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RESUMEN: El monitoreo acústico pasivo (MAP) se ha consolidado como una herramienta fundamental para 
el estudio de la ecología de aves. Sin embargo, aún son escasos los estudios que aplican el MAP en el análisis 
de diversidad funcional en aves. En este trabajo describimos las ventajas del MAP para estimar la diversidad 
funcional así como sus limitaciones. Además, revisamos los enfoques disponibles para incorporar la detección 
en la estimación de métricas funcionales, presentamos una demostración matemática de algunas limitaciones 
de los métodos actualmente utilizados, y realizamos simulaciones que evalúan el efecto de incluir la probabili-
dad de ocupación y el proceso verdadero de ocupación como sustitutos de ocurrencia en dichas estimaciones. 
Utilizamos como estudio de caso un análisis de ensambles de aves obtenidos a partir de un monitoreo acústico 
intensivo (10 días) en dos tipos de bosque (nativo y exótico). Las simulaciones mostraron que las estimaciones 
basadas en probabilidades de ocupación recuperan con mayor precisión la diversidad funcional esperada que 
aquellas basadas en matrices observadas o estados latentes. En el caso empírico, la incorporación de la detec-
ción imperfecta modificó las inferencias sobre algunas métricas funcionales, particularmente la regularidad 
funcional. En conjunto, nuestros resultados resaltan el potencial del MAP para integrar procesos de detección 
en estudios de diversidad funcional y sugieren que las probabilidades de ocupación constituyen una alternativa 
robusta para estimar la diversidad funcional en comunidades de aves.

PALABRAS CLAVE: detección imperfecta, Ligustrum lucidum, modelos de ocupación, rasgo acústico, talares, unidad gra-
badora autónoma
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El estudio del sonido y de las vocalizaciones tiene 
una larga tradición en la ecología y el comportamiento 
en aves. Desde los trabajos clásicos sobre aprendizaje 
y función del canto (Kroodsma & Miller 1982) hasta 
aplicaciones más recientes en ecología de comuni-
dades (Farina & Gage 2017), la bioacústica ha sido 
una herramienta clave para comprender procesos 
de comunicación, actividad vocal, y estructuración 
de ensambles, consolidando al sonido como una 
dimensión esencial de los ecosistemas y la biodiver-
sidad (Ross et al. 2023). En este contexto, el monitoreo 
acústico pasivo (MAP) surge como una extensión tec-
nológica de esta tradición, permitiendo registrar de 
manera sistemática y estandarizada la actividad vocal 
de las aves a distintas escalas espaciales y temporales, 

introduciendo a la ecología del paisaje sonoro como 
una subdisciplina dentro de la bioacústica (Pijanowski 
& Farina 2011).

En las últimas décadas, este enfoque ha comen-
zado además a integrarse con perspectivas de eco-
logía funcional. Esta disciplina busca comprender 
cómo los rasgos funcionales de las especies —es decir, 
características morfológicas, fisiológicas, fenológicas, 
genéticas o comportamentales vinculadas a su super-
vivencia y adecuación (‘fitness’)— determinan las res-
puestas de las comunidades frente al ambiente y sus 
efectos sobre el funcionamiento de los ecosistemas 
(Violle et al. 2007). En este marco, la diversidad fun-
cional describe el grado de diferenciación ecológica 
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entre las especies de una comunidad a partir de atri-
butos vinculados con su desempeño y uso de recursos 
(Palacio 2024). Dado que las vocalizaciones y el uso 
del espacio acústico reflejan atributos ecológicos y 
comportamentales de las especies, los sonidos pro-
ducidos por las aves también pueden considerarse 
fuentes potenciales de información funcional. En este 
contexto, los denominados rasgos acústicos pueden 
obtenerse a partir de espectrogramas, representacio-
nes gráficas del sonido que muestran, para una señal 
acústica, la variación temporal (eje X) de la frecuencia 
(eje Y) y su energía (amplitud; eje Z). De esta manera, 
el paisaje sonoro puede entenderse no sólo como una 
medida de presencia o actividad biológica, sino tam-
bién como una expresión de la diversidad funcional 
de las comunidades (Ross et al. 2023).

Ventajas del monitoreo acústico pasivo

En los últimos años, el MAP se ha consolidado 
como una herramienta eficaz para el estudio de la 
bioacústica en aves (Shonfield & Bayne 2017, Darras 
et al. 2018, Wood et al. 2019), con un crecimiento 
exponencial en el uso de grabadores autónomos 
(Shonfield & Bayne 2017, Bruyninckx 2018, Darras et 
al. 2019). Esto se debe a que esta tecnología ofrece un 
gran número de ventajas en comparación con mues-
treos más tradicionales en ecología de aves, como los 
puntos de conteo y las transectas. En primer lugar, 
los datos obtenidos mediante estos dispositivos pro-
ducen estimaciones de diversidad comparables a las 
generadas por observadores entrenados (Darras et al. 
2018, 2019), y la reducción sostenida en los costos del 
equipamiento ha favorecido su amplia adopción en 
estudios ecológicos (e.g., Hill et al. 2018). En segundo 
lugar, los avances recientes en aprendizaje automá-
tico están comenzando a facilitar la detección e iden-
tificación automática de vocalizaciones, permitiendo 
clasificar rápidamente cientos de especies a partir 
de grandes volúmenes de audio (Wood et al. 2021, 
Somervuo et al. 2025). Asimismo, las grabaciones 
constituyen un registro permanente que puede ser 
revisado por múltiples observadores, lo que reduce el 
sesgo asociado al observador y permite estimar pro-
babilidades de detección y evaluar los factores que las 
afectan (Campbell & Francis 2011, Darras et al. 2019). 
Esta característica resulta especialmente ventajosa 
en comunidades de alta riqueza específica (Hobson et 
al. 2002, Campbell & Francis 2011), particularmente 
durante el coro del amanecer (Haselmayer & Quinn 
2000), ya que los archivos pueden escucharse repe-
tidamente para mejorar la precisión en la identifica-
ción. Además, disponer de un registro archivado es 

fundamental para corroborar la presencia de especies 
raras o crípticas (Jones et al. 2007, Swiston & Mennill 
2009, Darras et al. 2019, Bota et al. 2023) y para 
comparar vocalizaciones actuales con registros his-
tóricos (e.g., Luther & Derryberry 2012). Finalmente, 
una ventaja central de los grabadores automáticos 
es su integración natural en marcos de modelización 
de ocupación (e.g., Campos-Cerqueira & Aide 2016, 
Zaffignani et al. 2026). Estos dispositivos permiten 
estandarizar y sincronizar muestreos repetidos en 
momentos comparables del día, reduciendo la varia-
bilidad temporal en la probabilidad de detección y 
mejorando la precisión de las estimaciones (Furnas 
& Callas 2015). Como contrapartida, el procesamiento 
del gran volumen de datos generados suele demandar 
una inversión considerable de tiempo, aunque este 
costo está siendo mitigado por herramientas auto-
matizadas de análisis y accesibles como Automated 
Remote Biodiversity Monitoring Network (ARBIMON; 
Acevedo et al. 2009, Aide et al. 2013, Vega et al. 2016), 
Animal Sound Identifier (Ovaskainen et al. 2018), 
BirdNET (Kahl et al. 2021) o Bird Sounds Global 
(Lauha et al. 2025).

El monitoreo acústico y su aplicación a la diversidad 
funcional

En paralelo al desarrollo y expansión del MAP, el 
estudio de la biodiversidad ha incorporado de manera 
creciente el enfoque basado en caracteres de las 
especies y en la diversidad funcional (Guillerme et al. 
2025). Este enfoque ha sido ampliamente utilizado en 
los últimos años para determinar cómo los gradientes 
ambientales y los disturbios actúan como filtros sobre 
determinados rasgos, modificando así la composición 
funcional y las reglas de ensamble de las comunidades 
(Palacio et al. 2022). Asimismo, ha cobrado creciente 
relevancia en biogeografía y conservación, al permitir 
evaluar patrones espaciales de la diversidad funcio-
nal, identificar áreas prioritarias para la conserva-
ción, detectar procesos de homogeneización biótica y 
anticipar posibles pérdidas de funciones ecosistémi-
cas frente a cambios ambientales (Stewart et al. 2022, 
Ali et al. 2023, Martínez-Núñez et al. 2023). En este 
contexto, vincular el MAP con estudios de diversidad 
funcional permite no solo estimar la composición 
taxonómica de las comunidades, sino también carac-
terizar su estructura funcional a partir de las especies 
detectadas y su actividad vocal, abriendo nuevas posi-
bilidades para evaluar cambios en el funcionamiento 
de los ensambles a diferentes escalas espaciales y 
temporales. Este enfoque, sin embargo, asume que la 
actividad vocal registrada representa adecuadamente 
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la composición de las comunidades y que existe una 
relación consistente entre las señales acústicas, la 
presencia de las especies y sus atributos ecológicos. 
A pesar de su potencial, aún son escasos los estudios 
que aplican el MAP en el análisis de diversidad fun-
cional en aves.

OBJETIVOS

En este trabajo, nuestro objetivo fue revisar la 
integración del MAP en estudios de diversidad fun-
cional en aves. Para esto, (1) sintetizamos cómo la 
detección de las especies puede incorporarse en 
la estimación de métricas de diversidad funcional, 
(2) discutimos el potencial de los rasgos acústicos 
como rasgos funcionales, (3) evaluamos mediante 
simulaciones las consecuencias de incluir sustitutos 
de ocupación en métricas funcionales y, finalmente, 
(4) ilustramos estos conceptos mediante un caso de 
estudio donde realizamos un análisis de la diversidad 
funcional de ensambles de aves a partir de un monito-
reo acústico intensivo en dos tipos de bosque (nativo 
y exótico). Esperamos que incorporar explícitamente 
la detectabilidad reduzca sesgos en la estimación de 
la diversidad funcional, particularmente en comuni-
dades con especies de baja detectabilidad o presencia 
infrecuente.

Estimación de la diversidad funcional a partir del 
monitoreo acústico pasivo

Toda estimación de diversidad funcional requiere 
de al menos dos fuentes de información (de Bello et 
al. 2021, Palacio 2024): una matriz de comunidades 
(sitios por especies o cualquier otra unidad taxo-
nómica) y otra de rasgos funcionales (especies por 
rasgos funcionales). En este sentido, el MAP ofrece 
ciertas ventajas para la caracterización de la matriz 
de comunidades, al mejorar la detectabilidad de 
especies crípticas o difíciles de observar, reducir 
los sesgos asociados al observador y proporcionar 
un muestreo estandarizado y reproducible (Darras 
et al. 2019), a pesar de ser una fracción de la comu-
nidad representada por las especies que vocalizan 
(ensamble acústico; e.g., Blake 2021). Su alta resolu-
ción temporal permite capturar variaciones diarias y 
estacionales en la actividad vocal de las especies, lo 
que facilita una mejor estimación de la ocupación y 
la detección imperfecta (Singer et al. 2026). Además, 
el MAP es fácilmente escalable a grandes extensiones 
espaciales y compatible con métodos automatizados 
de análisis, generando registros permanentes que 
posibilitan comparaciones a largo plazo (Szymański 
et al. 2021, Symes et al. 2022). Cabe resaltar que el 

MAP aún se enfrenta con serias limitaciones para la 
estimación de abundancias, ya que registra actividad 
vocal y no individuos per se. En este caso, la proba-
bilidad de detección depende de la tasa de vocaliza-
ción, el comportamiento de las especies, la distancia 
al micrófono y las condiciones ambientales, lo que 
dificulta traducir el número de vocalizaciones en el 
número de individuos presentes (Knight et al. 2024, 
2026; pero ver Fiss et al. 2024 y Navine et al. 2024). En 
consecuencia, las métricas derivadas del MAP suelen 
reflejar frecuencia o intensidad de actividad acústica 
en lugar de abundancia, y su interpretación requiere 
el uso de modelos explícitos de detección o supues-
tos adicionales que no siempre pueden ser verifica-
dos (Knight et al. 2026). Asimismo, la incorporación 
explícita de la detectabilidad en las estimaciones de 
diversidad funcional derivadas de datos acústicos ha 
recibido escasa atención (Schillé et al. 2024). Además 
de los desafíos asociados a la detección imperfecta, la 
integración entre MAP y diversidad funcional plantea 
interrogantes conceptuales y metodológicos adicio-
nales respecto de cómo definir y seleccionar rasgos 
funcionales en un contexto acústico.

Los rasgos acústicos como rasgos funcionales

Aunque el MAP facilita la obtención de informa-
ción acústica a gran escala, aún persisten interro-
gantes conceptuales sobre si los rasgos acústicos 
pueden considerarse verdaderos rasgos funcionales 
o si representan únicamente sustitutos indirectos 
de otros atributos ecológicos. En general, estos ras-
gos suelen ser obtenidos a partir de la literatura, de 
bases de datos en línea o de individuos capturados 
en el campo. En este contexto, el MAP ha comenzado 
a facilitar la incorporación de los denominados ‘ras-
gos acústicos’, es decir, características de una señal 
sonora producida por un organismo, que describe 
su estructura temporal, espectral o energética (e.g., 
duración, frecuencia, entropía o modulación), y que 
refleja propiedades del emisor o del contexto de 
comunicación (Odom et al. 2021). Operativamente, 
estos rasgos corresponden a variables extraídas de 
los espectrogramas que describen la frecuencia, 
duración y complejidad de los cantos de las especies 
(Moreno-Contreras et al. 2019, Prieto-Torres et al. 
2021, Schillé et al. 2024). A pesar del creciente interés 
por la diversidad funcional, el uso de rasgos acústicos 
en este contexto sigue siendo relativamente escaso. 
Entre los ejemplos disponibles se encuentran estudios 
que utilizaron variables derivadas de las vocalizacio-
nes, como la duración, frecuencia o entropía de los 
cantos, para estimar métricas de diversidad funcional 
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(Moreno-Contreras et al. 2019, Prieto-Torres et al. 
2021, Schillé et al. 2024). En algunos de estos casos, 
esta información fue obtenida directamente de las 
grabaciones derivadas del MAP (Schillé et al. 2024) 
mientras que en otros proviene de bases de datos en 
línea, como Macaulay Library y Xeno-canto (Moreno-
Contreras et al. 2019, Prieto-Torres et al. 2021). 

Antes de considerar su rol funcional, resulta útil 
distinguir entre rasgos de ‘efecto’ y de ‘respuesta’ 
(Lavorel & Garnier 2002). Los rasgos de efecto deter-
minan el impacto que los organismos tienen sobre 
el funcionamiento del ecosistema mientras que los 
rasgos de respuesta indican cómo los organismos 
responden a los factores ambientales (de Bello et al. 
2021). Estas categorías no son mutuamente exclu-
yentes y, en este sentido, los rasgos acústicos pueden 
conceptualizarse tanto como rasgos de efecto como 
de respuesta. Como rasgos de efecto, los caracteres 
acústicos pueden influir en procesos ecológicos tales 
como el establecimiento territorial, la atracción de 
pareja, la competencia interespecífica y la partición 
del nicho acústico (e.g., Tobias et al. 2016, Hart et al. 
2021). Al mismo tiempo, como rasgos de respuesta 
pueden reflejar ajustes específicos de las especies 
a condiciones ambientales como la estructura del 
hábitat o el ruido ambiental (e.g., ‘Hipótesis de la 
Adaptación Acústica’; Tubaro et al. 1993, Boncoraglio 
& Saino 2007, Gil & Brumm 2014). Otra heurística 
útil para clasificar rasgos funcionales es la dicotomía 
entre rasgos ‘duros’ y ‘blandos’ (Hodgson et al. 1999, 
Nock et al. 2016). Los rasgos ‘duros’ son indicado-
res precisos de las funciones de las especies dentro 
de los ecosistemas y suelen ser rasgos fisiológicos o 
ecológicos (e.g., tasa metabólica basal, supervivencia 
anual). En contraste, los rasgos ‘blandos’ son sustitu-
tos o aproximaciones de esas funciones y tienden a 
ser morfológicos (e.g., tamaño corporal, longitud del 
ala). Los rasgos ‘duros’ generalmente son difíciles 
o costosos de medir en la práctica (Hodgson et al. 
1999), por lo que con frecuencia se los reemplaza por 
rasgos ‘blandos’, cuya obtención es menos costosa. En 
el caso de los rasgos acústicos, en principio, podrían 
ser ‘blandos’ o ‘duros’, según su nivel de proximidad 
al proceso ecosistémico de interés. Si el rasgo acústico 
está directamente vinculado a una función ecosisté-
mica medible y no solo actúa como sustituto, entonces 
podría considerarse un rasgo ‘duro’. La vocalización 
no es en sí misma una función ecosistémica como lo 
es la dispersión de semillas o la remoción de materia 
en descomposición, pero podría afectar procesos 
que escalan a nivel comunitario. Por ejemplo, la 
tasa de canto podría afectar directamente el éxito 

reproductivo, la densidad poblacional o la ocupación 
territorial. Si esto a su vez modifica la tasa de disper-
sión de semillas por unidad de área, entonces el rasgo 
acústico influye directamente sobre la adecuación de 
los individuos que lo expresan e indirectamente sobre 
una función ecosistémica, en cuyo caso podría consi-
derarse un rasgo ‘duro’. En la literatura, sin embargo, 
la mayoría de estos rasgos son la frecuencia domi-
nante, la duración del canto y la complejidad del rango 
tonal, los cuales son sustitutos del tamaño corporal, 
la estrategia reproductiva, la estructura del hábitat, 
y por lo tanto podrían considerarse más bien rasgos 
‘blandos’. En este contexto, el uso de MAP ofrece una 
oportunidad valiosa para evaluar cómo distintos ras-
gos acústicos influyen en la estructura de los ensam-
bles y cómo estas variaciones pueden vincularse con 
funciones ecosistémicas específicas, un enfoque que 
sigue siendo escasamente abordado en la literatura.

Por otra parte, persisten interrogantes conceptua-
les respecto de si los rasgos acústicos pueden conside-
rarse verdaderos rasgos funcionales o si representan 
únicamente sustitutos indirectos de otros atributos 
ecológicos. De hecho, en ninguno de los estudios 
citados anteriormente se menciona explícitamente la 
relación (directa o indirecta) de estos caracteres acús-
ticos con funciones ecosistémicas, sino que se utilizan 
como sustitutos de diferencias en el uso de hábitat, 
debido a las propiedades de transmisión del sonido. 
Si bien distintos rasgos acústicos influyen en el éxito 
reproductivo, la defensa de territorios y la cohesión 
social (Tobias et al. 2016), con posibles efectos sobre 
la abundancia, la ocupación del hábitat y la estructura 
comunitaria (Alcocer et al. 2022), hay escasa informa-
ción sobre cómo estos rasgos contribuyen de manera 
directa a funciones ecosistémicas como la poliniza-
ción, la dispersión de semillas o el control de artró-
podos. Por el contrario, parecen indicar qué especies 
—y, por ende, qué funciones— están presentes. En 
consecuencia, su inclusión como rasgos funcionales 
debería estar explícitamente justificada a partir de 
hipótesis ecológicas claras acerca de las funciones 
que podrían mediar (Palacio et al. 2022). Por ejemplo, 
¿los cantos de baja frecuencia se asocian con especies 
de mayor tamaño corporal, frugívoras o granívoras, 
con un aporte relevante a la dispersión de semillas? O 
¿las especies cuyos cantos presentan características 
que favorecen su detección en ambientes ruidosos 
(e.g., frecuencias mínimas altas, mayor amplitud, 
cambios en el horario de canto) mantienen mayores 
abundancias en áreas urbanas, lo que se traduce en 
una mayor contribución al control de artrópodos?
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La diversidad funcional incorporando la detección 
imperfecta: una síntesis

Como se mencionó anteriormente, la posibilidad 
de realizar monitoreos de aves a lo largo del tiempo 
mediante el MAP permite incorporar explícitamente 
la detección como proceso de observación en la 
estimación de la diversidad de especies (Campos-
Cerqueira & Aide 2016). Independientemente del uso 
del MAP, estimar la diversidad de especies de aves 
teniendo en cuenta la detección imperfecta se ha con-
vertido en una práctica habitual en los últimos años. 
Esto ha sido posible gracias al desarrollo de modelos 
jerárquicos que incorporan explícitamente la proba-
bilidad de detección, como los modelos de ocupación 
para datos de presencia/ausencia y los modelos de 
mezcla N para datos de conteos en contextos multi-
específicos (MacKenzie et al. 2017, Royle et al. 2005, 
Royle & Dorazio 2008, Iknayan et al. 2014, Devarajan 
et al. 2020). A pesar de este gran desarrollo, la mayoría 
de los estudios que incorporan la detección imper-
fecta se han centrado en estimadores de la riqueza de 
especies, dejando de lado otras dimensiones, como la 
diversidad funcional y la filogenética (Si et al. 2017, 
Palacio et al. 2020, 2022).

Para abordar este problema, Jarzyna & Jetz (2016) 
propusieron construir un dendrograma basado en 
caracteres funcionales (o una filogenia en el caso de la 
diversidad filogenética) siguiendo a Petchey & Gaston 
(2002), y asignar pesos wj a las ramas j (terminales e 
internas) utilizando los siguientes criterios: (1) si la 
especie i es detectada en un sitio, el peso de su corres-
pondiente rama terminal es wj = 1 (presencia verda-
dera), (2) si la especie i no es detectada en un sitio, 
entonces el peso de su correspondiente rama termi-
nal es wj = ψi, donde ψi es la probabilidad de ocupación 
de la especie i (que puede ser derivada, por ejemplo, 
de un modelo de ocupación), y (3) el peso de las 
ramas internas está dado por la probabilidad de que 
al menos una de las especies del grupo esté presente 
wj = 1 − i∈I

∏ (1 − ψi), donde I representa el conjunto 
de todas las especies incluidas en el nodo de la rama 
interna. Si una rama interna es compartida por al 
menos una especie detectada, su peso es igual a 1, 
ya que wj = 1 − (1-1) i∈I-{k}

∏ (1 − ψi) =1, donde la especie 
k tiene wk = 1 (ver Figura 1 en Jarzyna & Jetz 2016). 
En cambio, si una rama interna es compartida por 
dos especies no detectadas, su peso será wj < 1. 
Luego, la diversidad funcional (o filogenética) corre-
gida por detección o ‘verdadera’  se calcula como 

=1 Ljwj , donde Lj es la longitud de las ramas j, 
y n es el número total de especies en el ensamble 
considerado (I = n sólo en la raíz del dendrograma, 

en cualquier otro caso, I < n porque I representa el 
número de especies descendientes asociadas a una 
rama interna particular del dendrograma; Jarzyna & 
Jetz 2016). De esta forma, las especies no detectadas 
contribuyen en menor medida que las especies detec-
tadas a la diversidad funcional. Luego, es posible cal-
cular qué fracción de la diversidad se ha detectado a 
través de la detectabilidad de la biodiversidad q, como  

, donde FDOBS es la diversidad funcional obte-
nida a través de la matriz de especies observadas 
(Jarzyna & Jetz 2016).

Si bien este enfoque ha sido novedoso para la dis-
ciplina al incorporar de forma explícita la detección 
en la estimación de la diversidad funcional, presenta 
varios problemas conceptuales y metodológicos: (1) el 
dendrograma suele ser una representación pobre del 
espacio funcional, al convertir una matriz continua 
de distancias en una estructura jerárquica discre-
tizada (Maire et al. 2015, Villéger et al. 2017), (2) el 
índice basado en el dendrograma está fuertemente 
influenciado por la riqueza de especies (Poos et al. 
2009), (3) cuando una rama interna es compartida 
por numerosas especies no detectadas y una sola 
especie detectada, su peso es igual a 1, lo que causa 
una sobreestimación de la diversidad funcional; y 
(4) la detección de múltiples especies raras puede 
inflar sustancialmente las estimaciones de diversidad 
funcional, debido a la discrepancia entre la detec-
ción de una especie rara (wj = 1) y su probabilidad 
de ocupación (wj ≪ 1; Fig. 1). Además, el peso de las 
ramas internas aumenta rápidamente con el número 
de especies descendientes, de modo que aquellas 
ramas compartidas por muchos taxones tienden 
a alcanzar valores cercanos a 1 incluso cuando las 
probabilidades de ocupación individuales son bajas. 
En el Material Suplementario S1 desarrollamos una 
demostración matemática original que evidencia la 
fuerte dependencia de los pesos de las ramas internas 
respecto al número de especies descendientes que las 
comparten.

Por último, este enfoque combina conceptos 
filosóficamente distintos al integrar, dentro de una 
misma métrica, información empírica basada en la 
observación directa de especies con inferencias pro-
babilísticas sobre especies no detectadas. Mientras 
que las especies observadas constituyen realizacio-
nes empíricas del ensamble, las especies no detecta-
das son entidades latentes cuya presencia es inferida 
mediante un modelo estadístico. Esta mezcla intro-
duce una inconsistencia conceptual, ya que trata de 
manera equivalente entidades con distinto estatus 
ontológico, lo que puede llevar a interpretaciones 
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ambiguas de la diversidad funcional estimada.

¿Qué conviene: la probabilidad de ocupación o el 
proceso latente?

Como extensión a las ideas de Jarzyna & Jetz 
(2016), Palacio et al. (2020) propusieron calcular 
cualquier métrica de diversidad funcional utilizando 
la matriz observada, y reemplazar las no detecciones 
por sus respectivas probabilidades de ocupación (o 
abundancias corregidas por detección si se utilizan 
conteos de individuos). Esencialmente, estos valores 
funcionan como pesos o sustitutos de abundancias 
relativas en el análisis, que se combinan con la matriz 
de caracteres funcionales (Palacio et al. 2022). Sin 
embargo, en la práctica es posible utilizar directa-
mente la matriz de ocupación (e.g., Penjor et al. 2022), 
la matriz del estado latente (presencias y ausencias 
verdaderas; e.g., Si et al. 2017, Jones et al. 2021), o la 
matriz observada reemplazando las no detecciones 
por sus estados latentes (Fig. 2, Tabla 1). Aunque estos 
enfoques coexisten en la literatura, sus implicancias 
para la estimación de la diversidad funcional rara vez 
son discutidas explícitamente, y no existe un con-
senso claro sobre cuál representa de manera más ade-
cuada la ocurrencia de las especies en este contexto. 
Esto plantea la siguiente pregunta: ¿Qué valores de wj 
resultan más adecuados para una correcta estimación 
de la diversidad funcional a partir de datos acústicos 

pasivos? Para intentar responder esta pregunta, pri-
mero es necesario explorar en detalle un modelo de 
ocupación y su interpretación ecológica.

En un modelo de ocupación de especie única, zi es 
el estado latente de ocupación real de la especie en el 
sitio i, que depende de la probabilidad de ocupación ψi..

zi ~Bernoulli(ψi)

Si zi = 1, la especie está presente; si zi = 0, la espe-
cie está ausente. No se observa directamente, por 
eso se denomina latente. El modelo conecta zi con las 
detecciones yij de la siguiente forma:

yij|zi ~Bernoulli(zi pij)

Donde yij = 1 si la especie fue detectada o yij = 0 de 
lo contrario, y pij es la probabilidad de detección en el 
sitio i y réplica j, dado que la especie está presente. 
Esta última parte es clave para el modelo, ya que si 
el sitio no está ocupado (zi = 0), entonces necesaria-
mente no puede detectarse (yij = 0). En otras palabras, 
el modelo asume que no hay falsos positivos. Por el 
contrario, si el sitio está ocupado (zi = 1), entonces yij 
puede ser 1 o 0, dependiendo de la probabilidad de 
detección. De esto se desprende que, si una especie 
fue observada al menos una vez en un sitio, entonces 
necesariamente zi = 1: si fue detectada, debe haber 
estado presente. Esto asume el supuesto de cierre 
demográfico durante el período de muestreo, es decir, 
que el estado de ocupación de la especie no cambia 
entre réplicas temporales (MacKenzie et al. 2017). De 
esta forma, el modelo no estima zi cuando hay detec-
ciones; en esas celdas zi = 1 de forma determinística. 

En este sentido, el efecto de la detección depen-
derá de la métrica de diversidad a utilizar. Por ejem-
plo, la riqueza funcional se estima usualmente como 
el volumen que ocupan las especies en el espacio fun-
cional (Mammola et al. 2021). Como esta métrica solo 
tiene en cuenta los valores extremos, por definición 
siempre aumenta o se mantiene igual con la adición 
de nuevas especies. Además, es independiente de los 
valores de wj (abundancia, presencia-ausencia, ocu-
pación): si wj > 0, la especie está presente y se le asigna 
un valor de 1; si wj = 0, la especie se considera ausente 
y se le asigna un valor de 0. En la matriz del estado 
latente, muchas celdas son 0 porque el modelo asigna 
presencia o ausencia de forma binaria. En cambio, en 
la matriz de ocupación, incluso si la especie no fue 
observada, puede tener una probabilidad interme-
dia (e.g., 0.3 o 0.4) de estar presente. De esta forma, 
la matriz de ocupación siempre tendrá un mayor 
número de celdas ocupadas, dando, como resultado, 
valores mayores de riqueza funcional. Utilizar una 

Figura 1. Efecto de utilizar la matriz de presencias para las especies 
detectadas y la probabilidad de ocupación para las especies no detec-
tadas en la estimación de la diversidad funcional (enfoque de Jarzyna 
& Jetz 2016; línea negra) vs utilizar únicamente la probabilidad de 
ocupación (línea roja). Las líneas representan 1000 valores simulados 
de diversidad funcional, derivados de un dendrograma de 50 especies 
y dos rasgos con distribución normal (μ1 = 10 y σ1

2 = 4, μ2 = 20 y σ2
2 = 

25), calculada como =1 Ljwj
, donde Lj es la longitud de la rama j, 

y n es el número de especies en el ensamble. Para cada especie de un 
determinado ensamble, se asumió una probabilidad de ocupación ψ 
constante (1000 valores entre 0 y 1) y una probabilidad de detección 
derivada de una distribución binomial con p = 0.7. Si muchas especies 
raras son detectadas (baja probabilidad de ocupación promedio), la 
diversidad funcional será fuertemente sobreestimada.
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combinación de las detecciones con las probabilida-
des de ocupación (Jarzyna & Jetz 2016) dará el mismo 
valor de diversidad, ya que el número de celdas ocu-
padas será el mismo. 

Como se mencionó anteriormente, las especies 
detectadas reciben un peso máximo (wj = 1), mientras 
que las no detectadas se ponderan con valores wj < 1. 

En consecuencia, las especies detectadas tienen una 
influencia que puede ser desproporcionada sobre los 
índices de diversidad, especialmente cuando se com-
binan con probabilidades de ocupación relativamente 
bajas (Fig. 1). Esto se debe a que la detección de una 
especie durante el muestreo no implica necesaria-
mente que posea una alta probabilidad de ocupación. 

Enfoque para 
tener en cuenta la 
detección

Formulación matemática Tipo de 
información

Interpretación 
ecológica

Ventaja 
principal

Limitación 
principal

Utilizar la matriz 
de ocupación Ψ = [ψij]n×J Probabilística

Ensamble 
esperado o 
probabilístico

Integra 
incertidumbre 
de ocupación

No representa 
una comunidad 
realizada

Utilizar la matriz 
de estado latente Z = [zij]n×J

Realización 
binaria 
inferida

Ensamble 
realizado o 
latente (posible 
realización del 
ensamble)

Representa 
una posible 
comunidad real

Ignora 
incertidumbre 
posterior

Combinar la 
matriz observada 
con la matriz de 
ocupación

Yψ = [y*ij]n×J con

 

Observaciones 
empíricas + 
probabilidades

Ensamble 
observado 
corregido por 
detección 
(probabilístico)

Conserva 
detecciones 
observadas

Mezcla 
observaciones 
con 
probabilidades

Combinar la 
matriz observada 
con la matriz de 
estado latente

Yz = [y*ij]n×J con Observaciones 
empíricas + 
realización 
inferida

Ensamble 
observado 
corregido por 
detección 
(realizado)

Conserva 
detecciones 
observadas y 
estados binarios 

Mezcla 
observaciones 
con estados 
inferidos

Tabla 1. Descripción de los enfoques posibles para construir la matriz de comunidades teniendo en cuenta la detección de forma explícita en 
estudios de diversidad funcional. i = sitio, j = especie, n = número de sitios, J = número de especies, ψ = probabilidad de ocupación, y = detección/
no detección, y* = detección/no detección corregida, z = estado latente.

Figura 2. Flujo de trabajo para simular la diversidad funcional bajo diferentes enfoques teniendo en cuenta la detección imperfecta de manera 
explícita.
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Por lo tanto, este método tiende a sobre- o subestimar 
los valores de diversidad en comparación con aquellos 
obtenidos al utilizar directamente la matriz de ocupa-
ción. En cambio, al utilizar directamente la matriz de 
estado latente, las especies detectadas siguen reci-
biendo peso máximo, pero, además, algunas de las 
especies no detectadas pueden también recibir pesos 
máximos. Cabe resaltar que la matriz de estado latente 
es solo un resultado posible del ensamble, mientras 
que la matriz de ocupación representa la distribución 
esperada de presencias de las especies en el espacio, 
dadas las covariables ambientales y el proceso de 
detección (Guillera-Arroita et al. 2019). Por lo tanto, 
calcular una métrica de diversidad funcional con la 
matriz de estado latente estima la diversidad funcio-
nal del ensamble realizado, representando una ver-
sión posible del ensamble de especies que realmente 
coexisten en el sitio, dadas las condiciones ambienta-
les y la incertidumbre del modelo. En cambio, calcular 
un índice con la matriz de probabilidad de ocupación 
da como resultado la diversidad funcional esperada o 
potencial del ensamble, dada la probabilidad de que 
cada especie ocurra en el sitio. Esto produce estima-
ciones más estables, y permite comparar la diversidad 
funcional promedio entre sitios o condiciones, sin el 
ruido de realizaciones discretas.

Por otra parte, demostramos matemáticamente 
que, bajo el supuesto de una probabilidad de ocupa-
ción constante entre especies, existe una expresión 
analítica que describe la relación entre la probabili-
dad de ocupación y la diversidad funcional basada en 
un dendrograma (Material Suplementario S1). Esta 
relación es estrictamente monótona creciente, lo que 
indica que a medida que aumenta la probabilidad de 
ocupación promedio, también lo hace la diversidad 
funcional esperada. Simulaciones muestran que, a 
partir de ensambles con un número moderado de 
especies (n > 25), la curva se aproxima rápidamente a 
un valor asintótico incluso para bajas probabilidades 
de ocupación (ψ ≈ 0.20–0.25; Material Suplementario 
S1). Esto sugiere que, aún en comunidades pequeñas 
dominadas por especies raras, es posible obtener esti-
maciones razonablemente estables de diversidad fun-
cional utilizando únicamente la matriz de ocupación.

Ocupación y diversidad funcional: ¿coherencia o 
circularidad?

Uno de los objetivos ulteriores de estimar la 
diversidad funcional a partir del monitoreo acústico 
pasivo es, en muchos casos, vincularla con gradien-
tes ambientales a partir de hipótesis biológicas. Sin 
embargo, en la construcción de modelos de ocupación 

o abundancia también es habitual incorporar cova-
riables ambientales. En la práctica, la ocupación y la 
detección suelen modelarse sin incluir exactamente 
las mismas covariables ambientales que luego se 
emplean para analizar su relación con la diversidad 
funcional. Sin embargo, es ampliamente conocido que 
las especies de aves responden a gradientes ambien-
tales, por lo que es esperable que no incluir estas cova-
riables en el modelo de ocupación arroje estimaciones 
sesgadas de ocupación o abundancia. Esto plantea la 
interrogante de si es metodológicamente apropiado 
relacionar estimaciones de diversidad funcional 
corregidas por detección con las mismas covariables 
que fueron utilizadas previamente en la construcción 
del modelo de ocupación. Conceptualmente, estas 
covariables deberían incluirse por ser determinantes 
clave de la distribución y la abundancia de las espe-
cies; sin embargo, desde un punto de vista metodoló-
gico, su incorporación puede interpretarse como un 
razonamiento circular.

La cuestión clave es que tanto la ocupación como la 
abundancia de las especies dependen de su respuesta 
al ambiente, y esta respuesta suele estar mediada por 
sus caracteres. En el caso en que no se incluyan cova-
riables ambientales en el modelo de ocupación, estas 
se consideran constantes para cada sitio y especie. Por 
lo tanto, la diversidad funcional permanecerá cons-
tante a lo largo de cualquier gradiente ambiental. Algo 
similar ocurrirá si se incluyen covariables no relacio-
nadas con la ocupación de las especies, porque esas 
covariables no generan variación sustancial en la pro-
babilidad de ocupación. Esto se puede ver simulando 
la ocurrencia de múltiples especies en presencia de 
detección imperfecta utilizando un modelo de ocupa-
ción multiespecie (MSOM por sus siglas en inglés), en 
el cual la probabilidad de ocupación de cada especie 
depende de covariables ambientales y de rasgos fun-
cionales a nivel de especie. Para esto consideremos 
cinco especies en 100 sitios y tres visitas como caso 
de estudio simulado. Sea yijk la detección en el sitio i (i 
= 1, …, 100) de la especie j (j = 1, …, 5) durante la visita 
k (k = 1, 2, 3). La detección la modelamos condicional 
al estado latente de ocupación zij: 

yijk ~Bernoulli(zijpj),

donde pj es la probabilidad de detección de la 
especie j. El estado latente de ocupación lo modela-
mos como: zij ~Bernoulli(ψij).

La probabilidad de ocupación ψij la modelamos 
en escala logit como una función de una covariable 
ambiental xi (e.g., cobertura de edificios):

logit(ψij)= αj + βjxi
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donde αj es el intercepto específico de la especie j, 
y βj describe la respuesta de la especie j al gradiente 
ambiental, representando un gradiente continuo de 
urbanización. La covariable fue simulada a partir de 
una distribución uniforme entre 0 y 1. Para vincu-
lar las respuestas especie-específicas a la variable 
ambiental con los rasgos funcionales, modelamos los 
coeficientes βj como una función lineal de tres rasgos 
continuos (Ovaskainen & Abrego 2020), represen-
tando ejes ecológicos relevantes (por ejemplo, grado 
de frugivoría, tamaño corporal y especialización de 
hábitat):

βj = γ1Tj1+γ2Tj2+γ3Tj3

donde Tjr es el valor estandarizado del rasgo fun-
cional r (r = 1, …, 3) para la especie j y γr cuantifica 
cómo el rasgo r modula la respuesta de la ocupación 
al gradiente ambiental. Los rasgos se generaron como 
variables normales, independientes y estandariza-
das (μ = 0, σ = 1), y se organizaron en una matriz T 
de dimensión especies × rasgos. Se fijaron valores 
contrastantes para los coeficientes de los rasgos, 
de modo que el primer y segundo rasgo tuvieron un 
efecto negativo sobre la respuesta a la urbanización 
(γ1 = –2, γ2 = –1.5), y el tercer rasgo (especialización) 
no tuvo efecto (γ3 = 0). Esta parametrización genera 
especies con respuestas positivas, negativas o nulas 
al gradiente ambiental, en función de su combinación 
de rasgos funcionales. Los interceptos de ocupación 
se asumieron constantes con αj = –0.5 para todas las 

especies. Finalmente, la probabilidad de detección p 
se asumió constante por especie, con una distribución 
uniforme entre 0 y 1. Todos los valores de los pará-
metros fueron seleccionados para representar un 
escenario simple y realista, con especies que exhiben 
respuestas positivas, negativas o nulas al gradiente 
ambiental y un amplio rango de probabilidades de 
detección. El modelo se ajustó en un marco bayesiano 
utilizando cadenas de Markov Monte Carlo (MCMC), 
implementadas en el paquete spOccupancy (Doser et al. 
2022). Se utilizaron las distribuciones a priori débil-
mente informativas predeterminadas del paquete 
para todos los parámetros a nivel de comunidad (μ, 
σ, γ). Estas distribuciones fueron seleccionadas para 
ejercer una influencia mínima sobre las estimaciones 
posteriores, permitiendo que la inferencia estuviera 
principalmente determinada por los datos simulados. 
Utilizando como métrica de diversidad la riqueza 
funcional (volumen ocupado por los ensambles en el 
espacio funcional), la simulación muestra una dismi-
nución de la diversidad funcional con el aumento de 
la cobertura de edificios (Fig. 3A). En sitios con baja 
cobertura, el efecto del gradiente ambiental sobre la 
ocupación fue débil, lo que resultó en probabilidades 
de ocupación similares entre especies y en una ocupa-
ción relativamente homogénea del espacio funcional. 
En estos sitios, la diversidad funcional fue alta (Fig. 
3A). En contraste, en sitios con alta cobertura de edifi-
cios, las diferencias interespecíficas en la respuesta al 
ambiente se acentuaron: las especies con respuestas 

Figura 3. Efecto de utilizar la misma covariable ambiental para estimar la ocupación y para relacionarla con la diversidad funcional corregida por 
detección. Cada punto representa un ensamble hipotético de cinco especies y tres rasgos funcionales simulados. Las curvas representan gráficos 
de densidad de las ocupaciones en ensambles en sitios con baja y alta cobertura. Al utilizar la misma covariable ambiental (A), se recupera un 
patrón de diversidad funcional consistente con un filtrado ambiental. Los puntos de color y curvas de densidad muestran dos escenarios extre-
mos, uno de baja cobertura de edificios (rojo) y uno de alta cobertura (azul). El no incluir la covariable para estimar la ocupación genera una rela-
ción constante entre diversidad funcional y el gradiente ambiental (B).
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positivas alcanzaron probabilidades de ocupación 
cercanas a uno, mientras que aquellas con respuestas 
negativas presentaron probabilidades cercanas a cero 
(Fig. 3A). Este patrón produjo un filtrado ambiental, 
dando lugar a comunidades funcionalmente redun-
dantes, con menor diversidad funcional, un fenómeno 
ampliamente observado en áreas urbanas (Croci et al. 
2008, Silva et al. 2016, Evans et al. 2018, Palacio et al. 
2018). Por el contrario, en un modelo sin covariables 
o con otras covariables no relacionadas con la riqueza 
funcional, no hay un patrón claro entre la cobertura 
de edificios y la diversidad funcional (Fig. 3B). De 
esta forma, el análisis se plantea en dos niveles: por 
un lado, se evalúa cómo las especies responden al 
ambiente (a través de sus caracteres funcionales); por 
otro, cómo las comunidades, en su conjunto, respon-
den a las condiciones ambientales. Por lo tanto, mode-
lar la ocupación y la diversidad funcional utilizando 
las mismas covariables ambientales no constituye un 
razonamiento circular, sino que es ecológicamente 
coherente, ya que vincula de manera explícita la dis-
tribución de las especies con sus rasgos funcionales y 
con la diversidad, dando lugar a predicciones ecológi-
camente testeables.

¿Cómo afecta la detección a la diversidad funcional? 
Una simulación

Para analizar el efecto de la detección sobre la 
estimación de la diversidad funcional derivada de 
un posible monitoreo acústico pasivo, simulamos 
100 ensambles de 40 especies bajo un modelo de 
ocupación multiespecie (Devarajan et al. 2020) con 
tres réplicas de muestreo por sitio, distinguiendo 
35 especies comunes y cinco raras. Para cada sitio 
generamos una covariable ambiental (cobertura de 
bosque) y modelamos la ocupación con efectos espe-
cíficos por especie, asignando a las especies raras una 
respuesta positiva al bosque y bajas probabilidades 
de ocupación y detección, mientras que las comunes 
presentaron respuestas más variables (Davis et al. 
2023, Fontana et al. 2025) y detección moderada. A 
partir del proceso latente de presencia y de las detec-
ciones simuladas construimos una matriz de comu-
nidades observada. Simulamos además dos rasgos 
funcionales continuos por especie, asignando valores 
más centrales a las especies comunes y valores más 
extremos a las raras, de modo que estas últimas 
presentaron mayor originalidad funcional (Leitão et 
al. 2016, Affleck et al. 2020, Loiseau et al. 2020). De 
esta forma, las especies comunes tuvieron mayores 
probabilidades de ocupación y detección, así como 
valores de rasgos más centrales dentro del espacio 

funcional. En contraste, las especies raras o especia-
listas mostraron bajas probabilidades de ocupación y 
detección, junto con rasgos más extremos u origina-
les, reproduciendo de forma más realista la estructura 
y heterogeneidad funcional típicas de los ensambles 
de aves en muchos sistemas terrestres (Jarzyna & Jetz 
2016, Palacio et al. 2020, 2022). Con las matrices de 
ocupación ψ, del estado latente Z, de comunidades C 
y de rasgos funcionales T estimamos índices de diver-
sidad funcional (riqueza, regularidad y divergencia) 
mediante hipervolúmenes probabilísticos (Mammola 
& Cardoso 2020). Si bien existen numerosos enfoques 
para estimar la diversidad funcional en la literatura 
(Mammola et al. 2021), utilizamos el mismo enfoque 
para calcular diferentes métricas, con el fin de que 
sean comparables (Mammola et al. 2021, Palacio et 
al. 2022). Posteriormente, ajustamos un modelo de 
ocupación multiespecie en un marco bayesiano utili-
zando spOccupancy (Doser et al. 2022), y combinamos 
distintas matrices estimadas y observadas con los 
rasgos funcionales para calcular los índices y com-
pararlos con los valores poblacionales mediante la 
raíz del error cuadrático medio (RMSE por sus siglas 
en inglés) como un estimador del sesgo y dispersión 
global (un valor más bajo indica mayor precisión). El 
flujo de trabajo detallado junto con los parámetros 
utilizados se encuentra en el Material Suplementario 
S2. El código utilizado para realizar las simulacio-
nes se encuentra disponible en https://github.com/
facuxpalacio/diversidad-funcional-y-deteccion 

Al comparar los resultados de las simulaciones 
entre los distintos enfoques, observamos que el RMSE 
fue mínimo cuando se utilizó la matriz de ocupación 
para estimar las tres métricas de diversidad funcional 
(con variaciones del 3.0-4.6% respecto de los valores 
de diversidad funcional estimados a partir de las pro-
babilidades de ocupación poblacionales), y máximo 
cuando se empleó la matriz observada (con variacio-
nes del 19.6-37.0% respecto de los valores de diversi-
dad funcional estimados a partir de las probabilidades 
de ocupación poblacionales; Tabla 2). Esto era espera-
ble, ya que las simulaciones partieron de probabilida-
des de ocupación poblacional conocidas. El enfoque 
basado en combinar la matriz observada con la matriz 
de ocupación presentó valores de RMSE comparables 
a los obtenidos al utilizar exclusivamente la matriz 
de ocupación (con variaciones del 3.5-5.5% respecto 
de los valores de diversidad funcional estimados a 
partir de las probabilidades de ocupación poblacio-
nales), de manera consistente entre métricas (Tabla 
2). En contraste, el uso de la matriz de estado latente, 
tanto de forma aislada como combinada con la matriz 
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observada, produjo valores de RMSE considerable-
mente mayores (con variaciones del 19.5-42.7% de los 
valores de diversidad funcional estimados a partir de 
las probabilidades de ocupación poblacionales; Tabla 
2). En cuanto a las métricas de diversidad funcional, 
la riqueza y regularidad fueron mucho más sensibles 
a no incorporar la detección (35.7 y 37.0%, respecti-
vamente, respecto de los valores de diversidad fun-
cional estimados a partir de las probabilidades de 
ocupación poblacionales), que la divergencia (19.6%). 
Sin embargo, la detectabilidad de la biodiversidad q 
(diversidad funcional observada / diversidad funcio-
nal estimada) fue relativamente alta y similar según 
se utilizó la matriz observada o la observada más la de 
ocupación para la riqueza (q = 0.96 en ambos casos) y 
divergencia (q = 0.95 y 0.96, respectivamente), indi-
cando una buena representación de la diversidad 
funcional del ensamble, pero sobreestimada para el 
caso de la regularidad (q = 1.51 en ambos casos). El 
uso de la matriz de estado latente, ya sea de forma 
independiente o combinada con la matriz observada, 
produjo una sobreestimación sistemática de la diver-
sidad funcional en todas las métricas analizadas (q = 
1.06–1.32).

Ejemplo empírico

Para ilustrar la aplicación empírica de los enfo-
ques presentados, desarrollamos un caso de estudio 
en la Reserva Privada El Destino (35°08’S, 57°25’O) y 
la estancia privada ‘Lomas Overas’ (35°09’S, 57°23’O), 
partido de Magdalena, noreste de la provincia de 
Buenos Aires. La reserva se inserta en una matriz 
de pastizales naturales, dominados por especies 
nativas como Nassella sp., Paspalidium sp. y Leersia 
hexandra, con sectores donde predominan arbustos 
de Baccharis sp. Dentro de esta matriz se encuentran 
parches remanentes de bosque nativo conocidos 
como ‘talares’, dominados por Tala (Celtis tala) y 
Coronillo (Scutia buxifolia; Arturi & Goya 2004). El área 
también presenta una fuerte presencia de especies de 

árboles exóticos en forestaciones (Eucalyptus, Fraxinus, 
Cupressus, Platanus, Populus, Quercus), con sectores 
altamente invadidos por Ligustro (Ligustrum lucidum), 
cuya expansión ha modificado profundamente la 
estructura y dinámica de los talares, dando lugar a 
bosques prácticamente monoespecíficos de hasta 
20 m de altura, denominados ‘ligustrales’ (Franco et 
al. 2018). El clima es templado subhúmedo, con una 
temperatura media anual de 16 °C y precipitaciones 
cercanas a los 1000–1030 mm anuales.

Entre el 28 de septiembre y el 8 de octubre de 2025 
realizamos un monitoreo acústico pasivo de aves 
continuo (n = 10 días) mediante dos grabadores auto-
máticos (Audiomoth v1.2.0), separados por al menos 
1.25 km y fijos a 1.5 m de altura, uno en un ligustral 
y otro en un talar. Los dispositivos grabaron durante 
10 días consecutivos en ciclos de 10 minutos cada 10 
minutos, desde las 19:00 h hasta las 9:30 h, en for-
mato mono (.wav), con frecuencia de muestreo de 48 
kHz, resolución de 16 bits y ganancia media (Sedláček 
et al. 2015, Moreno-Gómez et al. 2019). Los archivos 
se almacenaron en tarjetas de memoria de 32 GB. Las 
grabaciones fueron procesadas por los tres autores 
mediante escucha y visualización del espectrograma 
con los softwares Kaleidoscope Pro v. 5.4.7 (Wildlife 
Acoustics Inc. Maynard, MA, USA) y Raven Pro v. 1.6.5 
(K. Lisa Yang Center for Conservation Bioacoustics at 
the Cornell Lab of Ornithology). La identificación de 
las especies la realizaron los tres autores; en aquellos 
casos puntuales que no se pudieron reconocer las 
vocalizaciones (tres especies) se utilizó como comple-
mento BirdNET (Kahl et al. 2021) y, posteriormente 
para validación, Xeno-canto (www.xeno-canto.org).

Los datos consistieron en detecciones/no detec-
ciones de S = 40 especies. Cada ‘día’ de muestreo (total 
de grabaciones desde las 19:00 a las 9:30 h) fue tra-
tado como una unidad de muestreo independiente (en 
combinación con el grabador utilizado), y se subdivi-
dió en K = 44 réplicas temporales de 10 minutos (k = 
1, …, 44). En total se consideraron D = 20 unidades de 

Métrica de diversidad funcional C C + C + 

Riqueza 4.52 (4.41) 0.59 (0.37) 0.72 (0.42) 4.13 (0.77) 3.71 (1.20)

Regularidad 0.25 (0.07) 0.01 (0.01) 0.02 (0.01) 0.21 (0.02) 0.18 (0.05)

Divergencia 0.38 (0.35) 0.09 (0.06) 0.10 (0.06) 0.38 (0.11) 0.35 (0.12)

Tabla 2. Simulaciones que muestran cómo distintos enfoques para construir la matriz de comunidades, incorporando explícitamente la detec-
ción, se aproximan a la diversidad funcional basada en probabilidades de ocupación poblacional. Se muestran los valores de la raíz del error cua-
drático medio (ver ‘¿Cómo afecta la detección a la diversidad funcional? Una simulación’). C: matriz de detecciones u observada, : matriz de ocupación 
(derivada del modelo de ocupación multiespecie), : matriz de estado latente (derivada del modelo de ocupación multiespecie). Se reportan los 
valores de la raíz del error cuadrático medio y el desvío estándar de los errores entre paréntesis.
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muestreo (‘sitio’ = grabador × día = 20). Las curvas de 
rarefacción de especies para cada grabador se mues-
tran en el Material Suplementario S3. En el grabador 
ubicado en el talar se registraron 52 especies, lo que 
representó el 84% de la riqueza asintótica estimada 
(62.1 especies). En el ligustral se registraron 24 espe-
cies, correspondientes al 92% de la riqueza asintótica 
estimada (26.2 especies). Modelamos la ocurrencia 
mediante un modelo de ocupación multiespecie, en el 
cual la ocupación se modeló como:

zjd ~Bernoulli(ψjd).

La probabilidad de ocupación diaria se modeló en 
escala logit como:

logit(ψjd) = β0j + β1j Hábitatd+ β1j Fechad,

donde β0j es un intercepto especie-específico, β1j​ y 
β2j​ representan el efecto aditivo especie-específico del 
tipo de hábitat (0 = ligustral, 1 = talar) y la fecha de 
muestreo sobre la ocupación diaria. Las observacio-
nes yjdk​ de la especie j en el día y grabador d y réplica 
k se modelaron condicionalmente a la presencia 
verdadera:

yjdk ~Bernoulli(zjdpjdk),

donde zjd es el estado latente de ocupación diaria 
y pjdk la probabilidad de detección condicional a pre-
sencia. La detección puede depender de si la especie 
fue detectada en los 10 min anteriores; por lo tanto, 
incluimos una covariable categórica que indica si 
la especie j fue detectada en el intervalo inmedia-
tamente anterior dentro del mismo día (yjdk-1; 0 = no 
detectada, 1 = detectada; Lloyd et al. 2019). Para la 
primera réplica del día, esta covariable se fijó en cero. 
De esta forma, estimamos la detección como:

logit(pjdk) = γ0j + γ1jsen(Horadk) + γ2jcos(Horadk) + 
γ3jPrecipitacionesdk + γ4jyidk-1

donde γ0j es un intercepto específico por especie, 
γ1j​, γ2j​ y γ3j​ representan efectos aditivos especie-es-
pecíficos de la hora de muestreo y la presencia de 
precipitaciones (0 = ausencia, 1 = presencia), y γ4j​ ​
cuantifica el efecto de la detección en el intervalo 
de 10 min previo sobre la probabilidad de detección 
actual. Incluimos la hora del día como variables cir-
culares (funciones seno y coseno) para modelar varia-
ciones cíclicas diarias en la detección. Los parámetros 
γ0j, γ1j, γ2j, γ3j, γ4j, β0j, β1j y β2j se asumieron derivados 
de distribuciones normales jerárquicas a nivel de la 
comunidad, y se utilizaron probabilidades a priori no 
informativas para las medias y varianzas de los hiper-
parámetros a nivel comunidad. El modelo se ajustó 
en un marco bayesiano con el paquete rjags (Plummer 

2025), empleando tres MCMC, 20,000 iteraciones por 
cadena, un periodo de ‘burn-in’ de 5000 iteraciones y 
un ‘thinning’ de 10. Cabe resaltar que, si bien el análi-
sis incluyó 20 unidades de muestreo (grabador × día), 
estas no constituyen réplicas espaciales independien-
tes, ya que los días registrados por un mismo graba-
dor comparten una misma ubicación y, por ende, una 
fracción de la variación espacial (ver Discusión).

Utilizamos rasgos de aves conocidos por su 
relevancia en funciones ecosistémicas, incluyendo 
polinización, control de artrópodos, dispersión de 
semillas y eliminación de desechos (Luck et al. 2012), 
de la base de datos EltonTraits (Wilman et al. 2014): 
masa corporal promedio, porcentaje de ítems en 
la dieta (invertebrados, vertebrados, frutos, néctar, 
semillas), y porcentaje de estratos de forrajeo utiliza-
dos (suelo, sotobosque, medio-alto, dosel, aire). Estos 
rasgos funcionales se utilizan habitualmente como 
indicadores de funciones ecosistémicas en estudios 
de diversidad funcional de aves. La masa corporal se 
asocia con la tasa metabólica y el comportamiento 
de forrajeo. La dieta refleja el flujo de nutrientes, el 
control de plagas, la polinización y la dispersión de 
semillas (Whelan et al. 2008). Por su parte, el sustrato 
de forrajeo influye en el uso de recursos, en la dis-
tribución espacial y segregación entre especies que 
buscan distintos tipos de alimento, y repercute en la 
composición y estructura de la vegetación mediante 
la dispersión de polen y semillas (Luck et al. 2012). 
Del total de especies registradas durante el monito-
reo, excluimos aquellas que ocupan principalmente 
ambientes abiertos o acuáticos (representantes de las 
familias Tinamidae, Ardeidae, Anatidae, Anhimidae, 
Charadriidae y Scolopacidae, y algunos miembros de 
la familia Icteridae), así como aquellos individuos que 
pasaban en vuelo.

En los 10 días de monitoreo tuvimos un total de 
3437 detecciones y registramos 68 especies de 28 
familias. En el ligustral registramos 936 deteccio-
nes de 31 especies, mientras que en el talar tuvimos 
más del doble de detecciones (2501) de 58 espe-
cies. En el ligustral las especies dominantes fueron 
Chiricote (Aramides cajaneus, 122 detecciones), Paloma 
Picazuro (Patagioenas picazuro, 114 detecciones), 
Zorzal Colorado (Turdus rufiventris, 107 detecciones) 
y Arañero Coronado Chico (Basileuterus culicivorus, 99 
detecciones), mientras que en el talar, las especies 
dominantes fueron Chingolo (Zonotrichia capensis, 145 
detecciones), Hornero (Furnarius rufus, 136 deteccio-
nes) y Ratona (Troglodytes musculus, 125 detecciones). 
El modelo de ocupación multiespecie mostró una 
adecuada convergencia (máximo R̂ = 1.05). A nivel 
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comunitario, la probabilidad de detección estuvo 
influenciada por variables ambientales y tempora-
les. En particular, la presencia de precipitaciones 
mostró una relación negativa con la detección (Fig. 
4a), mientras que la actividad presentó un marcado 
patrón diario, con un pico alrededor de las 8:30 h y 
otro de menor actividad alrededor de las 19:00 h (Fig. 
4a y b). Además, la detección previa de una especie en 
grabaciones anteriores incrementó la probabilidad de 
detectarla nuevamente (Fig. 4a). En cuanto a la ocu-
pación, el tipo de hábitat influyó en la probabilidad de 
presencia de las especies. En promedio, la ocupación 
fue un 40.73% mayor en el talar que en el ligustral 
(Fig. 4c). Por el contrario, la fecha de observación no 
tuvo efecto relevante sobre la ocupación diaria (Fig. 

4c). A nivel de especie, las respuestas al tipo de hábi-
tat fueron heterogéneas (Fig. 4d), y varias especies se 
registraron exclusiva o casi exclusivamente en uno de 
los dos ambientes. Por ejemplo, Zorzal Collar Blanco 
(Turdus albicollis, 47 detecciones), Saíra Castaña 
(Stilpnia preciosa, 21 detecciones), Chiví-chiví (Vireo 
chivi, 20 detecciones) y Mosqueta Parda (Lathrotriccus 
euleri, 9 detecciones) se detectaron sólo en el ligus-
tral. Por el contrario, especies como Hornero, Ratona, 
Piojito Tiquitiqui (Serpophaga subcristata, 91 deteccio-
nes), Estornino Pinto (Sturnus vulgaris, 91 detecciones), 
Cardenal Copete Rojo (Paroaria coronata, 79 detec-
ciones) y Coludito Copetón (Leptasthenura platensis, 
51 detecciones) se detectaron sólo en el talar. Esto 
también se manifestó de forma clara en la matriz de 

Figura 4. Resultados del modelo de ocupación multiespecie.(a) Distribución posterior del coeficiente (escala logit) de detección
a nivel de comunidad. Las áreas sombreadas representan las densidades posteriores, los puntos indican las medias, y las líneas horizontales 
muestran los intervalos de credibilidad del 95%.(b) Relación entre la detección y la hora de muestreo; la línea muestra las predicciones posterio-
res y las bandas, los intervalos de credibilidad al 95%. (c) Distribución posterior del coeficiente (escala logit) de ocupación a nivel de comunidad. 
Las áreas sombreadas representan las densidades posteriores, los puntos indican las medias, y las líneas horizontales muestran los intervalos de 
credibilidad del 95%.(d) Respuesta específica de las especies al tipo de hábitat (ligustral vs. talar); los puntos indican las medias y las líneas hori-
zontales muestran los intervalos de credibilidad del 95%.
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ocupación de sitios por especies: aquellas especies 
detectadas frecuentemente en un único tipo de hábitat 
tuvieron altas probabilidades de ocupación en dicho 
ambiente (típicamente > 0.95), y bajas en el otro tipo 
(típicamente < 0.05). Esto tuvo consecuencias impor-
tantes sobre la estimación de la diversidad funcional, 
ya que la matriz observada fue muy similar a la matriz 
de estado latente, producto de las diferencias marca-
das en las probabilidades de ocupación entre hábitats.

En el caso de la riqueza y divergencia funcional, 
no detectamos diferencias significativas entre ambos 
tipos de hábitat para ninguno de los enfoques (t = 
–1.59–1.83, todos los p’s > 0.05). Por el contrario, la 
regularidad funcional observada fue significativa-
mente mayor en el ligustral (t = 12.57, p < 0.0001). 
Este mismo patrón se observó al utilizar la matriz de 
estado latente (t = 20.14, p < 0.0001) y la que com-
binaba la matriz observada con la matriz de estado 
latente (t = 23.57, p < 0.0001). Sin embargo, el utilizar 
la matriz de ocupación o la observada combinada con 
la matriz de ocupación no mostró diferencias entre 
ambos ambientes (t = –0.40–0.65, p = 0.53–0.59). 
A pesar de las marcadas diferencias en términos de 
riqueza y composición específica, estos resultados 
sugieren que no existen grandes diferencias en la 
diversidad funcional entre ambos tipos de hábitat. 
El menor número de especies en el ligustral parece-
ría compensarse con la presencia de especies que 
tienden a ubicarse hacia los extremos del espacio 
funcional (Fig. 5). Al analizar la estructura del espacio 
funcional, el talar aparece dominado por especies de 
pequeño tamaño (principalmente Passeriformes) que 
forrajean invertebrados en el sotobosque y el dosel 
(e.g., Ratona, Chingolo, Cardenal Copete Rojo, Piojito 
Tiquitiqui, Coludito Copetón). En contraste, en el 
ligustral predominan especies que se alimentan en 
el estrato medio y el dosel (e.g., Arañero Coronado 
Chico; Juan Chiviro, Cyclarhis gujanensis; Chinchero 
Chico, Lepidocolaptes angustirostris), junto con espe-
cies de mayor tamaño que forrajean en el suelo (e.g., 
Yerutí Gris, Leptotila verreauxi; Chiricote). Por lo tanto, 
las diferencias entre ambos tipos de hábitat parecen 
darse a nivel de composición funcional, y no en térmi-
nos de diversidad.

La detectabilidad de la diversidad promedio por 
sitio fue relativamente alta para las tres métricas (q 
= 0.93–1.00), independientemente del enfoque utili-
zado, aunque fue ligeramente menor en el caso de la 
regularidad funcional (q = 0.93–0.99). Sin embargo, 
para una misma métrica y enfoque se observó una 
considerable variabilidad entre días, con casos tanto 
de subestimación como de sobreestimación. Por 

ejemplo, en la riqueza funcional basada en ocupación 
la detectabilidad de la biodiversidad varió entre 0.88 y 
1.14, mientras que en la regularidad funcional osciló 
entre 0.82 y 1.09. Por su parte, la divergencia funcio-
nal fue la métrica menos influenciada por el enfoque 
(q = 0.94–1.07). Sin embargo, en ningún caso detec-
tamos correlaciones sustanciales entre las medidas 
de detectabilidad de la biodiversidad derivadas de la 
matriz observada y aquellas derivadas de la matriz de 
ocupación (r = –0.28–0.13). Por el contrario, el utili-
zar la matriz de estado latente arrojó correlaciones 
positivas fuertes (r = 0.83–0.97), como consecuencia 
de las diferencias marcadas en las probabilidades de 
ocupación entre hábitats. En conjunto, estos resul-
tados muestran que una mayor diversidad funcional 
observada no necesariamente se traduce en una 
mayor detectabilidad de la biodiversidad.

 DISCUSIÓN

El monitoreo acústico pasivo (MAP) se está conso-
lidando como una herramienta cada vez más utilizada 
para el estudio y monitoreo de comunidades de aves. 
Debido a que muchas especies son altamente vocales, 
el uso de grabadores autónomos permite registrar 
una proporción importante de la comunidad sin 
requerir la presencia permanente de observadores en 
el campo, lo que contribuye a reducir sesgos asocia-
dos al observador y a estandarizar los protocolos de 
muestreo (Darras et al. 2018, 2019, Knight et al. 2026). 
En este contexto, el MAP representa una herramienta 
prometedora para mejorar la detección de especies, 
evaluar cambios en la composición de las comunida-
des y fortalecer los programas de monitoreo de aves a 
largo plazo.

En el caso particular del análisis de la diversidad 
funcional, el MAP ofrece varias ventajas relevantes. En 
primer lugar, facilita la detección de especies raras, 
crípticas o de difícil observación (Scheffer et al. 2026), 
que suelen ocupar posiciones particulares dentro 
del espacio funcional al desempeñar funciones eco-
sistémicas distintivas o poco redundantes. Además, 
permite grabar en momentos que, por seguridad, 
logística o practicidad, no sería fácil de realizar en 
persona, como relevamientos nocturnos. Por ejemplo, 
en nuestro caso detectamos tres especies de rapaces 
nocturnas: Alilicucú Común (Megascops choliba, 18 
detecciones), Lechuza de Campanario (Tyto furcata, 
3 detecciones) y Lechuzón Orejudo (Asio clamator, 1 
detección). Como la actividad diaria (diurnas/noctur-
nas) muchas veces es utilizada como rasgo funcional, 
la inclusión de estas especies expande el volumen del 
espacio funcional, logrando una mejor caracterización 
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de la diversidad. Sin embargo, no siempre las espe-
cies raras o crípticas presentan rasgos funcionales 
únicos o distintivos. Por ejemplo, especies considera-
das raras para el área de estudio como Zorzal Collar 
Blanco (Scheffer et al. 2026) y Saíra Castaña (Malagisi 
& Quintela 2019) se ubicaron cerca del centroide del 
espacio funcional, mientras que especies comunes 
como Chinchero Chico y Juan Chiviro se ubicaron 
en los extremos de este, debido a sus características 
morfológicas y ecológicas particulares. Por otro lado, 
el MAP permite un esfuerzo de muestreo conside-
rablemente mayor por unidad de muestreo en com-
paración con los muestreos tradicionales (horas de 
grabación frente a minutos de observación directa) 
y suele contribuir a una mejor representación del 
espacio funcional de la comunidad (Kümmet et al. 
2025, Doohan et al. 2026). Sin embargo, aunque el 
MAP reduce el sesgo asociado a la detección imper-
fecta de especies al incorporar sus probabilidades de 
ocupación, la representación funcional del ensamble 
acústico continúa dependiendo de limitaciones inhe-
rentes al muestreo acústico, como las diferencias en la 
actividad vocal entre especies.

En segundo lugar, el MAP ofrece la posibilidad 
de incorporar explícitamente la probabilidad de 
detección en la estimación de este componente de 
diversidad mediante modelos de ocupación (Jarzyna 
& Jetz 2016, Palacio et al. 2020). Esto permite separar 
el proceso ecológico de interés (ocupación o presencia 
real de las especies) del proceso de observación, ya 
que la probabilidad de detectar una especie durante 
una visita rara vez es igual a uno y puede variar con 

factores como la hora del día o las condiciones climá-
ticas (MacKenzie et al. 2017, Devarajan et al. 2020). 
Ignorar esta variación implica asumir detección 
perfecta, lo que puede sesgar las estimaciones de pre-
sencia y, en consecuencia, las métricas de diversidad 
(Jarzyna & Jetz 2016). De este modo, la inclusión de 
la detección mejora tanto la interpretación ecoló-
gica de los resultados como la capacidad predictiva 
del modelo. Si bien la posibilidad de incorporar la 
detección imperfecta no es exclusiva del MAP, esta 
metodología permite considerar un gran número de 
réplicas para corregir las estimaciones de ocupación 
por detectabilidad con un esfuerzo relativamente 
bajo, en comparación con los muestreos más tradi-
cionales como los conteos por puntos y las transectas 
(Rhinehart et al. 2026). No obstante, la definición de 
réplicas temporalmente independientes requiere una 
evaluación cuidadosa, ya que intervalos de grabación 
consecutivos pueden presentar autocorrelación en 
la detección. En nuestro estudio empírico, por ejem-
plo, la detección en el intervalo previo tuvo un efecto 
positivo sobre la probabilidad de detección, lo que evi-
dencia que intervalos consecutivos de 10 minutos no 
constituyen necesariamente réplicas independientes. 
En estos casos, los días de muestreo pueden conside-
rarse unidades de réplica más apropiadas, mientras 
que la variación temporal dentro de cada día puede 
modelarse explícitamente mediante covariables o 
estructuras de dependencia temporal. Por lo tanto, 
recomendamos evaluar explícitamente la indepen-
dencia temporal entre réplicas (e.g., mediante auto-
correlación temporal en las detecciones) antes de 

Figura 5. Espacios funcionales del talar (A) y el ligustral (B) basado en análisis de componentes principales aplicados a la matriz de especies 
por rasgos funcionales. Las áreas sombreadas representan densidades de kernel, las barras verticales representan los valores de densidad y los 
puntos representan las especies detectadas en cada tipo de hábitat. Se muestran los porcentajes de variación explicada por cada componente 
principal (CP). La escala de colores representa la densidad de especies. Masa: masa corporal, Inv: proporción de invertebrados en la dieta, Fru: 
proporción de frutos en la dieta, Sem: proporción de semillas en la dieta, Plant: proporción de otros ítems de origen vegetal en la dieta, Suelo: 
proporción de uso del suelo durante el forrajeo, Soto: proporción de uso del sotobosque durante el forrajeo, Medio: proporción de uso del estrato 
medio durante el forrajeo, Dosel: proporción de uso del dosel durante el forrajeo.
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definir la unidad de muestreo utilizada en los modelos 
de ocupación.

A la hora de estimar un índice de diversidad fun-
cional, existen distintas alternativas para construir 
la matriz de comunidades sobre la cual se basan los 
cálculos. Algunos enfoques iniciales propusieron 
combinar las detecciones observadas con las proba-
bilidades de ocupación estimadas para aquellas espe-
cies no detectadas (Jarzyna & Jetz 2016, Palacio et al. 
2020). Nuestras simulaciones muestran que utilizar la 
matriz observada puede producir sesgos sustanciales 
en comparación con el uso de la matriz de ocupa-
ción. Como señalan Jarzyna & Jetz (2016), emplear la 
matriz observada no constituye necesariamente un 
problema en sí mismo, ya que los mismos patrones 
ecológicos podrían detectarse si la probabilidad de 
detección varía de manera constante a lo largo de un 
gradiente ambiental. Sin embargo, esta condición rara 
vez puede asumirse a priori y solo puede evaluarse 
considerando explícitamente el efecto de la detección 
en la estimación. Por lo tanto, aunque no cuestiona-
mos el uso de matrices observadas en estudios de 
diversidad funcional, recomendamos que, siempre 
que sea posible, se corrijan por detección imperfecta, 
especialmente al utilizar un MAP. En este sentido, 
sostenemos que es importante alcanzar un equilibrio 
entre el esfuerzo de muestreo y el tiempo requerido 
para el análisis. Nuestros resultados muestran que 
un monitoreo intensivo (44 réplicas por día) incre-
menta notablemente la capacidad de caracterizar 
adecuadamente distintas dimensiones de la diversi-
dad funcional. En estos casos, los sesgos se reducen 
considerablemente y, en consecuencia, la matriz de 
datos observada podría ser suficiente para describir 
la diversidad funcional. En ningún caso recomenda-
mos utilizar la matriz de estado latente derivada del 
modelo, porque esta representa una posible reali-
zación del ensamble. La matriz de ocupación, por el 
contrario, ofrece una representación más adecuada de 
la distribución esperada de las especies en el espacio, 
al incorporar tanto la información ambiental como el 
proceso de detección que afecta a las observaciones. 
Si bien hasta hace unos años la implementación de 
modelos de ocupación multiespecie solía ser ardua, su 
uso se ha vuelto cada vez más accesible en los últimos 
años, gracias al desarrollo de paquetes estadísticos y 
herramientas computacionales que facilitan su imple-
mentación (Doser et al. 2022, Kellner et al. 2023).

Tercero, las grabaciones obtenidas permiten 
caracterizar las vocalizaciones de las distintas espe-
cies detectadas y extraer, a partir de los espectro-
gramas, diversas variables acústicas que podrían 

emplearse como rasgos funcionales acústicos en la 
estimación de la diversidad funcional. Si bien algunos 
estudios han comenzado a incorporar rasgos acús-
ticos para estimar métricas de diversidad funcional 
(Moreno-Contreras et al. 2019, Prieto-Torres et al. 
2021, Schillé et al. 2024), su uso aún es relativamente 
escaso y todavía no está del todo claro cómo se rela-
cionan, de manera directa o indirecta, con funciones 
ecosistémicas específicas. En este contexto, la carac-
terización de un espacio funcional acústico en los 
ensambles de aves abre nuevas oportunidades para 
explorar su relación con otras dimensiones funciona-
les más comúnmente utilizadas, como la morfología, 
la dieta o el comportamiento de forrajeo. A futuro, pla-
neamos aprovechar las grabaciones obtenidas para 
construir este espacio funcional acústico y evaluar su 
congruencia y complementariedad con otras dimen-
siones funcionales, con el fin de determinar si aporta 
información novedosa para comprender la estructura 
y el funcionamiento de las comunidades de aves.

Una limitación de nuestro estudio de caso empí-
rico es que el muestreo se realizó mediante única-
mente dos grabadores autónomos, uno por tipo de 
hábitat, considerando cada día de registro como una 
unidad de muestreo independiente. En consecuencia, 
la replicación obtenida representa principalmente 
variación temporal dentro de cada ambiente más 
que replicación espacial entre múltiples parches de 
talar y ligustral. Si bien las curvas de acumulación 
de especies mostraron valores cercanos a la asíntota 
(Material Suplementario S3), las diferencias observa-
das entre hábitats deben interpretarse con cautela. 
Sin embargo, análisis independientes basados en 106 
puntos de conteo distribuidos entre ambos ambien-
tes (53 por ambiente) muestran patrones ecológicos 
consistentes con los observados a partir de las gra-
baciones (Palacio, datos no publ.), lo que sugiere que 
los resultados obtenidos no serían exclusivos de los 
sitios muestreados. Dado que el objetivo principal 
del trabajo fue evaluar cómo la incorporación de la 
detectabilidad afecta las estimaciones de diversidad 
funcional derivadas de datos acústicos, este diseño 
permitió generar un conjunto de datos intensivo y 
adecuadamente replicado en el tiempo para ilustrar 
dichas cuestiones metodológicas.

Un aspecto que merece mayor atención en estu-
dios futuros es la variación intraespecífica de los 
rasgos acústicos. Tradicionalmente, la diversidad 
funcional se ha cuantificado utilizando la media 
aritmética de los rasgos para cada especie, bajo 
el supuesto de que la variación entre especies es 
considerablemente mayor que la variación entre 
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individuos de una misma especie (Albert et al. 2012, 
Violle et al. 2012). Sin embargo, en los últimos años 
esta aproximación ha sido ampliamente cuestionada, 
ya que la variación intraespecífica puede representar 
una fracción importante de la variación funcional 
total y su omisión puede sesgar las estimaciones de 
diversidad funcional y las inferencias ecológicas deri-
vadas de ellas (Palacio et al. 2025). En el caso de los 
rasgos acústicos, la estructura de las vocalizaciones 
puede variar entre individuos, poblaciones, sexos, 
edades y contextos comportamentales (e.g., Mates et 
al. 2015, Sementili-Cardoso et al. 2018, Smeele et al. 
2025, Pérez-Granados et al. 2026), por lo que incor-
porar esta variabilidad podría mejorar la estimación 
de la diversidad funcional acústica y contribuir a una 
comprensión más mecanicista de los patrones detec-
tados mediante enfoques ecoacústicos. Si bien este 
aspecto excede los objetivos del presente estudio y 
aún ha sido escasamente explorado en el contexto de 
la diversidad funcional acústica, representa una línea 
de investigación prometedora para futuros trabajos.

Por último, si bien los clasificadores automáticos de 
bioacústica han ampliado notablemente la capacidad 
de procesar grandes volúmenes de grabaciones y pue-
den alcanzar buenos niveles de precisión para espe-
cies individuales, su desempeño a escala de ensamble 
aún presenta limitaciones. Diversos estudios mues-
tran que las tasas de falsos positivos y falsos negativos 
varían considerablemente entre especies y contextos, 
lo que genera diferencias interespecíficas en detec-
tabilidad y matrices de detección potencialmente 
sesgadas (Goodman et al. 2025, Winiarska et al. 2025, 
Meliane et al. 2026). Por ejemplo, en experimentos 
controlados con 43 especies europeas, BirdNET mos-
tró grandes diferencias interespecíficas en detectabi-
lidad; algunas especies comunes no fueron detectadas 
en absoluto en condiciones realistas, mientras otras 
se detectaron con precisión (Winiarska et al. 2025). 
En una comparación entre observadores humanos y 
Merlin Bird ID, los observadores detectaron un 72% 
más individuos que Merlin Bird ID y tuvieron una pre-
cisión ligeramente mayor (92 vs 86%), mientras que la 
aplicación produjo algunos falsos positivos y mostró 
inconsistencias entre dispositivos, aunque también 
logró detectar algunas especies que los observadores 
no registraron (Goodman et al. 2025). En nuestro caso 
particular, solo unas pocas especies que inicialmente 
no habíamos podido reconocer fueron identificadas 
mediante BirdNET a partir de las grabaciones (e.g., 
Esparvero Estriado, Accipiter striatus; Saíra Castaña). 
En la mayoría de los casos, sin embargo, las vocali-
zaciones no pudieron ser identificadas o arrojaron 

niveles de confianza relativamente bajos (0.3–0.4). 
Incluso especies comunes no fueron identificadas 
en numerosas ocasiones, presumiblemente debido 
al bajo volumen de las vocalizaciones registradas. 
Estas discrepancias pueden originarse tanto en limi-
taciones propias del muestreo acústico (e.g., vocaliza-
ciones de baja intensidad o escasa frecuencia) como 
en errores de clasificación automática. En conjunto, 
estos factores pueden traducirse en subestimaciones 
o sobreestimaciones de ciertas especies, afectando 
la estimación de riqueza, composición y diversidad 
funcional. En consecuencia, los resultados obtenidos 
mediante identificación automática deberían inter-
pretarse considerando estas fuentes potenciales de 
error y, cuando sea posible, complementarse con pro-
cedimientos de validación manual (Knight et al. 2017, 
Pérez-Granados 2023).
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