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RESUMEN  

El declive de las poblaciones de insectos, incluidos los polinizadores como las abejas, ha 

sido un tema central en la investigación ecológica debido a la creciente preocupación por 

los efectos del cambio climático y las perturbaciones antrópicas. En particular, las abejas 

de las orquídeas (Apidae: Euglossini), esenciales para la polinización en los ecosistemas 

tropicales, han sido objeto de estudios de monitoreo poblacional a lo largo de varias 

décadas. Sin embargo, en muchos casos se carece de modelos de series temporales que 

permitan analizar de manera detallada las dinámicas poblacionales de estas especies. Este 

estudio se centra en el análisis de la especie Euglossa imperialis en un bosque tropical 

panameño, utilizando modelos de series temporales, estadísticas circulares y técnicas de 

machine learning para evaluar su estacionalidad y tendencia poblacional durante 40 años 

de muestreos casi ininterrumpidos. Los resultados revelan una tendencia decreciente en la 

población, aunque con variabilidad interanual significativa influenciada por factores 

climáticos y la disponibilidad de recursos florales. El análisis de series temporales mediante 

la Media Móvil Centrada (K=3) y el modelo SARIMA mostró fluctuaciones estacionales y un 

declive moderado en la abundancia, mientras que el modelo de aprendizaje automático 

LSTM, incorporando variables ambientales como temperatura, pluviosidad y otros factores, 

permitió una predicción más precisa de la abundancia de la especie. Este estudio resalta la 

importancia de considerar múltiples enfoques y técnicas estadísticas para comprender la 

dinámica poblacional de especies clave como Euglossa imperialis, cuya estabilidad es 

esencial para la conservación de los ecosistemas tropicales. Los hallazgos sugieren que 

factores como eventos climáticos extremos y variables ambientales juegan un papel 

fundamental en la abundancia de las abejas, lo que subraya la necesidad de integrar estos 

elementos en estrategias de conservación. 

Palabras Claves: Biología Ambiental, Biometeorología, Comportamiento estacional anual, 

Series de tiempo, Estadística avanzada.    
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ABSTRACT 

The decline of insect populations, including pollinators such as bees, has been a central 

topic in ecological research due to growing concerns about the effects of climate change 

and anthropogenic disturbances. Orchid bees (Apidae: Euglossini), essential for pollination 

in tropical ecosystems, have been the subject of population monitoring studies over several 

decades. However, in many cases, there is a lack of time series models that allow for a 

detailed analysis of the population dynamics of these species. This study focuses on the 

analysis of Euglossa imperialis in a Panamanian tropical forest, using time series models, 

circular statistics, and machine learning techniques to assess its seasonality and population 

trends over 40 years of nearly continuous sampling. The results reveal a declining 

population trend, although with significant interannual variability influenced by climatic 

factors and the availability of floral resources. Time series analysis using Moving Average 

(K=3) and the SARIMA model showed seasonal fluctuations and a moderate decline in 

abundance, while the LSTM machine learning model, incorporating environmental variables 

such as temperature, rainfall, and other factors, allowed for more accurate predictions of the 

species' abundance. This study highlights the importance of considering multiple 

approaches and statistical techniques to understand the population dynamics of key species 

like Euglossa imperialis, whose stability is essential for the conservation of tropical 

ecosystems. The findings suggest that factors such as extreme climate events and 

environmental variables play a fundamental role in bee abundance, underscoring the need 

to integrate these elements into conservation strategies. 

Keywords: Environmental Biology, Biometeorology, Annual Seasonal Behavior, Time 

Series, Advanced Statistics. 
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INTRODUCCIÓN  
Los insectos, con su inmensa diversidad y vital importancia en los ecosistemas, han sido 

parte integral de nuestro planeta durante millones de años. En las últimas décadas, hemos 

sido testigos de una creciente producción de artículos relacionados con el declive en las 

poblaciones de insectos en todo el mundo (Wagner, 2020). Muchos de estos estudios 

buscan relacionar las cambiantes condiciones ambientales y fenómenos como el cambio 

climático, así como el efecto antrópico que presentan los ecosistemas (Dirzo et al., 2014; 

Sánchez-Bayo & Wyckhuys, 2019). No obstante, pese a existir mucha literatura sobre este 

tema, no se puede generalizar el efecto de declive para todos los grupos de insectos 

(Wagner et al., 2021), por ejemplo, Van Klink et al. (2020) encontraron mediante un 

metaanálisis que, si bien existía un declive en las poblaciones de insectos terrestres, en 

grupos de insectos acuáticos había un aumento en la abundancia.  

En el caso de abejas generalmente se sugiere una disminución en las poblaciones asociada 

principalmente a perturbaciones antropogénicas  (Biesmeijer et al., 2006; Kosior et al., 

2007; Colla & Packer, 2008; Frankie et al., 2009; Winfree et al., 2009; Brown & Paxton, 

2009; Potts et al., 2010; Ollerton et al., 2011; Burkle et al., 2013; Senapathi et al., 2015; 

Goulson et al., 2015; Koh et al., 2016; Ollerton, 2017) por lo que zonas protegidas o áreas 

conservadas usualmente presentan poblaciones relativamente estables  (Roubik & Wolda, 

2001; Roubik, 2001; Roubik & Villanueva-Gutiérrez, 2009; Archer, 2013; Herrera, 2019).   

En Euglossini, la cual es una tribu de abejas neotropicales existen pocos estudios de 

monitoreos poblacionales extensos, entre los más citados podemos mencionar los 

monitoreos de Nemésio et al. (2015) en un remanente urbano de bosque en Brasil por 14 

años y algunos realizados en la parte central de Panamá con muestreos de 21 (Roubik, 

2001) y 40 años (Roubik et al., 2021). De forma resumida podemos mencionar que la 

mayoría de estos estudios sugieren que las poblaciones de Euglossini se mantienen 
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estables. Sin embargo, también hay fuentes que indican declives en ciertas poblaciones, tal 

es el caso de Vega-Hidalgo et al. (2020) quienes documentan un declive en la abundancia 

de individuos de abejas de las orquídeas del Parque Nacional Darién durante 5 años de 

muestreo (2013-2017).  

No cabe duda de que para la debida y correcta interpretación sobre el estatus que presentan 

las poblaciones de los distintos grupos de insectos, se deben cumplir ciertas condiciones. 

Una de ellas es que se tenga registro de monitoreos extensos y que estos, en la medida de 

lo posible, se realicen de forma continua. También es importante el tipo de análisis de datos 

que se lleva a cabo, usualmente se sugieren modelos de series de tiempo (Ramírez et al., 

2015), considerando que evalúan cómo una variable respuesta (en este caso abundancia 

de individuos) varía a través del tiempo, utilizando diferentes propuestas de modelos que 

no solo incluyen un modelo lineal. A su vez, se ha propuesto el uso de enfoques 

complementarios como la estadística circular, especialmente útil cuando los patrones de 

actividad o captura siguen distribuciones cíclicas, por ejemplo, patrones diarios o 

estacionales (Fisher, 1995; Jammalamadaka & SenGupta, 2001). Este enfoque ha 

demostrado ser valioso en estudios de interacción planta-polinizador, como en el caso de 

ciertas especies de orquídeas polinizadas por abejas euglosinas (Benitez-Vieyra & Aizen, 

2003). 

Por otro lado, el aprendizaje automático ha emergido como una herramienta poderosa en 

la ecología moderna. Métodos como los árboles de decisión, los bosques aleatorios y las 

redes neuronales artificiales permiten detectar patrones complejos en grandes volúmenes 

de datos, lo cual es especialmente útil en estudios de biodiversidad y monitoreo de insectos 

(Cutler et al., 2007; Olden et al., 2008; Thessen, 2016). Estos enfoques pueden 

complementar los análisis tradicionales, mejorando la precisión y la capacidad predictiva al 
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estudiar los factores que determinan la abundancia o distribución de grupos como las 

abejas de las orquídeas. 

El monitoreo continuo de poblaciones de Euglossini más extenso en la actualidad (Roubik 

et al., 2021), pese a documentar el comportamiento fluctuante de múltiples especies de 

Euglossini, no emplea modelos de series temporales, los cuales podrían ayudar a mejorar 

la comprensión de la dinámica poblacional de algunas especies, como es el caso de 

Euglossa imperialis, la cual puede ser considerada una de las especies de abejas de las 

orquídeas más comunes en las matrices paisajísticas de bosques panameños (Com. Pers. 

Roubik, 2024). Entre los aportes que brindarían las series temporales están los análisis de 

la estacionalidad y tendencia que podrían presentar ciertas especies. El estudio de la 

estacionalidad también puede reforzarse con otras técnicas, como la aplicación de técnicas 

estadísticas circulares (Agostinelli et al., 2017; Batschelet, 1981). 

Considerando la importancia que poseen las abejas de las orquídeas en la dinámica 

ecosistémica de distintas matrices paisajísticas, comprender cómo varían sus poblaciones 

y si las mismas presentan alteraciones por factores externos como el cambio climático o 

efectos antrópicos es un tema fundamental para la biología de la conservación y ciencias 

ambientales. En este estudio se modeliza la dinámica temporal de una especie de 

Euglossini, siendo esta Euglossa imperialis mediante la aplicación de series de tiempo 

(estadísticas y de aprendizaje automático) y técnicas de estadística circular utilizando los 

datos de acceso abierto publicados por Roubik et al. (2021), con el fin de explorar y 

profundizar en aspectos relacionados a la estacionalidad y tendencia que presentaron estas 

poblaciones en un bosque tropical panameño durante 40 años de muestreos casi 

ininterrumpidos.  
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MARCO TEORICO 
 

Abejas de las orquídeas (Hymenoptera: Apidae: Euglossini)  

Las abejas de la tribu Euglossini, pertenecientes a la familia Apidae, son un grupo de 

himenópteros ampliamente distribuidos en el Neotrópico y conocidos por sus colores 

metálicos brillantes (Ackerman, 1983). Esta tribu comprende aproximadamente 250 

especies agrupadas en cinco géneros: Aglae, Eufriesea, Euglossa, Eulaema y Exaerete. 

De estos, Euglossa es el más diverso, con especies de variados tamaños y una coloración 

típica de la tribu, pero que también incluye tonalidades no metálicas. Morfológicamente, las 

especies de Euglossa se distinguen por la presencia de un labro emblanquecido con 

marcas ovales, mandíbulas con dos o tres dientes y mesotibias de los machos con lunares 

afelpados (Arcos, 2020). En cuanto a su distribución, estas abejas pueden encontrarse 

desde el nivel del mar hasta los 2900 msnm. Desde una perspectiva ecológica, las abejas 

Euglossini desempeñan un papel fundamental en la polinización de más de 600 especies 

de orquídeas, de donde proviene su nombre común de "abejas de las orquídeas" 

(Ackerman, 1989). Las orquídeas emiten compuestos aromáticos específicos, como 

terpenos y fenoles volátiles, que atraen a los machos, quienes recolectan estas fragancias, 

mientras que las hembras visitan las flores en busca de polen y néctar (Roubik & Hanson, 

2004).  

Series temporales basada en modelos, estadística circular y aprendizaje automático  

El análisis y modelado de series temporales es una herramienta clave en estadística y 

aprendizaje automático, con aplicaciones en diversas disciplinas, incluida la biología 

ambiental y la ecología de poblaciones. Modelos como ARIMA (Modelo Autoregresivo 

Integrado de Media Móvil), desarrollado por Box y Jenkins (1976), permiten analizar 

patrones en datos temporales, como fluctuaciones en poblaciones de especies, cambios en 



5 
 

parámetros ambientales y tendencias en eventos climáticos extremos. Su diferenciación 

integrada facilita la conversión de series no estacionarias en estacionarias, lo que es crucial 

para analizar procesos ecológicos sujetos a variabilidad natural. Sin embargo, cuando los 

datos presentan estacionalidad, SARIMA introduce un componente adicional que permite 

modelar ciclos anuales en dinámicas poblacionales o variaciones en la calidad del hábitat 

(Hyndman & Athanasopoulos, 2018). Alternativamente, los modelos de suavizado 

exponencial, como el desarrollado por Holt (1957) y extendido por Winters (1960), ofrecen 

una opción flexible para capturar tendencias y patrones recurrentes en datos ambientales, 

como la temperatura del agua, la cobertura vegetal o las tasas de reproducción de especies. 

La elección del modelo adecuado depende de la naturaleza de los datos y su estructura 

temporal, lo que requiere un análisis exhaustivo (Brockwell & Davis, 2016). 

El avance del aprendizaje automático ha permitido desarrollar enfoques más sofisticados 

para modelar series temporales en biología ambiental y ecología, como las redes 

neuronales recurrentes, que pueden captar relaciones no lineales en la dinámica de 

poblaciones o en la respuesta de ecosistemas a perturbaciones (Goodfellow, Bengio, & 

Courville, 2016). Estas técnicas han demostrado utilidad en la predicción de fenómenos 

como la migración de especies en función del cambio climático, la evolución de brotes de 

enfermedades en poblaciones silvestres y la respuesta de los ecosistemas a eventos 

extremos. Sin embargo, su implementación requiere grandes volúmenes de datos y 

capacidad computacional. A pesar de la creciente sofisticación de estos métodos, la 

comprensión profunda de los datos y la selección de modelos apropiados sigue siendo 

esencial para garantizar la precisión y aplicabilidad de los resultados en el manejo de 

recursos naturales y la conservación de la biodiversidad (Makridakis, Spiliotis, & 

Assimakopoulos, 2018). 
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El análisis de series temporales en insectos, particularmente en abejas, ha permitido 

identificar patrones estacionales, circadianos y multianuales en su comportamiento y 

ecología. En este contexto, la estadística circular ofrece herramientas potentes para 

describir fenómenos cíclicos, como los ritmos de actividad diaria o las fechas de aparición 

estacional, aspectos fundamentales en insectos polinizadores como las abejas (Batschelet, 

1981). Por ejemplo, la estadística circular ha sido aplicada para analizar la orientación de 

vuelos, las horas pico de actividad forrajera y la sincronización con la fenología floral 

(Fischer et al., 2021). En el caso de abejas tropicales, donde la estacionalidad puede no ser 

marcada por temperaturas sino por lluvias, las variables circulares (como horas del día o 

días del año) permiten evaluar respuestas ecológicas sutiles a cambios climáticos, 

promoviendo un enfoque más robusto frente a la linealidad tradicional (Landim et al., 2019). 

Por otro lado, el aprendizaje automático ha emergido como una herramienta poderosa para 

modelar series temporales ecológicas complejas, permitiendo la detección de patrones no 

lineales y la predicción de eventos ecológicos en abejas. Algoritmos como Random Forest, 

redes neuronales recurrentes (RNN) y máquinas de soporte vectorial (SVM) han sido 

aplicados para predecir dinámicas poblacionales, abundancia relativa y distribución 

espacio-temporal de polinizadores en función de variables climáticas y antrópicas (Zhao et 

al., 2020; Willcock et al., 2018). La combinación de aprendizaje automático con datos 

derivados de sensores remotos y estaciones meteorológicas ha mejorado la resolución 

temporal y espacial de estos modelos, favoreciendo estrategias de conservación basadas 

en predicciones de cambios fenológicos y migratorios en comunidades de abejas (Goulson 

et al., 2015). Integrar la estadística circular con técnicas de inteligencia artificial representa 

un enfoque prometedor para abordar la complejidad inherente a los sistemas ecológicos, 

especialmente en un contexto de cambio climático global. 
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Análisis estacional y temporal de poblaciones de Euglossini 

El análisis de series temporales ha permitido comprender las dinámicas poblacionales de 

las abejas Euglossini a lo largo del tiempo, revelando variaciones estacionales y tendencias 

a largo plazo en diferentes hábitats. Estudios como el de Ramírez et al. (2015) han 

demostrado que la estructura de las comunidades de estas abejas fluctúa estacionalmente, 

influenciada por factores como la disponibilidad de recursos florales y las condiciones 

climáticas. De manera similar, Ackerman (1983, 1989) evidenció que la diversidad y la 

actividad de los machos de Euglossini varían a lo largo del año, con patrones de 

estacionalidad que reflejan cambios en la fenología de las plantas y la oferta de fragancias 

en el ambiente. A través de análisis temporales, se ha identificado que algunas especies 

presentan mayor abundancia en ciertas épocas del año (Fig. 1), lo que subraya la 

importancia de evaluar los cambios en la composición y diversidad de las poblaciones a lo 

largo del tiempo. 

Los estudios de largo plazo han revelado tendencias preocupantes en las poblaciones de 

Euglossini, especialmente en áreas sometidas a alteraciones antropogénicas. Roubik et al. 

(2021), analizaron cuatro décadas de datos en Panamá y encontraron fluctuaciones en la 

abundancia de estas abejas dentro de áreas protegidas, lo que sugiere que factores como 

el cambio climático y la fragmentación del hábitat pueden estar afectando sus poblaciones. 

De manera similar, Vega-Hidalgo et al. (2020) documentaron un declive poblacional en un 

bosque tropical de Panamá, atribuyéndolo a la degradación del hábitat y la disminución de 

los recursos florales. Además, Nemésio et al. (2015) demostraron que en ambientes 

urbanos la dinámica poblacional de Euglossini se ve alterada por la fragmentación del 

paisaje y la reducción de la conectividad entre parches de vegetación. Estos hallazgos 

resaltan la necesidad de monitoreos continuos mediante análisis de series temporales para 

evaluar el impacto de las perturbaciones ambientales en la conservación de estas abejas. 
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Figura 1. Variación en la abundancia anual de machos de Euglossini en un bosque tropical 
panameño. Fuente: Ackerman, 1983. 

 

Importancia de los estudios de la dinamica temporal de Euglossini 

El análisis de series temporales en las poblaciones de abejas Euglossini es fundamental 

para comprender las dinámicas ecológicas de estos polinizadores claves en los 

ecosistemas tropicales. Estas abejas desempeñan un papel crucial en la polinización de 

una amplia diversidad de plantas, incluidas orquídeas, por lo que cualquier fluctuación en 

sus poblaciones puede tener efectos significativos en la estabilidad y regeneración de los 

bosques tropicales (Ackerman, 1989; Ramírez et al., 2015). Estudios de largo plazo han 

demostrado que las comunidades de Euglossini presentan patrones estacionales y 

tendencias a lo largo del tiempo, determinadas por factores como la disponibilidad de 

recursos florales, cambios climáticos y perturbaciones antropogénicas (Ackerman, 1983; 

Roubik et al., 2021). Sin embargo, la falta de estudios sistemáticos que analicen estas 

variaciones mediante técnicas avanzadas de modelado temporal ha limitado la capacidad 

de prever cambios poblacionales y establecer estrategias de conservación efectivas. 
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En este contexto, la aplicación de modelos de series temporales permite evaluar de manera 

rigurosa las fluctuaciones en la abundancia y diversidad de Euglossini a lo largo del tiempo, 

proporcionando información clave sobre la estabilidad de sus poblaciones y las posibles 

amenazas que enfrentan. Investigaciones previas han documentado declives en sus 

poblaciones debido a la degradación del hábitat, el cambio climático y la fragmentación del 

paisaje, lo que subraya la necesidad de monitoreos continuos y análisis predictivos para 

orientar estrategias de conservación (Vega-Hidalgo et al., 2020; Nemésio et al., 2015). Al 

emplear herramientas estadísticas avanzadas, este estudio contribuirá a la identificación de 

patrones de variabilidad poblacional y permitirá diseñar modelos que ayuden a mitigar los 

efectos negativos de las alteraciones ambientales sobre estas abejas. Así, se generará un 

conocimiento esencial para la conservación de Euglossini y la preservación de la 

biodiversidad en los ecosistemas tropicales. 
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Capítulo 2: 

OBJETIVOS E HIPÓTESIS  
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Objetivo General: 

Evaluar la abundancia temporal de Euglossa imperialis (Hymenoptera: Euglossini) en un 

bosque tropical durante un periodo comprendido por 40 años de muestreo mediante series 

de tiempo, estadística circular y técnicas de aprendizaje automático. 

 

Objetivos Específicos: 
 

• Describir el comportamiento estacional y tendencial de Euglossa imperialis en un 

bosque tropical.  

 

• Proponer un modelo de serie temporal optimizado con estadística circular y técnicas de 

aprendizaje automático adecuado para el análisis de la dinámica temporal de Euglossa 

imperialis en un bosque tropical. 

 

• Determinar el grado de efecto de las estaciones (seca y lluviosa) y factores ambientales 

asociados sobre la abundancia temporal de Euglossa imperialis en un bosque tropical. 

HIPÓTESIS DEL TRABAJO 
 

La abundancia poblacional de Euglossa imperialis ha disminuido durante los últimos 40 

años. Los patrones estacionales tienen una relación con variables ambientales como la 

temperatura y la pluviosidad. Mediante el uso combinado de modelos de series temporales 

(como ARIMA y Media Móvil Centrada), estadísticas circulares y redes neuronales LSTM, 

es posible detectar estas tendencias estacionalidades, permitiendo una mejor comprensión 

no solo de los patrones estacionales sino de la dinámica ecológica poblacional de estas 

abejas.  
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Sitio de Estudio 
 

Los datos provienen de muestreos realizados en Pipeline Road (Fig. 1S), un sitio ubicado 

dentro del Parque Nacional Soberanía en la provincia de Panamá. Pipeline Road, es un 

corredor de bosque tropical húmedo de gran relevancia para la investigación ecológica en 

Panamá. Originalmente construido durante la Segunda Guerra Mundial como una vía de 

acceso para un oleoducto, este sendero se ha transformado en un importante sitio para 

estudios sobre la flora y fauna tropical. El ecosistema está compuesto por un bosque tropical 

húmedo, con características bioclimáticas que incluyen precipitaciones anuales superiores 

a 2,500 mm y temperaturas promedio de 25-27°C. En esta área se encuentran diversas 

especies de árboles, arbustos y plantas epífitas que forman una compleja red de 

interacciones ecológicas. La estructura vertical del bosque permite la coexistencia de 

diversas especies a diferentes niveles, desde el dosel hasta el suelo forestal, contribuyendo 

a la complejidad del ecosistema (Chavarria et al., 2007).  Este corredor natural es clave 

para estudios sobre dinámica de comunidades vegetales, relaciones ecológicas entre 

especies y efectos del cambio climático en los bosques tropicales. Su accesibilidad y la 

riqueza florística de la zona lo convierten en un sitio privilegiado para investigaciones a largo 

plazo sobre los impactos de la deforestación y la conservación de los ecosistemas 

tropicales (Gentry, 1993).   

Bases de datos 
Muestreos de Euglossini Pipeline Road (1979-2021)  

La base de datos consiste en un set de datos sobre el número de individuos por especies 

de abejas de las orquídeas (Euglossini) colectadas mensualmente en Pipeline Road 

durante cuarenta años (1979-2021) de forma casi ininterrumpida, dichos datos fueron 

analizados por Roubik et al. (2021), quienes compartieron la base de datos incluida en el 

material suplementario del artículo publicado en formato de acceso abierto.  La base datos, 

contiene 21305 registros e incluye datos de la mayoría de los años que comprende el rango 
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de muestreo, sin embargo, no se registraron colectas en los años 1993 y 1995 y tampoco 

se incluyen datos para todos los meses durante los 40 años de colectas. Considerando que 

la base de datos solo presentaba los meses y años en los que se habían registrado colectas, 

fue necesario emplear la herramienta Kutools en Excel para agregar las celdas que 

contuvieran los meses y años faltantes de forma continua, para luego ordenar los datos 

mediante el uso de tablas dinámicas. Para la imputación de datos faltantes se seleccionó 

el periodo de tiempo con la menor cantidad de celdas vacías, siendo este el periodo que 

comprendía de enero de 1980 hasta diciembre de 1985. Este periodo de tiempo contenía 

menos del 10% de las celdas (meses) vacías, por lo que dichas celdas fueron rellenadas 

promediando los valores correspondientes al mes del año anterior y el mes del año posterior 

a la celda faltante. Se aplicó esta misma metodología para imputación de datos faltantes de 

los meses de febrero (serie continua 1980-2018) y mayo (1980-2016) (Fig. 2).    

 
Figura 2. Individuos de Euglossa imperialis colectados de 1979 hasta 2018 en Pipeline 
Road (Base de datos). En celeste se muestra la imputación de datos mensuales faltantes 
de 1980 a 1985. En Rojo se muestra la imputación de datos faltantes para los meses de 
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febrero y mayo, se imputo el mismo valor en aquellas celadas que no contenían el valor del 
mes previo o anterior. Fuente: https://doi.org/10.25573/data.16598810.v1  

 

Análisis de datos  
 

Considerando que el periodo de tiempo que comprende los años de 1980 a 1985, presenta 

menos del 10% de datos imputados, se seleccionó este periodo de 70 meses continuos 

para para realizar el análisis de series temporales mensuales. Se realizó un análisis 

exploratorio empleando modelos no formales de series temporales como Media Móvil 

Centrada K=3 (MMC), Media Móvil No Centrada K=2 (MMNC), Suavizamiento Exponencial 

(SE) y Modelos Lineales (ML). Para cada uno de estos modelos se compararon los índices 

residuales:  Desviación absoluta Media (DAM), Error cuadrático Medio (EMC), Porcentaje 

de Error Medio Absoluto (PEMA), Porcentaje de Error Medio (PME) y Raíz del Error 

cuadrático Medio (RECM). Esta parte de los análisis fue realizada en el software Excel.  La 

medición del error en el pronóstico de series de tiempo es fundamental para evaluar la 

precisión de un modelo de pronóstico y determinar su efectividad en la predicción futura 

(Hanke & Wichern, 2005). Existen varias medidas comunes para evaluar el rendimiento de 

un modelo de pronóstico de series de tiempo. Algunas de las medidas más utilizadas 

incluyen:       

• Error: error o residual: es la diferencia entre un valor real y su valor de pronóstico.  

 

• DAM: Calcula la diferencia promedio entre las observaciones reales y las predicciones 

del modelo, ignorando la dirección de la diferencia. 

 

𝒆𝒕 = 𝒀𝒕 − 𝒀%𝒕 

∑ |𝒀𝒕 − 𝒀(𝒕|$
%&'

𝑛
	

https://doi.org/10.25573/data.16598810.v1
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• ECM: Error cuadrático medio: Calcula la media de los cuadrados de las diferencias entre 

las observaciones reales y las predicciones del modelo. MSE da más peso a las grandes 

diferencias. 

 

• PEMA: Porcentaje de error medio absoluto: Calcula el porcentaje promedio de 

diferencia entre las observaciones reales y las predicciones del modelo. 

 

• PME: Porcentaje de error medio; indica cuan desviada esta la técnica de pronóstico 

usada. 

Se evaluaron aspectos generales y estructurales de la serie de datos, dando como 

resultado una serie de tiempo con una tendencia y sin estacionalidad, la cual se ajusta a un 

modelo multiplicativo Holt. La tendencia fue analizada mediante la interpretación de un 

gráfico lineal y la estacionalidad fue analizada de una forma más profunda con estadística 

circular. El análisis de estacionalidad circular se realizó utilizando el paquete circular 

(Agostinelli & Lund, 2017) en R, el cual proporciona herramientas robustas para el 

tratamiento de datos angulares, como meses transformados en radianes para representar 

ciclos anuales. Se aplico al conjunto de series (1980-1985) una prueba de Rayleigh para 

verificar si existía una dirección predominante hacia alguno de los meses, luego se empleó 

la prueba no paramétrica de Mardia-Watson-Wheeler para comparar las distribuciones 

circulares de la abundancia entre las series temporales. 

También se corroboró la irregularidad de la serie mediante gráficos de Boxplot y la prueba 

Dickey-Fuller Test, la cual dio como resultado que la serie no es estacionaria (p-value = 

0.56), por lo que se procedió a realizar las respectivas transformaciones de varianza 

mediante funciones matemáticas f(x)=X^λ como: función inversa (λ=-1), logarítmica (λ=0), 

∑ (𝒀𝒕 − 𝒀(𝒕)($
%&'

𝑛
	

∑ |𝒀𝒕 − 𝒀%𝒕|
𝑌"

#
"$%

𝑛
	

∑ (𝒀𝒕 − 𝒀%𝒕)
𝑌"

#
"$%

𝑛
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idéntica (λ=1), raíz inversa (λ=-0.5), raíz cuadrada (λ=0.5) y cuadrática (λ=2). Mediante el 

uso de Excel se calcularon los promedios mensuales para la serie completa, así como la 

desviación estándar. Posteriormente se calcularon mediante las funciones y los valores 

lambda (λ), los valores correspondientes a cada función y a los mismos se les calcularon la 

media y coeficiente de variación. La función con menor coeficiente de variación fue la 

función idéntica (f(x)=X^1), por lo que solo se procedido a realizar dos procesos de 

diferenciación y corroborar si las transformaciones dieron resultado, utilizando nuevamente 

la prueba Dickey-Fuller Test, arrojando esta vez que la serie de tiempo con las respectivas 

transformaciones es estacionaria (p-value = 0.01). Después de realizar todo el análisis 

exploratorio de la serie y ajustada la estacionariedad se seleccionó el Modelo 

Autorregresivo Integrado de Media Móvil (ARIMA) como el modelo más adecuado. Para la 

aplicación de dicho modelo y las estimaciones de los valores p d y q del modelo se utilizó 

una función de optimización (auto-arima) del paquete Forecast en R, que emplea el Criterio 

de Información de AKAIKE (AIC) y el Criterio de Información Bayesiano (BIC) de Schwarz. 

Finalmente se modelaron los 40 años de muestreo empleando los valores de los meses de 

febrero y mayo por separado, mediante un modelo de Media Móvil Centrada K=3, el cual 

según la validación de supuestos y residuales es el modelo más adecuado para explicar el 

comportamiento de este conjunto de datos anuales.  

Machine Learning para análisis de series temporales  

El presente análisis de series temporales utilizó aprendizaje profundo para modelar y 

predecir la abundancia de Euglossa imperilis en función del tiempo. En primer lugar, se 

instalaron e importaron librerías esenciales como pandas, numpy, scikit-learn, 

TensorFlow/Keras y matplotlib. Estas librerías permitieron gestionar datos, realizar 

transformaciones y crear modelos de aprendizaje automático, incluyendo redes neuronales 
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recurrentes basadas en LSTM (Long Short-Term Memory) y modelos LSTM bidireccionales, 

un enfoque avanzado para trabajar con secuencias temporales. 

Los datos fueron procesados mediante la biblioteca pandas y numpy (McKinney, 2011) para 

estructurar y manipular la información extraída de un archivo en formato Excel. Se notó que 

la serie original tenía algunos valores faltantes para la variable de abundancia, como se 

puede ver en la Figura 3. Por lo tanto, se utilizó una interpolación polinómica de orden 2 

para completar estos valores, manteniendo las demás columnas que contienen la 

información temporal (años, meses y días). En la Figura 4, se muestra la serie una vez 

completada con la interpolación polinómica. Además, se combinó la información de año, 

mes y día en una sola columna de fecha, facilitando el manejo y análisis de la serie 

temporal. Finalmente, en la Figura 5, se muestran los gráficos para la serie interpolada de 

abundancia, sumada a la seria de precipitación, organizada por fechas. Esto permitiendo 

verificar que el proceso de tratamiento de datos ha sido exitoso. 

 

Figura 3. Serie de la variable abundancia de Euglossa imperialis (Original) 
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Figura 4. Serie de la variable abundancia de Euglossa imperialis (Completada) 

 

Figura 5. Series de abundancia de Euglossa imperialis y pluviosidad en la zona completas 
y formateadas.  

Se implementaron técnicas de normalización utilizando scikit-learn y numpy (Pedregosa et 

al., 2011), específicamente la transformación Min-Max Scaling, con el objetivo de mejorar 
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la estabilidad numérica del modelo y facilitar la convergencia durante el entrenamiento. Para 

explorar las relaciones temporales y las variables ambientales, se realizaron visualizaciones 

con matplotlib (Hunter, 2007), incluyendo la representación gráfica de la serie de 

abundancia y su comparación con los valores de precipitación y la estación (seca y lluviosa), 

permitiendo identificar posibles correlaciones en la dinámica poblacional. 

Con el fin de modelar patrones temporales en la abundancia, se construyó una red neuronal 

recurrente utilizando la biblioteca TensorFlow/Keras (Abadi et al., 2016), incluyendo 

modelos LSTM bidireccionales. La arquitectura del modelo incluyó dos capas LSTM con 50 

neuronas cada una, activadas mediante la función ReLU, seguidas de una capa densa 

encargada de la predicción del valor futuro de abundancia. La capacidad de las redes LSTM 

para retener información a largo plazo y mitigar el problema del desvanecimiento del 

gradiente resultó fundamental para capturar patrones complejos en los datos. 

La optimización del modelo se realizó con el algoritmo Adam, una variante del descenso de 

gradiente adaptativo ampliamente utilizada en modelos de series temporales. Para evitar el 

sobreajuste, se implementó Early Stopping, que detiene el entrenamiento cuando la pérdida 

en la validación no mejora tras un número determinado de iteraciones. Finalmente, el 

modelo fue entrenado y evaluado utilizando un conjunto de datos dividido en entrenamiento 

(80%) y prueba (20%) mediante la función train_test_split de scikit-learn. Durante el 

entrenamiento, se monitoreó la pérdida (Mean Squared Error, MSE) y la métrica de error 

absoluto medio (Mean Absolute Error, MAE), cuyos valores fueron representados 

gráficamente para evaluar el desempeño del modelo. 

El análisis permitió capturar patrones en la variabilidad temporal de la abundancia de 

Euglossa imperilis, proporcionando una herramienta útil para la predicción de tendencias 

ecológicas. Este enfoque demuestra la aplicabilidad del aprendizaje profundo en el estudio 
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de series temporales ecológicas, lo que podría contribuir a una mejor comprensión de las 

dinámicas poblacionales en ecosistemas tropicales. Esta sección de la tesis fue realizada 

en Python y todos los datos de las variables ambientales y meteorológicas (Temperatura, 

Humedad, Radiación solar y Precipitación) fueron suministrados por la Autoridad del Canal 

de Panamá (ACP), a través de su Dirección de Meteorología e Hidrología, que se puede 

acceder a través del portal de datos de STRI.  
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RESULTADOS  

Serie temporal de abundancia de Euglossa imperialis (Subset)  

Aproximadamente 450 meses entre 1979 y 2018 fueron analizados mediante un modelo 

lineal de regresión, la tendencia en este modelo sugiere una leve pendiente negativa lo que 

sugiere asumir que las poblaciones de Euglossa imperialis podrían estar disminuyendo (Fig. 

6A); no obstante, al revisar los datos obtenidos a lo largo del muestreo se puede observar 

que existe información faltante lo implica que las técnicas de imputación consideren 

aspectos relacionados a la dinámica poblacional de la especie de estudio, por lo que el 

análisis de un fragmento de la base con pocos datos faltantes (1980-1985) es una decisión 

correcta en términos de robustez ante un análisis completo que no contemple los espacios 

o datos faltantes.  

Tras la estimación y comparación de los índices residuales de cada modelo no formal 

obtenido al realizar los análisis de series temporales a este subset de datos (Tabla 1), el 

Modelo de Media Móvil Centrada K=3 resultó ser el mejor modelo. Este modelo posee 

valores bajos en la Diferencia Absoluta Media (DAM = 16.89), Error Medio Cuadrático (EMC 

= 434), y demás métricas para la evaluación de modelos predictivos. Los Modelos de 

Suavizamiento Exponencial y Media Móvil no Centrada, presentaron valores similares en 

las diferentes métricas y resultaron ser mejores modelos que el modelo lineal.  

Tabla 1. Métricas de evaluación de modelos predictivos para series temporales 

Modelo DAM EMC PEMA (%) PME (%) RECM 
MMNC K=2 28.00 1167.02 22.80 -7.23 28.00 
SE (y=-0.43720.2+151.11) 28.00 1167.02 22.80 -7.23 28.00 
Lineal 43.13 3552.59 47.20 -25.24 48.13 
MMC K=3 16.89 434.10 14.97 -4.79 16.89 

Nota: MMNC= Media Móvil No Centrada, SE = Suavizamiento exponencial, MMC = Media Móvil 
Centrada, DAM = Diferencia Absoluta Media, EMC= Error Medio Cuadrático, PEMA (%) = Porcentaje 
de Error Medio Absoluto, PME (%) = Porcentaje de Error Medio y RECM = Raíz del Error Cuadrático 
Medio.  
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El Modelo de Media Móvil Centrada presenta un ajuste bastante preciso al conjunto de 

datos originales, lo que muestra que a lo largo de los 70 meses que comprende el subset 

de datos, la tendencia de la serie es casi uniforme a lo largo del tiempo, con leves 

variaciones en los años 1980 y 1981 (Fig. 6B). Un análisis mediante estadística circular de 

este fragmento de los datos también sugiere que no existe una estacionalidad mensual 

marcada a lo largo de la serie (Fig. 6C), lo que se aprecia cuando no existe un patrón 

pronunciado (picos) hacia algún mes o conjunto de ellos. Esta serie posee tendencia y no 

tiene estacionalidad (Fig. 7A), se ajusta a un modelo multiplicativo Holt. En cuanto al análisis 

de la irregularidad (Fig. 7B) que fue realizado mediante una prueba de Dickey-Fuller, se 

aprecia que esta serie no es estacionaria (p-value = 0.56), por lo que, al ajustar la 

estacionariedad, se podría implementar el uso de un Modelo ARIMA. 

Figura 6. A) Modelo Lineal de serie temporal de Euglossa imperialis, B) Modelo de Media 
Móvil Centrada en subset de datos, C) Abundancia mensual de Euglossa imperialis en el 
subset analizado.  
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Figura 7. Serie temporal de abundancia de Euglossa imperialis de 1980 a 1986. A) 
Tendencia, B) Estacionariedad.  

Al ajustar la estacionariedad y seleccionado el Modelo Autorregresivo Integrado de Media 

Móvil (ARIMA) mediante un algoritmo de optimización, se estimaron los valores p d y q 

sugiriendo el modelo SARIMA (1,0,0) (1,0,0) como el más adecuado (Fig. 8). Un aspecto 

importante que destacar es que, aunque el algoritmo de sugerencia indica que para esta 

serie temporal el mejor modelo es un SARIMA (1,0,0) (1,0,0), este modelo plantea que la 

serie es estable en media y en varianza, lo que necesariamente no se cumple, ya que esta 

serie presenta variabilidad (Figura 7B) y tendencia a lo largo del tiempo.  

En cuanto a la estacionalidad analizada desde una perspectiva de estadística circular, en 

general las pruebas de Rayleigh dieron resultado no significativo (p>0.05) es decir de forma 

circular los datos no presentan estacionalidad. No obstante, la prueba no paramétrica de 

Mardia-Watson-Wheeler si resultó significativa (p<0.001), lo que indica que las variantes 

mensuales de los 6 años son distintas (Fig. 9). Las distintas series lineales anuales 
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mostraron formas distintas en cuanto a la clasificación de Ackerman (1983), por ejemplo, 

los años 1980 y 1981 presentaron una forma tipo I (Fig. 9A, B), 1982 tipo V (Fig. 9C) y los 

años 1983, 1984 y 1985 y comportamiento tipo VI (Fig. 9 D, E, F).  

 

Figura 8. Salida del Modelo Autorregresivo de ARIMA en R. 

 

Figura 9. Variantes lineales y circulares de abundancia en la población de Euglossa 
imperialis durante los distintos años de estudio. 
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Serie temporal de abundancia de Euglossa imperialis (Base completa)  
 

Considerando la tendencia de la serie temporal y la baja variabilidad que posee la misma 

en la estación seca y parte inicial de la lluviosa en cuanto a la abundancia relativa, se 

eligieron los meses de febrero y mayo al tratarse de meses con la menor cantidad de datos 

faltantes. Al emplear el modelo de serie temporal no formal de Media Móvil Centrada K=3, 

se puede observar que la tendencia a disminuir la abundancia de Euglossa imperialis a 

través de los años, no es tan marcada como lo sugieren los modelos lineales. Si bien existe 

una disminución principalmente en el mes de febrero, la misma es oscilatoria y se aprecian 

secciones en donde esta disminución es compensada con incremento en el mes de mayo, 

mes el cual posee mayor abundancia de individuos en 38 de los 40 años de estudio (Fig. 

10). 

 

Figura 10. Serie temporal anual de la abundancia de Euglossa imperialis a lo largo de 40 
años de estudio en un bosque tropical.  

Efecto de variables ambientales sobre la abundancia temporal de Euglossa imperialis 
en un bosque tropical- Análisis de series temporales mediante Machine Learning  
 

En esta sección se trabajó con la serie completada que incluía la pluviosidad y la 

abundancia, una vez ambas series fueron normalizadas para tener varianza unitaria y 
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promedio de cero (escalonamiento estándar min-max entre 0 y 1) fueron introducidas a una 

red neuronal del tipo LSTM. Se definió una función para crear secuencias a partir de los 

datos, estableciendo una longitud de secuencia determinada, lo que es esencial para 

entrenar modelos de redes neuronales recurrentes. A continuación, se muestran los 

resultados más relevantes de los modelos empleados:  

 

A. Modelo 1: Redes Neuronales LSTM 

La arquitectura de la red sigue: 1 capa de entrada, 2 capas LSTM de 50 neuronas con 

activación ReLU y una capa densa de salida con 1 unidad. El optimizador utilizado fue Adam 

con un learning rate de 0.001. La red se entrenó sobre 100 épocas, y se entrenó con 

batches de 32 secuencias. El conjunto de datos se divide en partes de entrenamiento y 

prueba en proporción 80% y 20% respectivamente. Se construyo un modelo secuencial que 

incluye capas LSTM bidireccionales y una capa densa para la predicción final. Además, se 

implementa una estrategia de early stopping para evitar el sobreajuste durante el 

entrenamiento. Los gráficos presentados en la Figura 11 se muestra la evolución de la 

pérdida (Loss), tanto en entrenamiento como en validación y se calculan métricas de 

desempeño, como el error cuadrático medio (RMSE), para evaluar la precisión de las 

predicciones.  

Se puede notar que para ambos conjuntos la red aprendió sin mayores problemas, 

obteniendo una perdida y un MSE cercanos a 0. Los resultados de predicción de este 

modelo se pueden ver en la Figura 12. Como resultado este modelo obtuvo un error RMSE 

de entrenamiento de 69.47 y un RMSE en los datos de prueba de 74.23. 
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Figura 11. Curvas de entrenamiento y Prueba del Modelo 1 con redes LSTM. 

 

Figura 12. Resultados en la predicción de los últimos 8 años de la serie con el Modelo 1 
con redes LSTM. En azul la serie real de abundancia, en naranja la serie de entrenamiento 
y en verde la curva de prueba predicha por el modelo. 

 

B.  Modelo 2: Redes Neuronales LSTM-Bidireccionales 

Siguiendo con la investigación del modelo más adecuado, se trabajó con modelos LSTM-

bidireccionales. La arquitectura de la red varia de la primera teniendo 1 capa de entrada, 2 

capas LSTM-bidireccionales de 50 neuronas con activación ReLU, una capa densa de 25 
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neuronas con activación ReLU y una capa densa de salida con 1 unidad. El optimizador 

utilizado fue Adam con un learning rate de 0.001. La red se entrenó sobre 100 épocas, y el 

mismo tamaño de batches de 32 secuencias. Los gráficos presentados en la Figura 13 se 

muestra la evolución de la pérdida (Loss), tanto en entrenamiento como en validación) y se 

calculan métricas de desempeño, como el error cuadrático medio (RMSE), para evaluar la 

precisión de las predicciones con el modelo LSTM-bidireccional. 

 
 
Figura 13. Curvas de entrenamiento y prueba del Modelo 2 con redes LSTM-
Bidireccionales. 

 
Se puede notar que para ambos conjuntos la red aprendió sin mayores problemas, 

obteniendo una perdida y un MSE cercanos a 0. Además de esto, si los comparamos con 

los resultados de la Figura 14, se pueden decir que estos resultados son aún más ‘suaves’ 

lo que se puede interpretar el optimizador está funcionando correctamente, además que el 

modelo se comporta bien en entramiento y prueba. Este segundo modelo obtuvo resultado 

RMSE de entrenamiento más bajo que el anterior con 46.51 y un RMSE en los datos de 

prueba de 51.29, respectivamente. 
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Figura 14.  Resultados en la predicción de los últimos 8 años de la serie con el modelo 2 
con redes LSTM-Bididreccional. En azul la serie real de abundancia, en naranja la serie de 
entrenamiento y en verde la curva de prueba predicha por el modelo. 

 

C. Modelo 3: Arboles Aleatorios 

Se entrenó también un modelo de árboles aleatorios (Random Forest - RF) sencillo para 

ver la fiabilidad de los modelos y la relevancia de los datos. Para este modelo se utilizaron 

los datos de precipitación y abundancia. Se entrenó un modelo de regresión basado en RF, 

tomando como base 100 árboles estimadores, al mejor de los árboles se evalúan su 

rendimiento mediante métricas de RMSE y el coeficiente de determinación (R²). La idea es 

que estos resultados permitan comparar y El modelo de RF obtiene un RMSE en 

entrenamiento de 36.33 y de prueba de 74.91. Además, se obtiene un R2 en entramiento 

de 0.53 y en prueba de 0.37.  La Figura 15, presenta los resultados del modelo entrenado, 

que se utiliza para predecir la abundancia.  El modelo tiene un pobre ajuste, indicando que 

es muy probable que estos datos sean no lineales, o hasta quizás bimodales y se deban 

ajustar con 2 modelos distintos. 



32 
 

 

Figura 15. Modelo de predicción de abundancia mediante métodos de Random Forest.  

 

D. Modelo 4: Redes Neuronales LSTM con otras variables meteorológicas 

Se integraron y procesaron datos meteorológicos provenientes de varios archivos que 

contienen variables como temperatura (at), humedad relativa (rh) y radiación solar (sr).  

Sobre estos nuevos datos también se realizó una limpieza adicional de los datos, 

identificando valores negativos en las series y sustituyéndolos por valores faltantes, los 

cuales se completan nuevamente mediante interpolación polinómica. Se calculo el 

promedio mensual a partir de promedios diarios utilizando el método de re-muestreo, y se 

combinan estos datos en un único dataframe, ajustado a las fechas de colecta de 

abundancia de Euglossa imperialis. Los dataframes procesados se exportan a archivos 

CSV o Excel, y se generan visualizaciones (como histogramas) para evaluar la distribución 

de los datos y confirmar la calidad del proceso de limpieza, como se ve en la Figura 16. 
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Figura 16. Histogramas para nuevas variables meteorológicas.  

 

Finalmente se entrenó un modelo de una red LSTM, con la misma arquitectura del modelo 

1, una con memoria y margen de predicción de 10 puntos. Como en otros casos la red 

obtuvo una perdida y un MSE cercanos a 0. Además, se ve el uso del Early Stopping, ya 

que el entrenamiento termina solo con 14 épocas. Este segundo modelo obtuvo resultado 

RMSE de entrenamiento más bajo que el anterior con 50.27 y un RMSE en los datos de 

prueba de 44.07, respectivamente. 
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Figura 17. Curvas de entrenamiento y Prueba del Modelo 3 con redes LSTM, con más 
características meteorológicas. 

 

 
 

Figura 18. Resultados en la predicción de un poco menos de los últimos 8 años de la serie 
con el modelo 4 con redes LSTM y los datos meteorológicos ampliados. En azul la serie 
real de abundancia, en naranja la serie de entrenamiento y en verde la curva de prueba 
predicha por el modelo. 

 

La tabla 2 se resume los resultados de los modelos para la predicción de la variable 

abundancia. Esta tabla muestra los resultados de la métrica de error RMSE para los 
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modelos en datos de entrenamiento y prueba, resultando como mejor modelo, el modelo 4 

(Red LSTM con series de Precipitación, Temporada, Temperatura, Humedad Relativa, 

Radiación Solar). Se prevé que el modelo 4 puede ser mejorado, por ejemplo, utilizando 

otros modelos basados en múltiples series, como son los que provee Prophet 

(https://facebook.github.io/prophet/) o PyCaret para manejo de series temporales 

(https://pycaret.readthedocs.io/en/latest/api/time_series.html). Otra ruta que se debe 

explorar en el análisis de estas series es la introducción de retrasos y alineamiento de las 

series (Valencia et al., 2021). También en un futuro se recomienda el uso de 

Transformadores para series de tiempo, como lo son Temporal Fusion Transformers (Lim 

& Zohren, 2021). 

Tabla 2. Resultados de los Modelos de Machine Learning empleados para el análisis de 
serie temporal de Euglossa imperialis y factores ambientales.  

Modelo Datos de Entrenamiento RMSE 
(Entrenamiento) 

RMSE 
(Prueba) 

Modelo 1 - Red LSTM Serie: Precipitación 69.47 
 74.23 

Modelo 2 - Red LSTM-
Bidireccional 

Serie: 
Precipitación 46.51 51.29 

Modelo 3 - Random 
Forest 

Serie: 
Precipitación 36.33 74.91 

Modelo 4 - Red LSTM 
Series: 

Precipitación, Temporada, 
Temperatura, Humedad Relativa, 

Radiación Solar 

50.27 44.07 

 

DISCUSIÓN  

El análisis de la serie temporal de Euglossa imperialis revela una tendencia general 

decreciente a lo largo de los 40 años de estudio, aunque dicha disminución no es uniforme, 

es decir, existen secciones de la serie que no prestan disminución. La pendiente negativa 

observada en el modelo lineal sugiere un declive poblacional, pero los modelos de series 

temporales más sofisticados, como la Media Móvil Centrada K=3 y el modelo ARIMA, 
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indican que la variabilidad interanual y la influencia de factores ambientales pueden modular 

esta tendencia. Estos resultados concuerdan con estudios previos que han documentado 

fluctuaciones estacionales y cambios en la abundancia de abejas Euglossini en respuesta 

a la disponibilidad de recursos florales y la fragmentación del hábitat (Ackerman, 1989; 

Ramírez et al., 2015). Específicamente, la menor abundancia en febrero y la relativa 

estabilidad en mayo pueden estar relacionadas con cambios en la fenología de las plantas 

hospedadoras o con dinámicas propias de la especie, lo que resalta la importancia de 

considerar múltiples escalas temporales al interpretar tendencias poblacionales (Janzen et 

al., 1982). 

El monitoreo químico de estas abejas macho realizado por Roubik et al. (2021) en dos sitios 

reveló que el 75 % de las especies estaban estables o en aumento. Las abejas del bosque 

de 33 especies, con avistamiento en vivo en Pipe Line Road (PR) y trampas en la isla de 

Barro Colorado (BCI), incluyeron 132,000 individuos. No se produjeron cambios de 

especies o comunidades en los fuertes eventos climáticos de El Niño Oscilación del Sur 

(ENOS), que duraron 145 meses en total durante más de 70 generaciones de abejas. Las 

abejas parásitas y anfitrionas fluctuaron al unísono. Unas pocas especies muy comunes, 

adaptadas a un hábitat relativamente perturbado, disminuyeron con el tiempo en PR, 

mientras que los avistamientos y las trampas revelaron rangos de abundancia estables en 

Euglossa durante 40 años. La abundancia de abejas y la biomasa se mantuvieron estables, 

pero el 50% de las especies tuvieron pocos registros. Las abejas de las orquídeas parecen 

más estables en los bosques más viejos, evidentemente aisladas de la perturbación del 

ENSO y probablemente beneficiándose de la creciente abundancia de lianas. 

Desde una perspectiva metodológica, el uso de modelos de suavizamiento como la Media 

Móvil Centrada permitió detectar patrones más complejos que el modelo lineal, reduciendo 

el impacto de los datos faltantes y proporcionando una visión más precisa de la tendencia 
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poblacional. Además, el análisis mediante estadística circular sugiere la ausencia de 

estacionalidad marcada, lo que se alinea con estudios previos que indican que la actividad 

de estas abejas está influenciada por múltiples factores ambientales y no sigue 

estrictamente ciclos anuales (Roubik et al., 2021). Sin embargo, la significancia de la prueba 

de Mardia-Watson-Wheeler indica variaciones interanuales en la abundancia de individuos, 

lo que podría ser resultado de eventos climáticos extremos o cambios en la composición 

floral a lo largo de los años. Estudios recientes han demostrado que la variabilidad en la 

fenología de la floración, impulsada por cambios en la irradiancia y la estacionalidad 

climática, afecta directamente la disponibilidad de recursos para los polinizadores en los 

trópicos (Abrahamczyk et al., 2011; Wright & Van Schaik, 1994). Esta fluctuación puede 

explicar la variabilidad observada en la presencia de Euglossa imperialis en diferentes 

momentos del año y en distintos periodos del estudio. 

El análisis de la influencia de variables ambientales sobre la abundancia temporal de 

Euglossa imperialis mediante Machine Learning aportó resultados complementarios. La red 

neuronal LSTM con arquitectura de dos capas de 50 neuronas y activación ReLU mostró 

una pérdida y un MSE cercanos a 0, con un RMSE de entrenamiento de 69.47 y de prueba 

de 74.23. La versión bidireccional del modelo mejoró estos resultados, con un RMSE de 

entrenamiento de 46.51 y de prueba de 51.29, sugiriendo una mejor capacidad de 

generalización. Los modelos de Random Forest, por otro lado, presentaron un rendimiento 

menor, con un RMSE de prueba de 74.91 y un R² de 0.37, lo que podría indicar la naturaleza 

no lineal o bimodal de los datos. 

Finalmente, la inclusión de variables adicionales como temperatura, humedad relativa y 

radiación solar en un modelo LSTM mostró aún mejores resultados, con un RMSE de 

entrenamiento de 50.27 y de prueba de 44.07, demostrando el valor de integrar múltiples 

variables ambientales. La Tabla 2 resume el desempeño de todos los modelos probados, 
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destacando el modelo LSTM con múltiples variables como el más adecuado para predecir 

la abundancia de Euglossa imperialis. 

La clasificación de las series lineales anuales según la tipología de Ackerman (1983) 

sugiere que las dinámicas poblacionales de E. imperialis pueden responder a múltiples 

factores ecológicos y antropogénicos. La interacción entre disponibilidad de recursos, 

presión de competencia y variabilidad climática debe ser considerada en futuros estudios. 

Se ha documentado que las poblaciones de polinizadores pueden responder de manera 

diferencial a la fragmentación del hábitat, con algunos grupos siendo más sensibles que 

otros a la alteración ambiental (Kerr et al., 2015; Steffan-Dewenter & Tscharntke, 1999). La 

implementación de modelos más avanzados que integren datos climáticos y de uso del 

suelo podría mejorar la capacidad de predicción de estos patrones, proporcionando 

herramientas valiosas para la conservación de estas abejas, cuyo rol en la polinización es 

clave para la estabilidad de los ecosistemas tropicales (Colwell et al., 2012; Phillips et al., 

2008). 
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1. El análisis de la serie temporal muestra una tendencia decreciente en la abundancia 

de Euglossa imperialis durante los últimos 40 años, aunque con fluctuaciones 

interanuales y una fuerte variabilidad en las estaciones, lo que sugiere la influencia 

de factores ambientales y los eventos climáticos extremos. La tendencia decreciente 

se ve de forma marcada en los modelos lineales.  

2. Los modelos de series temporales avanzados, como la Media Móvil Centrada y 

ARIMA, así como los enfoques de Machine Learning como el modelo LSTM, ofrecen 

una visión más precisa de la dinámica poblacional de Euglossa imperialis, revelando 

patrones complejos en la abundancia que no son captados por modelos lineales 

simples. En si el uso integrado de distintas técnicas permite explorar patrones 

estacionales con mayor profundidad.      

3. Resultados sugieren que las poblaciones de Euglossa imperialis se mantienen más 

estables pese a que ciertos modelos sugieren disminución, lo que refuerza la 

importancia de conservar los tipos de matrices paisajísticas en los que habitan estas 

abejas y actúan como refugios clave para la biodiversidad de polinizadores 

tropicales.     

4. En cuanto a la relación de las variables climáticas el modelo LTSM, sugiere que la 

Precipitación, Temporada, Temperatura, Humedad Relativa y Radiación Solar, 

influyen en los patrones estacionales observados. De estas variables la 

Precipitación parece ser la variable más influyente, generando usualmente picos de 

abundancia más elevados cuando las precipitaciones son más bajas (estación 

seca).     

5. Este estudio resalta la necesidad de implementar modelos más avanzados que 

integren datos climáticos y de variabilidad biológica, para mejorar las predicciones 

sobre las dinámicas poblacionales de polinizadores y facilitar la toma de decisiones 

en la conservación y gestión de los ecosistemas tropicales. 
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