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Muchos estudios ambientales requieren estimar en el campo: 

Ø La riqueza (nº), equidad (similitud de abundancia), diferenciación (en rasgos o filogenética) o 
diversidad (riqueza + equidad + diferenciación) de taxa en una comunidad.

Ø La incidencia (probabilidad de presencia, “occupancy”), abundancia absoluta (número, cobertura, 
biomasa) o rela4va (dónde/cuándo hay más o menos) de organismos en una población.

N = 3
Oc = 0.33
Nrel = 0.33

N = 5
Oc = 0.56
Nrel = 0.56

N = 9
Oc = 0.56
Nrel = 1.00

Abundancia y Diversidad como Variables de Estado de Interés



Tipos de Acercamiento (Métodos)

Ø Indirecto: basado en registros de indicios de actividad de los organismos.
•Generalmente, adecuados para estimar índices de actividad o abundancia relativa.
• En algunos casos permiten estimaciones de abundancia.

Ø Directo: basado en el registro de los organismos
• Involucra su observación, escucha o captura de individuos
• Permite identificación confiable 
• Entrega información precisa sobre parámetros poblacionales
• Puede entregar información sobre condición, sexo, rasgos
• Permite la toma de muestras invasiva (captura)

Actualmente, desarrollo acelerado de nuevas tecnologías:
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Many ecologists have lamented the demise of natural history and have attributed
this decline to a misguided view that natural history is outdated and unscientific.
Although there is a perception that the focus in ecology and conservation have
shifted away from descriptive natural history research and training toward hypothetico-
deductive research, we argue that natural history has entered a new phase that we
call “next-generation natural history.” This renaissance of natural history is characterized
by technological and statistical advances that aid in collecting detailed observations
systematically over broad spatial and temporal extents. The technological advances
that have increased exponentially in the last decade include electronic sensors such
as camera-traps and acoustic recorders, aircraft- and satellite-based remote sensing,
animal-borne biologgers, genetics and genomics methods, and community science
programs. Advances in statistics and computation have aided in analyzing a growing
quantity of observations to reveal patterns in nature. These robust next-generation
natural history datasets have transformed the anecdotal perception of natural history
observations into systematically collected observations that collectively constitute the
foundation for hypothetico-deductive research and can be leveraged and applied
to conservation and management. These advances are encouraging scientists to
conduct and embrace detailed descriptions of nature that remain a critically important
component of the scientific endeavor. Finally, these next-generation natural history
observations are engaging scientists and non-scientists alike with new documentations
of the wonders of nature. Thus, we celebrate next-generation natural history for
encouraging people to experience nature directly.

Keywords: conservation, ecology, field studies, nature, environmental management

INTRODUCTION

Although the term natural history is familiar to all biologists, defining its boundaries is challenging.
Tewksbury et al. (2014) suggested that natural history is “the observation and description of the
natural world, with the study of organisms and their linkages to the environment being central.”
Barrows et al. (2016) more concisely defined it as the “observational study of organisms in their
environment.” Although definitions vary, all share the central theme of “direct observation and
description of organisms, communities, and habitats, including attentiveness to associated geology,
hydrology, and other physical factors” (Fleischner et al., 2017). Noticeably absent in this common
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Nuevas Tecnologías: Oportunidad y Desa8o



Estimación de abundancia en organismos móviles

Organimos móviles (e.g. muchos animales): pueden entrar y salir de una unidad de muestreo 
(disponibilidad parcial) o mostrar comportamientos de evitación (o acercamiento), pudiendo 
sesgar las es<maciones.

Ø Gran parte de los estudios de campo requieren es2mar abundancia absoluta o rela/va.

Ø Raramente es posible realizar censos, por lo que debe inferirse a par2r de muestras.

Ø Los organismos móviles pueden ser di=ciles de detectar:
• Entran y salen de la unidad de muestreo (i.e. disponibilidad para la detección variable)
• Pueden mostrar comportamientos de evitación (o atracción)

Estimación de abundancia en organismos móviles

Dificultad en colecta de datos en campo: 

Los organismos deben ser detectados

↳ Prob. de detección: ≤ 1 (i.e. detectabilidad imperfecta). 

↳ Sesgos de estimación ➠ corregidos o interpretados.

N = I/K
N: abundancia
I: organismos detectados
K: detectabilidad (<1)

K = f(m,b,n,d)

m: eficiencia del método
b: biología (taxón, historia natural, etc.)

n: esfuerzo de muestreo
d: disponibilidad (para ser detectado)

(i.e. obs., capturados)



Los obje(vos del estudio, junto con los costos logís)cos del muestreo y la detectabililidad de los 
organismos, determinarán los parámetros poblacionales que deban y puedan ser es(mados.

Compromiso Costo-Detectabilidad

ü Rápidos y sencillos, ú0les para comparaciones y prospecciones o estudios piloto, o cuando 
no se requieren es0maciones de densidad o abundancia poblacional absolutas.

ü No requieren conocer detectabilidad...
ü ... pero asumen que es homogénea.

Índice “Kilométrico” de Abundancia (IKA): registra el número de 
individuos (o indicios) detectados por unidad de distancia recorrida 
(lineal o en banda de ancho conocido).

Índice Puntual de Abundancia (IPA): registra, desde un punto fijo, todos 
los organismos detectados durante un tiempo determinado.

Índice de Captura: razón entre el número de individuos capturados y el 
número de trampas utilizadas y tiempo en estas estuvieron activas.

Número mínimo de individuos conocidos vivos (MNKA): Número mínimo 
de individuos identificados durante un período de trampeo u 
observación.  

Abundancia Relativa: Índices



Conteo en Parcelas: recorrido exhaustivo de un área definida registrando todos los individuos 
presentes.

ü Adecuado para estimar número de parejas reproductivas (e.g. nidos) y mapeo de territorios.

Conteo Completo (i.e. Censo): contabiliza todos los individuos en la población, particularmente 
útil en sitios de anidamiento o descanso fijos y agregados.

Abundancia Absoluta: Número total de individuos en un área y período determinados.

Usualmente logísticamente costosos o técnicamente imposibles: uso raro limitado a situaciones particulares.

Métodos Exhaus7vos: diseñados para asegurar detectabilidad (casi) completa (i.e. C ≈ 1). 

Abundancia Absoluta: Métodos Exhaus4vos

Transectos: registro de los individuos detectados a cada lado de un transecto lineal al recorrer 
una distancia determinada y a una velocidad fija.  

Si la detección 
es perfecta:

Si la detección 
es imperfecta:

Con distancia 
mínima de 
detección:

D: densidad
n: nº de individuos detectados
W: ancho del área de muestreo
L: longitud del área de muestreo
C: coeficiente de detectabilidad
ri: distancia de detección o “huida”

Puntos de conteo: registro de los individuos detectados dentro de un área circular de radio 
prefijado, durante un período de tiempo determinado.
ü Adecuado para terrenos abruptos o heterogéneos.

D: densidad
n: nº de individuos detectados
W: radio de la unidad muestral
C: coeficiente de detectabilidad

Abundancia Absoluta: Detectabilidad Imperfecta Conocida



Muestreo de Distancia (“Distance sampling”): A lo largo de un transecto o en punto de conteo 
se registran todos los individuos detectados y la distancia hasta estos (perpendicular en el 
caso de transectos).

Abundancia Absoluta: Métodos de Distancia

Presupone que la probabilidad de
detección es heterogénea en el
área y disminuye con la distancia
(e.g. caída logística o exponencial), y
que a distancia cero la detección
es perfecta.

Control de Capturas: uso de información de sesiones de captura previas al estimar abundancia.

Capturas Acumuladas: análisis de la relación decreciente entre el número de capturas nuevas 
en una sesión y el total acumulado hasta el momento; el punto de corte de las abcisas
corresponde al tamaño poblacional total.

ü Adecuado para captura con remoción (e.g. especies cinegéticas, pesquerías) o con marcaje
ü Útil cuando no se pueden identificar individuos

Presupone:

• Capturabilidad homogénea entre individuos
• Población cerrada

Abundancia Absoluta: Métodos de Control de Capturas

La tasa de captura suele cambiar con 
la extracción, acentuado por la 

heterogenidad en capturabilidad 
entre individuos, originando 

funciones no lineales que dificultan 
esKmar el valor de corte en las 

abcisas (i.e. la abundancia total).

Ta
sa

 d
e 
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pt

ur
a

Capturas Acumuladas



Marcaje-Recaptura: individuos capturados en una sesión son marcados y liberados, y se 
registra la proporción de los marcados en siguientes sesiones de captura.

M: individuos capturados y marcados en la primera sesión
m: individuos marcados capturados en la siguiente sesión
n: individuos capturados en la siguiente sesión
N: tamaño poblacional

Método de Petersen: más sencillo 
• 2 sesiones
• supone población cerrada. 

(estimador sesgado)

(es@mador insesgado)
(Seber 1982)

Abundancia Absoluta: Métodos de Control de Capturas

Marcaje-Recaptura: individuos capturados en una sesión son marcados y liberados, y se 
registra la proporción de los marcados en siguientes sesiones de captura.

Abundancia Absoluta: Métodos de Control de Capturas

Método de Jolly-Seber: más complejo, estima tamaño poblacional en diferentes períodos 
• Varias sesiones
• Útil para poblaciones abiertas

Mi - mi: indiv. marcados existentes al momento i
zi: fracción de individuos macados a Eempo i recapturados
yi: nº indiv. marcados el día i y que serán recapturados
ri: nº indiv. liberados el día i
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als into and out of the region within which sampling occurs 
(Dice 1938, Hayne 1949, Wilson and Anderson 1985a, b). 
Secondly, the probability of encountering an individual is 
necessarily heterogeneous among those individuals exposed 
to sampling. For example, individuals on the periphery of a 
trapping grid should have lower probability of capture than 
individuals with home ranges on the interior of the trapping 
grid (Fig. 1). !is heterogeneity in encounter probability 
has long been known to induce negative bias in estimates of 
abundance (N), and hence density (Otis et al. 1978, Karanth 
and Nichols 1998), and was one of the factors that motivated 
the development of SCR methods (E#ord 2004). !ese (and 
other) technical limitations of the non-spatial CR framework 
arise directly as a result of a lack of spatial explicitness. On the 
other hand, SCR integrates models that describe the spatially 
explicit nature of sampling, how individuals are distributed, 
and how they use space.

SCR models assume that a population of N individuals 
is sampled and that each individual has associated with it a 
spatial location which represents its activity center which can 
be expressed by its X and Y coordinates as si ! [si,X, si,Y]. !e 
collection of activity centers s1,…,sN can be thought of as the 
realization of a statistical point process (Illian et al. 2008), 
a class of probability models for characterizing the spatial 
pattern and distribution of points. !is is perhaps the key 

innovation of spatial capture–recapture because it is this 
model that connects observations to much of the ecological 
theory that can be addressed by SCR. To formalize the point 
process model it is necessary to describe the probability distri-
bution function of the point locations. !e simplest possible 
point process model is to assume that each of the N point 
locations are distributed uniformly in space (the ‘uniformity 
assumption’):

si ∼ Uniform(S) (1)
where S is an explicit spatial region within which sampling 
of individuals occurs, and for which inferences about den-
sity will be made. Formally this is referred to as the state-
space of the point process and is an essential component of 
a probabilistic characterization of potential activity centers, 
which represent individuals in the SCR framework. One 
important distinction to be made between SCR and classical 
CR methods is that the state-space S is an explicit component 
of the SCR model. !e state-space induces an explicit model 
of heterogeneous detection probabilities which may a#ect 
inferences about density and, hence, population size.

!e introduction of this statistical point process – that is, 
the association of a spatial coordinate with each individual 
in the population – leads naturally to two distinct concep-
tually important and powerful modi$cations of the classical 

Box 2. Core elements of spatial capture–recapture

Spatial encounter history data: classical capture–recapture sum-
marize spatial data and records only when each individual is 
encountered (a). In practice, data are reduced from a richer 3-d 
data structure – a record of when and where each individual was 
captured (b). Such spatial pattern data are informative about 
spatial population processes.

Encounter probability model: SCR models describe encounter 
probability as a function of the distance between a sample location 
and s, the individual’s activity center (the half-normal form is shown 
to the left). !e spatial scale parameter σ accommodates individual 
heterogeneity in detection due to the juxtaposition of individuals 
with detectors.

Spatially explicit point process model: encounter histories are 
modelled conditional on a latent point process describing the 
spatial distribution of individuals. !e null model of uniformity 
(c) is typically applied and robust to violations. More realistic 
models allow individuals to be distributed explicitly according 
to some measurable covariate (d); • ! home range centres dis-
tributed randomly with respect to a stream network (c) and in 
proportion to forest cover (d).
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capture–recapture framework which are at the core of the 
SCR method: !rst, we can formulate a spatial model for the 
probability that an individual is captured in each sample loca-
tion or trap xj for j ! 1, 2,…, J, conditional on its activity 
center rather than simply whether an individual was cap-
tured at all in a sample occasion, as is the case in traditional 
CR. Acknowledging the spatial structure of the traps means 
observations can be spatially indexed (Box 2, top panel) so 
encounter histories describe who (i), when (k) and impor-
tantly where (j) individuals were encountered, i.e. yi,j,k. Often, 
these observations are assumed to be Bernoulli outcomes:
yi,j,k ∼ Bernoulli(pi,j,k) (2)
where pi,j,k is the probability of encountering individual i 
in trap j, and occasion k. It is this model which links the 
observations (spatially indexed encounters) to the underlying 
latent point process describing biological pattern and process. 
At a minimum the encounter probability model depends on 
the distance between the trap location (xj) and the individ-
ual’s activity center (si) such as the half-normal encounter 
model (Box 2, middle panel):

pi,j,k ! p0,j,k" e–(1/2σ2)d(xj,si)2 (3)
where p0 is the baseline encounter probability, the prob-
ability of encountering an individual at its’ activity center,  
the parameter σ describes the rate at which detection 
probability declines as a function of distance, and d(xj,si) is 
the Euclidean distance between trap j and the activity center 
of individual i (Box 2, middle panel). In a spatial capture–
recapture model, the parameters to be estimated are p0, σ 
and population size N or density D. We note that the param-
eter σ accommodates individual heterogeneity in detectabil-
ity but, unlike classical models of heterogeneity (Otis et al. 
1978, Dorazio and Royle 2003) the parameter represents an 
explicit source of heterogeneity, due to the distance between 
individual activity or home range centers and traps.

#e uniformity assumption yields what is usually referred 
to as a homogenous point process model, although very 
general models of the point process are possible. For example, 
when spatially referenced covariates, say z(s), can be identi!ed 
that result in spatially heterogeneous density surfaces (Box 2, 

lower panel), then a standard inhomogeneous point process 
model posits that
Pr(s)∝ exp(βz(s)) (4)
where the parameter b corresponds to an explicit hypothesis: 
‘does density depend on the covariate z?’

Integrating the point process model with the CR sampling 
framework leads naturally to a direct focus on inference about 
parameters of the underlying point process, instead of the 
abstract quantity N which is devoid of spatial context. Under 
the SCR modelling framework one goal is to estimate the 
number of individuals (or activity centers) within any region 
of the state-space S. For example, we may estimate density D, 
the number of activity centers per unit area of S, or produce 
predictions of the number of points in any formal subset of S, 
or functions of the entire set of N points which might be used 
to test for spatial randomness, clustering mechanisms (Reich 
and Gardner 2014) or other point process assumptions.

For purposes of statistical estimation and inference, the 
activity centers are regarded as latent variables (i.e. as in clas-
sical random e$ects or mixed models, Laird and Ware 1982). 
#e point process model is then equivalent to the random 
e$ects distribution or prior distribution. #e resulting model 
is amenable to analyses by classical methods of statistical 
inference such as based on marginal likelihood (Borchers and 
E$ord 2008), in which the latent variables are removed from 
the likelihood by integration, or Bayesian analysis by Mar-
kov chain Monte Carlo (MCMC; Royle and Young 2008), in 
which the activity centers are explicitly estimated along with 
other unknown parameters and random variables.

Despite the signi!cant generalization achieved by SCR in 
the form of spatial detail, SCR models have more stringent 
data requirements. For example, spatial sampling must be 
su%cient to ensure that individuals are observed at multiple 
spatial locations. Such spatial recaptures provide direct infor-
mation about the model parameter σ, or other parameters 
that might a$ect the distance function such as connectivity 
(Fuller et al. 2015). Moreover, sampling should occur so that 
a population of home ranges is exposed to sampling, i.e. to 
maximize the number of individuals exposed to sampling. 
#us e$ective sampling entails a trade-o$ between spatial 

Figure 1. Left: two home ranges of individuals (gray circles) juxtaposed with a spatial sampling grid (traps) illustrating the variable exposure 
to trapping based on home range location. Right: the implied distribution of individual encounter probability for a population exposed to 
sampling by a regular grid.

Marcaje-Recaptura Espacial: considera la disminución de la probabilidad de “captura” de un 
individuo en los márgenes de su área de acción, y usa esta información para estimar no sólo 
abundancia sino también distribución espacial.

Abundancia Absoluta: Métodos de Control de Capturas

Gilbert, N. A., Clare, J. D., Stenglein, J. L., & Zuckerberg, B. (2021). Abundance esBmaBon of unmarked animals based on camera-trap data. Cons. Biol. 35(1):88-100.

Abundancia Absoluta: Individuos No Marcados

Muestreo de distancia aplicado a dispositivos 
automáticos. Requiere información sobre área de 
registro del dispositivo y referencia para estimar la 
distancia

Basado en conteo de individuos registrados en un área 
adecuada. 

Tiene supuestos sobre la detectabilidad de cada 
individuo, y utiliza información accesoria (por ej. de 
telemetría).

Requiere información accesoria (por ej. de telemetría) 
sobre velocidades de movimiento, y presupone 
determinados Bpos de movimiento.

Utiliza el tiempo entre registros consecutivos de la 
especie, usando información accesoria y haciendo 
supuestos de distribución.



Gilbert, N. A., Clare, J. D., Stenglein, J. L., & Zuckerberg, B. (2021). Abundance esBmaBon of unmarked animals based on camera-trap data. Cons. Biol. 35(1):88-100.

Abundancia Absoluta: ¿Qué métodos u3lizar?

Incidencia (“ocupancia”): Modelos Jerárquicos de Ocupación

Sub-modelo de Ocupación (Proceso Ecológico):
v !" ~ $%&'( &,Ψ"

donde:    
v +',%- Ψ" = /" + 12 3"2 +⋯+ 15 3"6 + 7"

Sub-modelo de Detección (Proceso de Observación):
v 8"9 ~$%&'( (, :"9|Ψ" = $%&'(((,Ψ"· :"9)

donde:    

v +',%- :"9 = >"9 + ?"2 3"92 +⋯+ ?"6 3"96 + 7"9

Zi: Ocupación 
(i.e. Presencia = 1, Ausencia = 0)

yij: Detección
(i.e. Detectado = 1, No Detectado = 0)

Yi: Probabilidad de Ocupación

pij: Probabilidad de Detección dado que 
está presente (i.e. Zi = 1)

n: Número de Unidades de Muestreo 
(“Sitios”)

m: Número de Ocasiones de Muestreo 
(dentro del período, para un sitio)

Modelar la probabilidad de presencia de una especie a partir de registros de campo bajo 
detección imperfecta.



La distancia entre disposi.vos de muestreo depende del 
obje.vo del trabajo.
Ø Ocupación (‘ocupancia’), distribución, uso de hábitat: 1 o 2 

veces el diámetro máximo promedio del territorio o área de 
acción (home-range)

Ø Uso de microhabitats, abundancia (métodos de captura-
recaptura espaciales): 2 o más cámaras dentro de un home-
range ”Hpico”.

Ø Combinación de usos en diseños agregados; evaluación de 
procesos mul.nivel.

Ejemplo: relevamiento de pumas, Norte de Chile. Figure 1.1: Camera-trap spacing and the spatial closure assumption. Black circles represent camera-trap stations,
coloured shapes represent animal movement patterns. For occupancy and N-mixture analysis, only one station should be
within the home range of the target species (species A and B). For spatial capture recapture, multiple stations should be
within the home range of the target species (species C).

zie et al., 2002).This means that the spacing between
camera-traps should be larger than the home range di-
ameter of the species of interest (Figure 1.1). Studies
on multiple species will require a compromise, which
may necessitate removing some species from subse-
quent analyses, or employing more complex analytical
methods accounting for lack of spatial independence.
For example, for Southeast Asian species with large
home ranges – such as large carnivores, elephants,
and even wild pigs – spatial independence will be
difficult to achieve. In our studies, we used a 2.5 km
spacing, which ensured spatial independence of all
but a few species in our study sites. Spatial capture-
recapture, on the other hand, requires that individu-
als are photographed across multiple stations (Royle,
2004; Royle & Young, 2008). In this case, it is neces-
sary to have multiple cameras within the home range
of the species of interest (Figure 1.1). Again, exact
spacing will depend on the movement behaviour of
the focal species. Camera-trap spacing will be close
for species with small home ranges and wider for
wide-ranging species.

All three analyses require minimizing the proba-
bility that the population changes within the sampling
period through births and deaths or immigration and
emigration (see MacKenzie et al., 2002; Rota et al.,
2009, for more information on the closure assump-
tion). To meet assumptions of population closure,
it is important to keep sampling periods relatively
short. Appropriate time frames will depend on the

study species. For our studies, we attempted to keep
sampling periods close to 60 days. For some sites,
particularly in the rugged terrain of Vietnam and Laos
where logistical considerations make fieldwork diffi-
cult, we used longer durations (up to 120 days).

The spatial independence considerations men-
tioned above mean, in a practical sense, that consid-
eration must be given to camera-trap station place-
ment before a survey begins. An alternative to op-
portunistic camera-trapping surveys is a standardised
or systematic approach. If the objective is to anal-
yse camera-trap data within occupancy, N-mixture or
capture-recapture frameworks, then an opportunistic
or non-standardised survey design is not appropri-
ate. Although there are different types of systematic
survey designs, one of the most widely-used is a grid-
based design. For our landscape-scale surveys, we
overlaid a 2.5 km coarse grid onto our study sites, and
placed a single camera-trap station (with two cam-
eras per station) at the centrepoint of each square
(Figure i.4 and 1.18). Spacing camera-trap stations
systematically enabled us to collect data that could
be analysed using both single-species (section 2.2,
case studies section 3.1.1, 3.2, 3.2.1, 3.2.2 and 3.2.3)
and community-level occupancy analyses (section 2.3,
case study 3.3.1). A systematic design was also used
for our studies that estimated local abundance (sec-
tion 2.5, case studies section 3.4.1 and 3.6.1) and
density (section 2.4, case studies section 3.5.1 and
3.6.1). Because density analysis requires individuals
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L. Garzón

Ejemplo de diseño agregado 
en un muestreo en curso.

Incidencia & Uso de Hábitats: Modelos Jerárquicos de Ocupación

lagartijas en dos comunidadesescarabajos en trampas “pit-fall”

Curvas de Acumulación de Especies: muestran el incremento en el nº de especies detectadas 
a medida que se incrementa el nº de individuos observados (o de unidades de muestreo).

Ø Permite corregir los efectos del tamaño de muestra sobre la es?mación de la diversidad, para es?mar 
la riqueza real (i.e. asíntota de la función) o comparar muestras dis?ntas (i.e. comparar curvas)

La riqueza observada ?ende a aumentar asintó?camente con el tamaño de la muestra, hasta 
alcanzar la riqueza real.

Diversidad: Riqueza



- No depende de supuestos de distribución; 2 opciones para el cálculo de S:
S = asíntota de la función (extrapolación: menos recomendado, sólo si el valor real de S es relevante) 
S = valor a un tamaño de muestra estándar.

La riqueza observada tiende a aumentar asintóticamente con el tamaño de la muestra, hasta 
alcanzar la riqueza real.

Curvas de Rarefacción: re-muestreo de los datos con disEntos tamaños de muestra (número 
de unidades de muestreo o individuos), graficando la función de acumulación.
Ø Permite corregir los efectos del tamaño de muestra sobre la estimación de la diversidad, para estimar 

la riqueza real (i.e. asíntota de la función) o comparar muestras distintas (i.e. comparar curvas).

Ø Permite estimar intervalos de confianza y realizar inferencia estadística.

Diversidad: Riqueza

Las diferencias en abundancia (y detectabilidad) de los organismos de dis6ntas especies agrega 
complejidad a las es6maciones y comparaciones de la diversidad.

Curvas de Abundancia-Rango: primera aproximación a la caracterización y comparación 
conjunta de la riqueza y la equidad de una comunidad. 

Diversidad: Equidad



Índice de Simpson: probabilidad de que 2 indiv. tomados al azar pertenezcan al mismo taxa.

original (dominancia)
complemento
(ind. Gini-Simpson)

inverso (diversidad)

Índice de Shannon: probabilidad de que el 2do 
indiv. pertenezca a otro taxa.

Equidad

Equidad
(ind. Pielou)

Rarefacción

Diversidad: Equidad

Sutherland, W.J. (ed.) (2006). Ecological Census Techniques: A Handbook, 2nd ed. Cambridge 
Univ. Press.
Buena descripción de técnicas básicas de muestreo e instrumental para distintos tipos de 
organismos y para variables ambientales. 

Krebs, C.J. (1999). Ecological Methodology, 2nd ed. Addison-Welsey Euc. Pub.
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de resultados. 
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