rovero et al. 2013, Palencia et al. 2022). Para ejem-
plificar esto, observe las fotos de la Figura 8. Esto sugiere que se debe incluir al modelo 
de cámara trampa, al área de detección efectiva frente a cada cámara y otros aspectos, 
como covariables en los análisis numéricos. En particular, una manera de estimar el área 
efectiva es colocando marcas o estacas a distinta distancia frente a cada cámara. Esta 
práctica además tiene la ventaja de poder aplicar métodos de distancia para estimación 
poblacional, aspecto que se comenta en la última sección de este trabajo. 

 

FIGURA 8. Ejemplos de la variación del área de detección frente a la cámara dependiendo de la 
visibilidad dada por la cobertura vegetal. En a) y b) se presentan fotos de venados frente a cámaras 
con distinta área de detección menor y mayor a 10 m, respectivamente. En c) y d) se presentan fotos 
de la misma cámara en la época seca y en la época de lluvia, respectivamente.   

 7. SUGERENCIAS DE EMPLEO DEL IAR Y TASA DE ENCUENTRO 

La tasa de encuentro se obtiene a partir del promedio de los conteos por unidad o esfuerzo 
de muestreo. En muchos casos se asume implícitamente que esta tasa de encuentro está 
relacionada con la abundancia de la población; es decir, con el número total de individuos 
de una especie habitando en algún lugar y momento dados. Cuando se interpreta de esta 
manera, la tasa de encuentro es sinónimo de índice de abundancia. Un aspecto central es 
que este índice de abundancia solo tiene utilidad cuando se compara contra otro índice 
de la misma especie en la misma localidad a través del tiempo, o bien entre poblaciones 
de la misma especie habitando en localidades diferentes. Por ejemplo, si en una localidad 
determinada se emplea el mismo diseño de muestreo y el IAR de una población de conejos 
en la época seca se calcula en 2.0 fotos/cámara/100 días, y en la época de lluvias se 
obtiene un IAR de 3.0 fotos/cámara/100 días, de acuerdo a la Ecuación 3 se concluye que 
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la población es relativamente mayor en le época de lluvia respecto a la seca y se asume 
que creció el 50%. Es decir, cuando se realiza un monitoreo de una población a través del 
tiempo, y suponiendo que la detección es constante, entonces los IAR se asumen como un 
estimativo de la abundancia lo que permite conocer el cambio de la población a través 
del tiempo. Por lo tanto, si se calcula solo una vez la tasa de encuentro para una población 
específica, el IAR no tiene ninguna utilidad.  

Sin embargo, es frecuente que en los estudios donde se emplean las trampas cámara solo 
se obtenga un solo estimador de la tasa de encuentro para cada especie. Es posible  que 
esto haya motivado a que se emplee esta tasa de encuentro como un IAR para comparar 
entre las diferentes especies en el área de estudio, lo cual es riesgoso (Sollmann et al. 
2013). Como ejemplo, si la tasa de encuentro de la zorra gris es de 4.5 fotos/cámara/100 
días y la del conejo es de 2.8 fotos/cámara/100 días, entonces se puede concluir 
erróneamente que el depredador es más abundante que la presa. En la literatura se 
reportan conclusiones de este tipo. Siguiendo con este ejemplo, si las trampas cámara 
fueron cebadas y colocadas en senderos para atraer a las zorras, entonces la tasa de 
encuentro podría ser mayor para las zorras en comparación con los conejos, pero esto no 
se debe a que la abundancia sea mayor en la primera que en la segunda, sino que la 
detectabilidad fue mayor para las zorras que para los conejos. Es decir, la tasa de 
encuentro no es lo mismo que el índice de abundancia relativa. 

Derivado de lo anterior, en este trabajo se sugiere primero utilizar el concepto de “índice 
abundancia relativo” (IAR) solo para comparar una misma especie a través del tiempo o 
bien entre localidades. Bajo los supuestos de que el índice se relaciona con la abundancia 
de la población de esa especie y que la detección es relativamente similar. Esto recupera 
la idea original con la que fueron concebidos los IAR (Caughley 1977). Segundo, en este 
trabajo se sugiere el uso del concepto de “tasa de encuentro” para los casos en los que se 
quiere comparar varias especies en una misma localidad, o bien cuando exista la 
posibilidad de que una especie presente amplia variación en su detectabilidad. De hecho, 
en varios trabajos con trampas cámara se prefiere emplear este término de tasa de 
encuentro o alguno similar (Blake et al. 2017, Palmer et al. 2018, Broadley et al. 2019). En 
estos casos no se está interpretando a esta tasa como un indicativo de la abundancia de 
cada especie.  

8. CONFIAFILIDAD Y PODER ESTADÍSTICO DE LOS IAR 
Considerando que los IAR son empleados principalmente para monitorear el posible 
cambio en la población de una especie a través del tiempo en un área dada, o bien 
cambios entre poblaciones de la misma especie habitando en diferentes lugares en una 
región, un aspecto central es definir si esos cambios son estadísticamente significativos. 
Basado en la Ecuación 4, usualmente se suman todos los conteos independientes y el 
número total de días o noches de muestreo de todas las cámaras, y luego se calcula solo 
un valor del IAR para cada especie en el área de estudio. Luego sin haber aplicado ninguna 
prueba estadística, no es infrecuente que se concluya que una especie determinada es 
“más abundante” que otra, o que la población de la especie de interés aumentó o 
disminuyó en el sitio de estudio.  

En la Figura 9 se ejemplifica lo anterior. En el primer caso (a) se muestra la tendencia de 
una población a lo largo de tres periodos de tiempo. Es evidente que los IAR van 
aumentando por lo que se supondría que la población crece. La pregunta es: ¿hay 
evidencia estadística que sustente esta conclusión? Si se tiene un solo valor del IAR en 
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cada periodo no es posible concluir si la población está realmente creciendo. Para 
contestar esto se tiene que estimar la variabilidad de los IAR a través de estimar los 
intervalos de confianza (IC). Existen diferentes aproximaciones para derivar la variabilidad 
en los estimadores, una es calculando el IAR para cada cámara y luego calcular los IC para 
la población (Mandujano 2019b). A partir de esto, entonces es posible aplicar pruebas 
estadísticas para evaluar si es significativa la variación de los IAR. En la Figura 8b se 
muestra un caso donde los IC son muy amplios  y estadísticamente podrían no ser 
diferentes. En la Figura 8c se muestra un caso donde los IC son más estrechos debido a 
menor variabilidad en los IAR, por lo que es posible que la prueba estadística resulte 
significativa sugiriendo posible aumento de la población durante el periodo de estudio. 
Por lo tanto, para detectar pequeños cambios en el tamaño poblacional durante los 
monitoreos, se requiere de estimadores con suficiente poder estadístico. No es objetivo 
de la presente revisión profundizar en este importante aspecto, por lo que se sugiere 
consultar otras referencias del tema (Link & Nichols 1994, Pollock et al. 2022, Vallecillo et 
al. 2021). Particularmente, para datos provenientes de trampas cámara se sugiere el trabajo 
de Beaudrot et al. (2019), y O’Brien et al. (2020) presentan un ejemplo de aplicación de 
monitoreo para detectar cambios en la tendencia poblacional de una especie en 
particular. 

 
FIGURA 9. Ejemplo de monitoreo de una población empleando el mismo diseño de muestreo para 
calcular los IAR durante tres periodos de tiempo consecutivos. El caso a) cuando se obtiene un  solo 
valor del IAR por periodo; mientras que en los casos b) y c) se presenta el valor promedio del IAR y 
los intervalos de confianza (IC) al 95% obtenidos a partir de calcular el IAR para cada cámara como 
una repetición. En c) los IC son más estrechos que en b); es decir, se obtuvo un estimador más 
preciso y con mayor poder estadístico para detectar pequeños cambios poblacionales. 

9. VALIDACIÓN DE LOS IAR 
Un aspecto fundamental en el trabajo ecológico es validar la exactitud de la estimación 
del parámetro de interés y la exactitud depende de que se cumplan los supuestos en los 
que se basan los modelos (Korner-Nievergelt et al. 2015). En el caso de los IAR se han 
empleado diferentes formas para tratar de validar los supuestos de que están 
relacionados linealmente con la abundancia poblacional (ver Figura 3a) y de que la 
detección es relativamente constante para una misma población (Pollock et al. 2004). Por 
ejemplo, una manera es a través de simulaciones numéricas controlando los valores de 
los parámetros de interés (Archaux et al. 2012). Otra alternativa es e l método del doble 
muestreo el cual esencialmente consiste en una primera fase donde se aplican dos  
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métodos independientes simultáneamente, y la estimación de N o D obtenida con el 
primer método se considera más precisa pero más costosa de aplicar en el campo, 
mientras que el segundo produce resultados menos confiables pero es más fácil y 
económico. Luego durante una segunda fase la estimación obtenida con el método menos 
preciso se ajusta a la del método más confiable. Si hay datos pareados entre un índice con 
el tamaño poblacional, el índice se puede calibrar con un ajuste de regresión lineal 
(Eberhardt & Simmons 1987, Caughley 1977, Mandujano 2005, Greenwood & Robinson 2006). 
Esta aproximación se ha empleado para datos obtenidos con trampas cámara y otros 
métodos que brindan estimaciones de la densidad más confiables pero son más costosos 
(Rovero & Marshall 2009, Palmer et al. 2018). Por otro lado, para corregir la detección 
imperfecta empleando trampas cámara se puede usar el enfoque de doble observador 
para mejorar la precisión de los IAR en poblaciones en las cuales los animales no están 
marcados o no se reconocen individualmente (Nakashima et al. 2022).  

10. IAR COMO GLM POISSON 

Otra manera completamente distinta de analizar los datos del fototrampeo y calcular los 
IAR, es empleando modelos lineales generalizados (GLMs por sus siglas en inglés de 
Generalized Linear Models). Los GLMs extienden el concepto del efecto lineal de las 
covariables para los casos donde las variables de respuesta o dependiente no se 
distribuyen de manera normal (Kéry & Royle 2016). En particular, los GLMs son muy útiles 
para los datos de conteos {0,1,2,3,4…n} obtenidos en el trabajo ecológico (Royle & Dorazio 
2008). Una consideración importante es que los conteos no tienen una distribución 
normal, por lo que es necesario recurrir a otra distribución estadística y la candidata inicial 
para este tipo de datos es la distribución Poisson (Hilbe 2014). 

Es frecuente que los conteos que se obtienen con las trampas cámara sean el resultado 
de diferente número de días de muestreo en cada dispositivo. Si este número de días fuera 
exactamente el mismo para todas las cámaras, entonces se podría emplear simplemente 
el número de fotos como un indicador de la abundancia sin necesidad de calcular el IAR 
(ver Ec. 3). Sin embargo, una manera apropiada para incorporar en los GLMs conteos 
provenientes de unidades de muestreo con diferente tamaño o esfuerzo de muestreo es 
introduciendo los “offsets”. Es decir, como una manera de compensar, subsanar o 
ponderar los diferentes días de muestreo entre las trampas cámara. Por lo tanto, los IAR 
se pueden calcular con GLMs tipo Poisson como: 

𝑛𝑖𝑗 ∼ 𝑃𝑜𝑖𝑠𝑠𝑜𝑛 (𝐷𝑖𝑎𝑠𝑖 × 𝜆𝑖 )                                               (Ec.5) 

𝑙𝑜𝑔(𝐷𝑖𝑎𝑠𝑖 × 𝜆𝑖) = 𝛼𝑗 + 𝛽 × 𝐶𝑜𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑙𝑒 + 1 × 𝑙𝑜𝑔(𝐷𝑖𝑎𝑠𝑖)  

donde: n es el número de conteos en la i-cámara para la j-especie, Dias es el número de 
días o noche trampa de cada cámara; 𝜆 (lambda) es el número de conteos promedio 
esperados, 𝛼 (alfa) y 𝛽 (beta) son los coeficientes de la regresión, y Covariable podría ser 
cualquier característica que se considere afecta o se relaciona con el IAR. El término 1 x 
log(Dias i) es el “offset” introducido en el GLM como una manera de ponderar los conteos 

obtenidos con trampas cámara trabajando diferentes días. El símbolo "∼" se lee 
"distribuido como”. Un aspecto a destacar del modelo de la Ecuación 5 es que cuando 𝛽 x 
Covariable = 0, es decir cuando no se incluyen covariables (modelo nulo), entonces 𝛼 es 
exactamente igual a los IAR obtenidos en la Ecuación 4. La ventaja de emplear esta 
aproximación es que se pueden incluir directamente en el modelo las covariables que 
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pudieran afectar a los IARs. Considerando que el área de detección frente a la cámara varía 
dependiendo de la visibilidad, ésta también se podría incluir como un “offset” en los GLMs.   

Para profundizar en los GLMs para datos de conteos, se sugiere consultar el primer 
capítulo del segundo volumen del libro “Applied Hierarchical Modeling in Ecology” de Kéry 
& Royle (2021) donde se presentan diferentes modelos de abundancia relativa para 
analizar la dinámica poblacional empleando con GLMs basados en distribuciones Poisson, 
Binomial Negativa, ZIP y otras empleando el paquete AHMbook que acompaña al libro. 

11. MODELOS DE ABUNDANCIA N-MIXTOS 
Considerando las limitaciones inherentes a las tasas de encuentro y a los IARs como 
indicadores del tamaño poblacional (abundancia o densidad) y además tomando en 
cuenta el desarrollo relativamente reciente de enfoques de análisis estadísticos más 
robustos que incorporan la detección imperfecta de las especies, se sugiere considerar a 
los modelos jerárquicos (HMs por sus siglas en inglés de Hierarchical models) (Royle & 
Dorazio 2008). Los HMs permiten modelar simultáneamente el proceso ecológico 
(abundancia, densidad, ocupación, riqueza, co-ocurrencia, entre algunos) y el proceso 
observacional (probabilidad de detección) (Kéry & Royle 2016). En particular, estos 
modelos son una alternativa conceptual y analítica para los datos de conteos obtenidos 
mediante trampas cámara (Royle et al. 2009).  

Entre los diferentes HMs, se encuentran los modelos N-mixtos que se basan en conteos 
{0,1,2,3,4…n}. Estos modelos combinan un submodelo del estado latente, en este caso la 
abundancia (N), y otro submodelo de las observaciones o conteos (C) el cual es condicional 
a N. En los N-mixtos, el submodelo observacional se basa en la distribución binomial, 
mientras que para el submodelo de estado latente se emplea la distribución Poisson por 
lo que también son referidos como modelos Binomial-Poisson mixtos (Royle & Dorazio 
2008). El modelo más simple es: 

𝑁𝑖 ∼ 𝑃𝑜𝑖𝑠𝑠𝑜𝑛(𝜆)   

𝐶𝑖𝑗 ∣ 𝑁𝑖 ∼ 𝐵𝑖𝑛𝑜𝑚𝑖𝑎𝑙(𝑁𝑖 , 𝑝)                                              (Ec.6) 

El primer submodelo de la Ecuación 6 es del proceso de estado y el segundo es el 
submodelo del proceso observacional, en donde Ni es la abundancia latente del sitio {i = 
1, 2,…, M}, 𝜆 (Lambda) es la abundancia promedio esperada en todos los sitios (muestrados 
y no muestreados); Cij es el conteo de individuos en el i-sitio durante el j-muestreo {j = 
1,2,…, J}), y p es la probabilidad de detección. A cada submodelo GLM se le puede asociar 
efectos de covariables y linealizarlos empleando funciones de liga tipo log y logit, 
respectivamente.  

Es importante comentar que si el "sitio" es una unidad de hábitat discontinuo (por ejemplo 
fragmentos), entonces la relación entre 𝜆 y la superficie es una estimación de la densidad 
(D). Pero en hábitats continuos esto es más complicado. En estos casos es     frecuente 
que la región de estudio se divida en celdas (cuadradas, hexagonales) con determinado 
tamaño. Luego al dividir 𝜆 por la superficie de cada celda se obtiene un índice densidad. 
Para el caso particular de las cámaras-trampa, 𝜆 puede ser interpretado como un índice 
de abundancia calibrado por la probabilidad de detección. Esto brinda una alternativa más 
robusta en comparación a los IAR calculados con la Ecuación 4.  
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Los modelos N-mixtos se han utilizado para datos con trampas cámara (Zou et al. 2019, 
Luo et al. 2020, Farris et al. 2021). Para comparar entre especies se pueden utilizar modelos 
N-mixtos (Yamaura et al. 2016). Otra alternativa para estimar 𝜆 a partir de datos de 
detección y no detección {0,1,0,0,1… M}, es el modelo Royle-Nichols (Kéry & Royle 2016). 
Para profundizar sobre estos modelos se sugiere consultar el capítulo 6 del primer 
volumen del libro “Applied Hierarchical Modeling in Ecology” de Kéry & Royle (2016). Otros 
modelos no jerárquicos de estimación de la abundancia son los llamados “modelos de 
tiempo hasta el evento”, “espacio hasta el evento” y “muestreo instantáneo” (en inglés, 
Time-to-Event, Space-to-Event y Instantaneous Sampling Models) por Moeller et al. (2018). 

12. ANÁLISIS OCUPACIÓN Y DENSIDAD 
Otras alternativas para estimar el tamaño poblacional con datos obtenidos con las 
trampas cámara, son los HMs de ocupación y de densidad poblacional (Figura 10). Los 
modelos de ocupación están muy en boga en el trabajo ecológico y para un tratamiento 
profundo se sugiere consultar el libro “Occupancy estimation and modeling: inferring 
patterns and dynamics of species occurrence” por MacKenzie et al. (2017). Por otro lado, en 
los casos que se pueden identificar a los individuos de la especie de estudio, los modelos 
espacialmente explícitos de captura-recaptura sirven para estimar la densidad 
poblacional (Royle et al. 2013), y se han empleado con datos de trampas cámara (Li & et 
al. 2018, Green et al. 2020). En cambio, para especies que no se reconocen a los individuos, 
es posible estimar la densidad con el modelo de encuentro aleatorio conocido como REM 
por sus siglas en inglés de “Random Encounter Model” (Rowcliffe et al. 2014), o con modelos 
de distancia (Chauvenet et al. 2017, Howe et al. 2017). Para una comparación de diferentes 
modelos para estimar la densidad de poblaciones sin marcar individuos, se sugiere 
consultar a Palencia et al. (2021). En la Tabla 2 se presentan diferentes programas 
computacionales y paquetes R para estimar la ocupación, abundancia y densidad 
poblacional. 

 

FIGURA 10. Ejemplos de empleo de trampas cámara para estimar la ocupación o la densidad 
poblacional con modelos jerárquicos: a) datos de detección y no detección en diferentes ocasiones 
de muestreo; b) datos de captura y recaptura de animales con reconocimiento individual en las 
trampas cámara; y c) datos de distancia para animales sin reconocimiento individual . 

 

  

https://doi.org/10.47603/mano.v10n1.389


 

Mammalogy Notes 2024, 10(1), 389; https://doi.org/10.47603/mano.v10n1.389                19/29 

TABLA 2. Lista no exhaustiva de programas de y paquetes R para estimar el tamaño poblacional 
(ocupación, abundancia o densidad). 

Programa /  
Paquete R  

Objetivo principal  Fuente 

PRESENCE,  
RPresence  

Software y paquete R para modelos de 
ocupación 

Hines (2006) 

MARK Software para estimar parámetros 
poblacionales a partir de datos de marca-
encuentro 

White (2008) 

DISTANCE,  
distance,  
RDistance  

Software y paquetes para el diseño y análisis 
de muestreo a distancia para estimar la 
densidad poblacional 

Thomas et al. (2010), Miller 
(2016), McDonald et al. 
(2015) 

DENSITY,  secr,  
ipsecr  

Software y paquetes para analizar datos de 
captura-recaptura con detectores pasivos 

Efford et al. (2004), Efford 
(2022, 2023) 

HMbook Paquete del libro para estimar la distribución 
y abundancia poblacional 

Kéry & Royle (2016, 2020) 

scrbook  Paquete del libro de estimación densidad con 
datos de captura-recaptura espacialmente 
explícita con soluciones de máxima 
verosimilitud y Bayesianas 

Royle et al. (2013)  

oSCR Paquete para analizar datos del historial de 
encuentros espaciales utilizando modelos de 
verosimilitud 

Sutherland et al. (2019) 

SPACECAP Paquete para análisis de captura-recaptura 
espacialmente explícitos bayesianos 

Gopalaswamy et al. (2012) 

unmarked  Paquete para modelar la distribución y 
abundancia de especies 

Kellner et al. (2023) 

spOccupancy  Paquete para modelos de ocupación de una o 
varias especies 

Doser et al.  (2022) 

ubms Paquete para modelos de ocupación y N-
mixtos bayesianos 

Kellner et al. (2022) 

msocc Paquete para modelos de ocupación de 
múltiples escalas con enfoque bayesiano 

Stratton et al. (2020) 

remBoot  Paquete para estimar la densidad de especies 
sin reconocimiento individual empleando 
modelado de encuentro aleatorio 

Caravaggi (2017) 

in labru  Paquete para modelado espacial bayesiano de 
datos ecológicos 

Bachl et al. (2019) 

cameratrapR Paquete para estimar la densidad poblacional 
con trampas cámara 

Li et al. (2022) 

spaceNtime Paquete para estimar la abundancia de 
animales no marcados con trampas cámara 

Moeller & Lukacs (2022) 

  

13. DIAGRAMA DE TOMA DE DECISIONES 
Para finalizar y a manera de síntesis, en la Figura 11 se presenta un diagrama de flujo para 
definir los posibles análisis para monitorear especies empleando trampas cámara que se 
han descrito en este trabajo. De acuerdo a Caughley (1977), Lancia et al. (1980) y otros 
autores, la primera pregunta que debemos considerar antes de iniciar cualquier estudio 
es: ¿se necesita estimaciones de la abundancia o densidad absoluta? La respuesta es 
importante, porque si efectivamente se requieren entonces se deben seleccionar métodos 
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de campo y análisis de datos apropiados para obtener estos estimativos de N o D.  Pero si 
la respuesta a esta pregunta es que no es necesario un estimador absoluto, entonces se 
procede con la aplicación de algún método de campo que permita obtener conteos 
relativamente rápidos, representativos y sensibles a identificar posibles cambios en el 
tamaño poblacional. Para este caso, los índices son los recomendados. 

 
FIGURA 11. Diagrama de flujo para seleccionar posibles análisis de las fotos obtenidas con trampas 
cámara para estudiar o monitorear a la fauna silvestre. 

La segunda pregunta que debemos tener definida desde el inicio del estudio es: ¿se va a 
monitorear a una o a varias especies? En el caso de que la respuesta sea varias especies, 
entonces se sugiere calcular solo las tasas de encuentro para comparar entre especies. 
Pero si la respuesta es monitorear solo a una especie, entonces debemos responder a la 
tercera pregunta ¿si los dos supuestos para considerar a la tasa de encuentro como un 
estimativo del IAR se cumplen? Es decir, si existe relación lineal entre el IAR y el tamaño 
poblacional, y si la probabilidad de detección es igual o casi igual a 1.0, o si esta 
probabilidad es constante. Si la respuesta es afirmativa entonces se calcula el IAR. Luego 
tenemos que responder a la cuarta pregunta: ¿se va a monitorear a la misma población a 
través del tiempo, o se van a monitorear diferentes poblaciones de la misma especie en 
diferentes localidades? La respuesta nos lleva a una análisis temporal en el primer caso, 
y espacial en el segundo caso. Finalmente, observe en este mismo diagrama que una 
alternativa es emplear modelos lineales, modelos generalizados lineales, o modelos 
jerárquicos. 

14. CONCLUSIONES 
La estimación del tamaño poblacional (abundancia, densidad) forma parte de los estudios 
ecológicos y tiene importante aplicaciones para el manejo y conservación de la fauna 
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silvestre. En los casos que no son necesarias estimaciones absolutas de N y D debido a la 
mayor demanda logística y procesamiento de la información, se emplean índices de 
abundancia basados en tasas de encuentros. Éstas tasas se puede interpretar como IAR 
solo si satisfacen los supuestos: 1) los conteos están relacionados lineal y positivamente 
con la abundancia, y 2) la probabilidad de detección no varía a través del tiempo o entre 
localidades geográficas. Además, para hacer comparativos los IAR usualmente se aplica el 
mismo diseño muestreo. Con el advenimiento de las trampas cámara se ha popularizado 
el cálculo de los IAR para todas las especies que son fotografiadas en uno o varios 
ensambles. Sin embargo, la comparación de los IAR entre especies resulta sesgada debido 
a que la probabilidad de detección usualmente varía notoriamente entre las especies. En 
este trabajo se sugiere emplear los IAR solo para comparar a la misma población a través 
del tiempo y/o espacio, y emplear la tasa de encuentro para comparar entre especies. Si 
bien numéricamente ambas se calculan con la misma fórmula, conceptualmente son 
diferentes. Alternativamente, con los datos obtenidos con las trampas cámara se pueden 
emplear modelos lineales generalizados y models jerárquicos. Éstos últimos modelan el 
proceso observacional condicional al proceso ecológico.  
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