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Resumen

Resumen en espanol

El término home range se utiliza para designar el area de actividad de un animal, es decir, la porcién
de terreno en la que un animal realiza sus actividades del dia a dia: alimentacién, apareamiento, cuidado
de crias...

Desde el punto de vista biolégico, conocer el home range de una especie supone conocerla maés
profundamente, lo que facilita la gestion de recursos y en general, la anticipacién a situaciones adversas,
por lo que es un concepto con un enorme interés biolégico.

El propdsito de este trabajo es revisar las técnicas existentes para la estimacién del home range.
Para ello, se seguird el esquema utilizado en [Baillo and Chacdén, 2018]. Seguidamente se analizard
el funcionamiento de cada técnica sobre un conjunto de datos simulados y finalmente, se hard una
estimacién del home range con observaciones reales.

Asi, en el primer capitulo se hace una breve introduccién al problema de estimacion del home range,
cuya resolucién veremos que puede afrontarse desde distintas perspectivas.

Los Capitulos 2 y 3 estan dedicados a la exposiciéon pormenorizada de las técnicas disponibles en
la actualidad, para datos independientes y datos dependientes, respectivamente.

En el Capitulo 4 se realizard un estudio de simulacién para evaluar la calidad de cada estimador y
el Capitulo 5 estd dedicado a la estimacién del home range de un leén de la especie Panthera leo de la
Reserva Natural del Rio Tsavo en Kenia.

Finalmente las conclusiones y futuras lineas de trabajo aparecen en el Capitulo 6.

English abstract

The word home range is used to describe the area traversed by animals in their normal activities
such as food gathering, mating, caring for young...

Since the biological point of view, knowing the home range of a specie means knowing the specie in
detail and this fact helps to manage resources and, in general, helps to anticipate adverse situations,
so this is a term with an enormous biological interest.

The aim of this document is revise the techniques used to estimate the home range. For this purpose,
we follow the same structure as [Baillo and Chacdn, 2018]. Then, we analyse how each technique works

using simulated data and finally, we estimate a real home range using real observations.

In the first chapter, we make a short introduction to the problem of estimate the home range,
whose resolution can be view from different perspectives.
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Chapters 2 and 3 deals with the detailed exposition of all the techniques used nowadays for inde-
pendent and dependent data respectively.

At Chapter 4 we make a simulation study to evaluate the performance of each estimator and finally,
at Chapter 5 we make the estimation of a real home range of a lion of the specie Panthera leo from

Tsavo National Park in Kenya.

Finally, we make a brief conclusion including future research lines at Chapter 6.



Capitulo 1

Definicion del problema de
estimacion del home range

Los restos humanos mas antiguos que se conocen, fueron descubiertos en Etiopia y datan de hace
2.8 millones de anos. Con los datos disponibles a dia de hoy, todo apunta a que la especie humana
surgié en Africa y alli habité un largo periodo de tiempo hasta que, por factores principalmente
medioambientales, fue desplazdandose a otros continentes.

Mas recientemente, el naturalista inglés Charles Darwin apuntaba en su libro “El origen de las
especies”, [Darwin, 1861], que los movimientos de los animales no eran aleatorios, sino que se restringian
a una porcién de terreno y que, como ocurrié con los humanos, los desplazamientos fuera de esta area
delimitada, eran ocasionados por transformaciones en el medio que de alguna forma, empujaban a la
especie a marcharse a otros lugares.

A raiz de esta observacién, surgié un creciente interés por estudiar esta porcién de area, sus carac-
teristicas y su utilidad a la hora de proporcionar informacién sobre las especies que la habitan y su
entorno.

El zodblogo estadounidense Henry Burt fue més alla, y en 1943 dio la primera definicién de la porcién
de drea a la que Darwin habia hecho referencia, es lo que se denominé como home range o area de
actividad de un animal [Burt, 1943].

Burt la definié como el area atravesada por un individuo en sus actividades normales en
busca de alimento, apareamiento y cuidado de las crias. Las salidas ocasionales de esta
area, quizas en jornadas de exploracion, no se considerarian parte del home range. Ademas,
hizo especial hincapié en la importancia de distinguir entre home range y territory (territorio), pues
el territorio seria la porcién dentro del home range que el animal defiende.

A partir de esta definicién, resulta inmediato pensar que el home range no permanece constante
durante toda la vida del animal, sino que puede variar con el tiempo por distintas razones:

= Edad: en algunas especies el home range del animal cambia notablemente con la edad, pues
individuos mas jovenes suelen tener un home range mas variable y tiende a estabilizarse en la
madurez debido a la presencia de crias.

= Factores climaticos: las especies migratorias tienen distinto home range segin las diferentes
estaciones del afo y segun la definicién anterior, la ruta entre un home range y otro, no seria
considerada parte del home range del animal.

En otras ocasiones, especies no migratorias adaptadas a unas condiciones climatoldgicas deter-
minadas, se ven obligadas a hacer un cambio permanente de su area de actividad cuando estas
condiciones se ven de alguna forma modificadas.
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= Presencia de depredadores o escasez de alimento: el riesgo de depredacion o la baja de
disponibilidad de alimento ponen en riesgo la supervivencia de la especie, obligandola a cambiar
su area de actividad para asegurar su vida.

= Sexo: en algunas especies, las hembras se separan del resto de la especie durante la época de
cria, cambiando asi su area de actividad.

Por estos motivos, conocer el home range de una especie puede facilitarnos datos sobre la edad de los
individuos que la componen, las condiciones climaticas o medioambientales del entorno, la localizacién
de los recursos, la aparicién de nuevas especies... lo que evidencia el enorme interés biologico del
concepto.

Los datos necesarios para estimar el home range de un animal se componen de un conjunto de
puntos en el espacio que no son mas que localizaciones del animal que han sido recogidas identificando
su posicién en los distintos instantes de tiempo. De este modo, cada observacién serd bidimensional (si
s6lo recoge los movimientos del animal en el plano) o tridimensional (cuando el animal no sélo cambia
de posicién en el plano, sino en el espacio).

Tradicionalmente los datos se recogian mediante observacién directa o incluso valiéndose de trampas
repartidas por la porcién de terreno habitada por el animal en estudio. En la actualidad, el sistema
de recoleccién de localizaciones ha mejorado enormemente gracias a los Sistemas de Posicionamiento
Global (GPS) que transmiten la posicién del animal en intervalos de tiempo regulares.

Este avance en la recoleccion muestral ha supuesto una evoluciéon en los métodos de estimacién
del home range, pues originalmente se estimaba a partir de datos independientes pero con el tiempo,
surgié la necesidad de adaptarse a la dependencia temporal. Esta caracteristica ademds, da lugar
a la existencia de autocorrelacién entre las observaciones, lo que nos permite tomar ventaja de la
informacion del pasado para predecir los futuros movimientos del animal, mejorando asi la estimacién
del home range.

Por este motivo, el problema de estimacién del home range no cuenta con una unica solucién,
pudiendo afrontarse desde distintas perspectivas, desde la teoria de la probabilidad hasta la estadistica
no paramétrica pasando por la geometria y los procesos estocasticos, con métodos muy sencillos hasta
otros mas complejos.

Estos diferentes enfoques para la resolucion del problema, han dado lugar a definiciones mas técnicas
del concepto. Por ejemplo, el home range puede verse como una area o como la utilizacién que un animal
hace del espacio y puede describirse utilizando la distribucion de utilizacion, es decir, distribucién de
probabilidad de las localizaciones del animal durante un periodo de tiempo, véase [van Winkle, 1975].
Este punto de vista, nos permite obtener el home range de un animal definiéndolo como un conjunto
de nivel que contiene la densidad de la funcién de utilizacién con una probabilidad alta.

Como vemos, las posibilidades para la resolucién del problema son numerosas y la eleccién de
unas u otras dependera del resultado que deseemos obtener, de la naturaleza de los datos disponibles
para hacer la estimacion e incluso del comportamiento que presente la especie en estudio dentro de su
territorio.

La estructura que seguiremos en la exposicion de las técnicas disponibles para la estimacién del
home range es la misma que se utiliza en [Baillo and Chacén, 2018], aunque el contenido de cada
seccién ha sido ampliado y actualizado con los correspondientes articulos de referencia. Asi mismo, el
estudio del comportamiento de los distintos estimadores que se recoge en el Capitulo [y la estimacién
sobre un conjunto de datos reales del Capitulo [5] son originales.



Capitulo 2

Estimacion del home range con
datos independientes

En este capitulo se recoge una breve revision bibliografica de las técnicas disponibles para la esti-
macién del area de actividad de un animal bajo la suposicién de independencia de las observaciones.
Expondremos por tanto las técnicas mas tradicionales y veremos dos perspectivas diferenciadas para la
resolucién del problema: el enfoque geométrico y el enfoque estadistico (paramétrico y no paramétrico).

El primero se centra en la estimacion del drea mientras que el segundo permite ademas un conoci-
miento del uso que el animal hace de su area de actividad.

Los datos que se emplearan en este contexto para la estimacién del home range seran datos bidi-
mensionales, donde la primera coordenada indica la posicién del animal con respecto a la horizontal y
la segunda, con respecto a la vertical. Por tanto x = (z,y).

2.1. Meétodos globales para datos independientes

En este apartado trataremos aquellas técnicas de estimacion del home range que consideran que el
conjunto muestral se compone de observaciones independientes. Ademas, los métodos expuestos seran
técnicas globales en el sentido de que utilizan el conjunto de datos en su totalidad para realizar la
estimacién.

2.1.1. Cierre convexo

Fue uno de los primeros métodos utilizados para la estimacién del area de actividad y su uso se
extendié rapidamente debido a su simplicidad, ya que es un procedimiento geométrico que no requiere
ningin conocimiento estadistico y que incluso puede realizarse a mano.

Desde el punto de vista matematico, un poligono convexo es aquel cuyos dngulos internos no
exceden los 180°. Se dice que es minimo porque es la minima area convexa del poligono que contiene
a todos los puntos, véase [Worton, 1987].

Asi, para calcular el cierre convexo o minimo poligono convexo (MCP) de un conjunto de puntos,
basta con unir los puntos periféricos de la muestra mediante algin algortimo. Existen varias opciones en
la literatura, pero a continuacién expondremos brevemente el método Quickhull que puede consultarse
en [Eddy, 1977], por ser este el algoritmo implementado en R debido a su eficiencia computacional y
que por tanto, utilizaremos sobre nuestro conjunto de datos.
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El Quickhull [Barber et al., 1996] determina qué puntos de un conjunto en el plano son los vértices
de un cierrre convexo, quedando asi perfectamente delimitado el poligono convexo. Su funcionamiento
béasicamente consiste en dividir el conjunto de datos de entrada en dos subconjuntos con respecto a
una recta de referencia en el plano. Uno de los subconjuntos estard formado por los puntos que han
quedado por encima de la recta de referencia y el otro, por los puntos que han quedado por debajo.
Iterando este procedimiento, se obtienen finalmente los vértices del poligono.

Algorithm 1 Quickhull algorithm

Paso 0: Comprobar que la muestra tiene al menos 3 puntos, en caso contrario, no podremos calcular
el minimo poligono convexo.

Paso 1: Elegir de la muestra de datos dos puntos (z1,y1) y (z2,y2), de forma que sean los puntos
muestrales con las coordenadas z; con ¢ € {1,2} més alta y mas baja respectivamente. Seran los
dos primeros vértices del cierre convexo.

Paso 2: Trazar una recta que pase por los dos puntos escogidos en el paso anterior, se designara como
L, y se utilizara como pivote para separar los puntos de la muestra en dos subcojuntos A; y
B que englobaran a los puntos que han quedado, respectivamente, por encima y por debajo de
la recta. Los puntos que queden sobre la recta empleada como pivote, no serdn considerados en
sucesivas iteraciones.

Paso 3: Buscar los puntos P4, v Pp, en los subconjuntos Ay y By respectivamente, que més lejos estén
de la recta Li. P4, forma un tridngulo con los puntos (x1,y1) y (22, ¥y2) que estdn sobre la recta
L. Andlogamente para Pp,. Los puntos que queden dentro de los dos tridngulos, claramente
no podran ser vértices del minimo poligono convexo, por lo que seran ignorados en los pasos
siguientes.

Paso 4: Repetir el paso anterior sobre los dos segmentos que forman el tridngulo (obviando el lado
formado por la recta inicial Lq).

Paso i: Repetir los pasos 3 y 4 hasta que no quede ningiin punto de la muestra. Los puntos que hayan
quedado al final, seran los vértices del cierre convexo.

A pesar de la popularidad de este método en la literatura debido a su sencillez, resulta evidente
que presenta algunas desventajas.

= Es un método afectado por el tamano muestral, pues la estimacién estd fuertemente correlada
con el nimero de observaciones usadas, especialmente para muestras pequenas que pueden no
ser suficientemente representativas del drea de actividad. Por este mismo motivo, es también un
método muy sensible a la presencia de atipicos.

= No estd adaptado a las elevaciones del territorio y tiende a sobrestimar la porciéon de area debido
a la restriccion de convexidad, pues incluye porciones de tierra nunca visitadas y en algunos casos
imposibles de visitar por impedimentos geograficos.

= Presupone que el drea de estimacién es un poligono convexo, suposicién que puede ser muy
restrictiva en la practica.

= No hay medida de la frecuencia de uso del espacio interno, simplemente encierra a todos los
puntos cuando conecta los dos puntos més externos.
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Pero sin duda, la deficiencia mas grave resulta ser la sobrestimacion. Por este motivo, se han
propuesto algunas modificaciones de este método en la literatura para intentar corregirla. Existen
multitud de variantes pero las mas utilizadas consisten en eliminar, segun cierto criterio, algunos puntos
de la muestra y luego estimar normalmente el MCP, o bien en eliminar la restricciéon de convexidad
del poligono.

En [Bath et al., 2006] puede consultarse una comparativa entre los distintos criterios para elimi-
nar localizaciones individuales de la muestra, con el objetivo de obtener un método robusto para la
estimacién del drea de actividad. Concretamente, los tres criterios propuestos pueden resumirse de la
siguiente forma.

= Eliminar los puntos mas alejados en distancia euclidea del centroide de la muestra.

Este algoritmo es muy sencillo.

e Calculamos el cierre convexo, asi como su drea y el centroide de la muestra ¢ = (z, ).
e Seleccionamos el dato muestral mas alejado del centroide y lo eliminamos.

e Repetimos el paso anterior hasta eliminar el niimero deseado de puntos de la muestra.

= Eliminar los puntos mas alejados en distancia euclidea de la media armodnica de la muestra. Es
un caso completamente andlogo al anterior, pero en lugar de calcular el centroide de la muestra,
se calcula la media armoénica y se elimina el punto mas alejado de ella. La ventaja de esta técnica
con respecto a la anterior reside en que la media armdnica es mas robusta a la presencia de
atipicos que la media aritmética.

= Eliminar los puntos que producen un mayor decrecimiento en el drea del home range. Es decir,
el objetivo es eliminar la observacion i que provoca mayor diferencia entre el area del MCP
y el drea del MCP sin esa observacién. Por tanto, si Ay;cp representa el drea del MPC con
todos los datos y Anycp_, el drea del MCP con todos los puntos de la muestra excepto la
observacion i, en cada iteracién el objetivo es encontrar la localizacién i que maximice Ap;cp —
Ancp_ ;. Afortunadamente, no necesitamos hacer la prueba con todas las observaciones, pues por
definicién, los que producen mayor decrecimiento del drea del minimo poligono convexo, seran
aquellos que estan en los extremos del cierre convexo.

Una cuestiéon importante es determinar la proporcién de puntos de la muestra a eliminar para
conseguir un método suficientemente robusto, que no se vea tan afectado por la sobrestimacién. Worton
sostiene que la robustez se alcanza al eliminar el 50 % de las observaciones muestrales, pues asi la
mayor parte de los atipicos habrén desaparecido. En [Worton, 1995] puede consultarse un estudio de
simulacion que considera muestras de distintos tamanos y procedentes de distintas distribuciones, y se
concluye que eliminar el 50 % de los datos muestrales es la opcién que proporciona mayor robustez al
método sin infraestimar el home range.

Segun el estudio elaborado en [Bath et al., 2006], de los tres criterios anteriores, el que presenté
resultados mas consistentes fue el que elimina los puntos en funcién de la distancia de estos al centroide
de la muestra. Quiza se deba a la tendencia de la media a permanecer estable en todas las muestras. Por
otra parte, el método que elimina los més alejados de la media armonica fue el que més variabilidad
presenté en funcién de las distribucién subyacente a los datos, probablemente por la variabilidad
espacial que presenta la media armoénica. No obstante, los tres criterios anteriores mostraron dificultades
a la hora de diferenciar entre distribuciones asimétricas y simétricas.

En cuanto a las variantes del método del MCP que eliminan la restriccién de convexidad para
evitar asi la sobreestimacion, es popular el método del poligono céncavo, que puede consultase en
[Harvey and Barbour, 1965]. Este método consiste en calcular la distancia d entre los dos puntos de
la muestra que estan mas alejados. Emplearemos %d para determinar los limites exteriores del home



6 CAPITULO 2. ESTIMACION DEL HOME RANGE CON DATOS INDEPENDIENTES

range, es decir, conectamos las observaciones periféricas de la muestra que disten entre si menos de id
y si algin punto externo dista més de id de cualquier otro punto de la muestra, entonces se conecta al
punto mas cercano a través de una linea recta, pues probablemente se trate de una observacion atipica
y de esta forma la incluimos sin modificar el drea del home range. Asi, el area de actividad resultante
no es necesariamente convexa y se adapta mejor a la forma de la muestra.

2.1.2. Cierre a-convexo

Este método estd a caballo entre los enfoques geométrico y estadistico del problema. En parte
porque ahora ya no se intenta simplemente estimar una porcién de area a partir de unos puntos dados,
sino que se intenta estimar el home range viendolo como la recontruccién del soporte de un vector
aleatorio absolutamente continuo X del que tenemos una muestra aleatoria X,, = {X1,...X,,}.

Si la desventaja principal del MCP era la sobrestimacién, causada sobre todo por la suposicién de
convexidad del drea a estimar, el cierre a-convexo intenta corregir esta deficiencia afinando mas en el
grado de convexidad del conjunto. Conviene entonces una definicion formal de concepto.

Definicién 2.1. Un conjunto A C R? se dice a-convexo para algiin a > 0 si A = C,(A), donde:

CalA) = N, (x):B4 () a=0(Ba(x))© (2.1)
denota el cierre a-convexo de A y B, (x) la bola abierta con centro x y radio a.

Por tanto, el cierre a-convexo de la muestra no es mas que la interseccion de los complementarios de
las bolas abiertas de radio a que no contienen ningin punto de la muestra. Asi, un rasgo caracteristico
de este estimador es que su frontera ya no son lineas rectas como en el caso del MCP, sino que son
arcos de circunferencia. Esta caracteristica soluciona en parte el problema de sobrestimacion, pues el o
controlara que no se incluya en la estimacién aquellas regiones dentro del drea de actividad del animal
que nunca han sido visitadas.

En [Rodriguez-Casal, 2007], se introdujo por primera vez el método del cierre a-convexo para
estimar el soporte de una variable aleatoria. En dicha publicaciéon pueden consultarse detalladamente
las propiedades del estimador y ademas se demuestra que a pesar de ser menos restrictivo en las
suposiciones sobre el conjunto a estimar que el MCP, ambos presentan las mismas tasas de convergencia
al conjunto original.

Este estimador, ampliamente estudiado en geometria computacional (ver en [Edelsbrunner, 2010]),
produce buenas reconstrucciones si los puntos de los que disponemos para hacer la estimacién estan
uniformente repartidos por la muestra, por eso esta serda una caracteristica a tener en cuenta, sobre
todo a la hora de escoger el valor para el parametro a, que controla la forma del conjunto a estimar.
De hecho, para el caso a — 0o, estariamos considerando que el drea a estimar es convexa y por tanto
seria completamente andlogo al MCP.

En general, valores muy pequenos del a pueden dar lugar a un estimador fragmentado, con varios
nicleos, mientras que un « grande puede producir sobrestimacién.

En [Rodriguez-Casal and Saavedra-Nieves, 2014] se propone un método de seleccién automdtica
del «, atendiendo a criterios de consistencia, convergencia y uniformidad en el reparto de los puntos

en la muestra, para después construir un estimador para el home range a partir de la eleccién hecha
del a.

2.1.3. Estimacidén a través de la funcién de utilizaciéon

En este apartado afrontaremos el problema de estimacién del home range desde una perspectiva
probabilistica, pues ahora no se trata simplemente de estimar el drea de actividad de un animal a
partir de un conjunto de localizaciones, sino de determinar la probabilidad de encontrar al animal en
un punto concreto del espacio, por tanto nos da una estimacién del area y ademads, de la utilizacién
que se hace de la misma.



2.1. METODOS GLOBALES PARA DATOS INDEPENDIENTES 7

En este contexto, estrechamente ligado al concepto de home range aparece el término de distri-
bucién de utilizacién (UD) [van Winkle, 1975].

La UD es por tanto una funcién de distribuciéon de dos variables que representa la probabilidad
de encontrar un animal en un drea definida como su home range, permitiendo asi conocer el tiempo
que pasa el animal en cualquier punto del espacio. Teniendo esto en cuenta, el home range puede
redefinirse como el conjunto de nivel {f > ¢} que con un 95 % de probabilidad contiene a la densidad

de utilizacién, de forma que:
0.95 =/ f(x)dx
{f>co.05}

Por tanto, el objetivo es hacer una estimacion de una funcién de densidad 2-dimensional a partir
de un conjunto de localizaciones, en principio independientes.

Estimacion paramétrica

En la literatura relativa a la estimacién de la funcién de densidad de la distribucién de utilizacién
en el contexto de home range, se han utilizado inicialmente versiones paramétricas. En
[Calhoun and Casby, 1958] puede consultarse una propuesta de estimacién utilizando un modelo nor-
mal bidimensional o en [Don and Rennolls, 1983], con una mixtura de normales, que entre otras cosas
permite la multimodalidad de la densidad estimada.

Pero los métodos paramétricos con frecuencia han demostrado ser inapropiados, pues presuponen
que las localizaciones proceden de una distribucién concreta con unas caracteristicas determinadas que
facilmente pueden no corresponderse con la realidad.

Estimaciéon no paramétrica. Estimador tipo nicleo.

Los estimadores no paramétricos de la funcién de densidad unidimensioanl mas frecuentes son: el
histograma, el estimador naive y el estimador tipo niicleo. Un problema de los dos primeros estimadores
es que son discontinuos, independientemente de que la funcién de densidad a estimar sea continua, por
tanto, el estimador més habitual y que emplearemos serd el estimador tipo ntcleo, ya que remedia este
problema.

En [Worton, 1989] se propuso por primera vez el estimador tipo nicleo de la funcién de densidad
como una aproximacién no paramétrica de la densidad de utilizacién.

La utilizacién del estimador tipo nicleo de la funcién de densidad para estimar el home range es,
junto con el método del cierre convexo, la técnica mas ampliamente utilizada en la literatura.

El estimador tipo ntcleo de la funcién de densidad (KDE, kernel density estimator) se introdujo a
finales de los afos 50 por Parzen y Rosenblatt [Rosenblatt, 1956]. Para un conjunto de observaciones
{X1,Xs,..., X, } v para el caso unidimensional se define como:

fn,K(w) = EZK(‘T _th) = %ZK}I(LU —Xi),
i i=1

donde Kj(u) = + K (%).

La funcién de densidad K representa a la funcién tipo nucleo que se utiliza para la estimacion.
Algunas de las funciones tipo ntcleo més frecuentes son:

= Uniforme: m
= Triangular: (1 — |z|)I(|z] < 1).

= Epanechnikov: Wﬂ(mm'

s et ot 15
= Biweight: =220z <T"
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s el o 35
= Triweight: BA—2PT[<T

;.2’
e 2
era

Pero es sabido que la eleccién del nucleo tiene poco efecto en la precision del estimador de
la funcién de densidad en comparacién con el efecto del pardmetro de suavizado (o ventana) h,
|[Epanechnikov, 1969).

La ventana 6ptima h controla la cantidad de variabilidad en cada componente de la estimacién.
Es decir, si h toma un valor pequeno, podremos observar con detalle las caracteristicas de los datos
mientras que si A toma un valor grande, la funcién estimada sera suave y podra ocultar asi alguna de
sus caracteristicas. Conviene tener en cuenta que un aumento de la precisién de la estimacién con un
h pequeno conlleva un notable incremento del sesgo.

Habitualmente, h se elige de forma que minimice algtin criterio de error (local o global). El problema
es que estas ventanas no pueden utilizarse en la practica ya que dependen de la funcién de densidad
que intentamos estimar y que a priori, es desconocida. A pesar de ello, nos proporcionan un punto de
partida para construir selectores a partir de los datos.

Los métodos que utilizaremos son los siguientes:

» Gaussiana:

= Normal scale rule (regla del pulgar) [Silverman, 1986]: escoge la ventana h de forma que minimice
el error cuadréatico medio integrado asintético (AMISE), que no es mas que la versién asintética
de la integral del error cuadratico medio que se define como

MSE(z) = (E(f(2)) — f(x))*.
En este caso, la ventana h 4,775 adquiere la forma

R(K
hamise = (W)

S

donde R(f )= [ f x)dzx. La propuesta de Silverman consiste en aproximar R( f ) por la integral
correspondlente de una normal de media 0 y desviacion tipica o, y en ese caso tendriamos que

8\/7R(K)
32 (K)*n

donde o se reemplaza por un estimador que puede ser la cuasi-desviacién tipica, el rango inter-
cuartilico estandarizado o, como recomienda Silverman, el minimo de ambas.

)o,

hamvrse = (

» Plug-in rule [Sheather and Jones, 1991]: nuevamente elige la ventana h minimizando el AMISE.
En esta ocasién, Sheather and Jones proponen estimar de manera no paramétrica R( f”) utili-
zando estimadores tipo nticleo. Denotemos por v, = E(f() (X)), aplicando dos veces integracién
por partes, se tiene que

[ @ = [ 0@ @)= i
Por tanto, el problema radica en estimar ¢, = E(f ) (x)) que viene dada por la media muestral
b= o f0x
n :

donde f(r) podria ser un estimador tipo ntucleo de la densidad, con por ejemplo, niicleo L y
ventana g
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pero en este caso necesitariamos una nueva ventana g. Mas concretamente, para r = 4 podriamos
obtener g por argumentos similares pero necesitariamos g y para g necesitariamos 1g. En este
punto, Sheather y Jones proponen asumir que f es normal con desviacién tipica o y en ese caso

(=1

7!
(20)+1(3

Ve

(M5

11[}7“7

NI

Se estima v, utilizando & y se itera hacia atrés.

= Validacién cruzada (CV, cross validation), [Bowman, 1984]: los métodos de validacién cruzada
afrontan el problema de seleccién de la ventana aproximando medidas de error, en lugar de
basarse en expresiones de ventanas éptimas.

El error cuadrético integrado (ISE) de fnk como estimador de f es:

ISE(X1, e Xaih) = [ (F(0) = (@),

que puede expresarse de forma equivalente resolviendo el cuadrado como

ISE() = [ F2u@da=2 [ fur@)f@do+ [ P@)ds = B -2 [ Fasle)f@)ds+ ()

Obsérvese que este ultimo sumando no depende de h y por tanto, la ventana éptima para el ISE
es

hisg = argmhl’n R(fn,k) — Q/fnk(x)f(x)dx =arg m}fn/fik(:r)dx — Q/fnk(x)f(x)dx =

1 X —X; N
= argmin —— K+«K|—/—2)-2E z)).
a3 (B35 - 2B st
Por tanto, si tuvieramos una muestra Xl,...,im de X, E(fnk(:c)) podria aproximarse por
% > orey fnk(Xk). Pero no disponemos de tal muestra, y es aqui donde entra la idea de vali-
dacién cruzada, ya que utilizando X7, ..., X,, la cantidad anterior se puede aproximar por

donde fn_ i es el KDE obtenido con toda la muestra excepto el dato i-ésimo.

El método de selecciéon de h por validacién cruzada se basa en obtener el h que minimiza la
funcién de validacién cruzada CV (h) = R(fnx) — 230", Foi(X5).

La ventana hoy se denomina ventana de validacién cruzada insesgada.

Una de las ventajas de las técnicas de validacion cruzada es que se pueden exportar facilmente
a otros contextos, aunque son altamente variables y tienden a infrasuavizar. Una mejora puede
obtenerse el método de validacion cruzada sesgada, que en lugar de considerar el ISE, parte del
AMISE.

= Selector bootstrap, [Taylor, 1989]: La idea de aproximar h utilizando bootstrap consiste en apro-
ximar un criterio de error global, por ejemplo el error cuadrético medio integrado (MISE) me-
diante remuestreo. Denotemos por h; la ventana seleccionada para obtener un KDE inicial con
la muestra observada. El algoritmo sera el siguiente:
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Algorithm 2 Selector bootstrap de h

Paso 0: De la muestra inicial X7, ..., X,, obtener un KDE an(x) que depende de h;.

Paso 1: Considerar fn K (x) como la verdadera densidad en el universo bootstrap.

Paso 2: La versién bootstrap del MISE es

MISE* (hy) = E*( / (F% sl o) — Fosc (v, )Y

Paso 3: h; es ventana para el KDE inicial hs la ventana bootstrap.

Paso 4: El MISE se puede aproximar por Monte Carlo y después minimizar.

Pero el caso que nos ocupa es el de la estimacién de una funcién de densidad bidimensional, asi que,
una vez expuesto el caso univariante, introducimos la generalizacién multivariante de la estimacién no
paramétrica de la funciéon de densidad.

Consideremos ahora X un vector aleatorio d-dimensional y sea X = (Xi,...,X,) una muestra
aleatoria. El estimador tipo ntcleo de la densidad puede generalizarse de la siguiente forma:

anH( )

n\/det Z\/H (x—X

con x € R? donde H es una matriz de ventanas y K, es una densidad d-dimensional.

Para su construccion, debemos inicialmente fijar una funcién nucleo. Para ello, se podria considerar
una densidad normal multivariante o bien tomar un nicleo producto: K4(x) = H?:l K(x;) siendo K
una densidad unidimensional.

Con respecto a la matriz de ventanas H, esta tiene elementos diferentes. Asi, en dimensién
2, tendriamos que calcular 3 ventanas. Algunas formas simplificadas de la matriz H son:

d(d+1)
2

» H = hl, siendo I la matriz identidad d-dimensional.
= H =diag(hy, ..., hq), permitiendo distintos grados de suavidad en distintas componentes.

Dependiendo de si los valores de H estan fijados en todo el plano o si sus valores varian segun las
distintas zonas del plano (las regiones con una baja concentraciéon de puntos tendran valores de H mds
grandes que las dreas con mucha concentracién de puntos), distinguimos entre kernel fijo y kernel
adaptativo respectivamente.

Por tanto, el estimador de la UD con el método del kernel adaptativo seria de la forma:

oo () = n\/det Z\/H (x—-X;)

donde los parametros de suavizado H; varian de una observacion a otra.

En los ultimos anos, han surgido algunas modificaciones del KDE como pueden ser el KDE que
incorpora informacién del animal en estudio propuesto por [Matthiopoulos, 2003], o el estima-
dor permisible del area de actividad de un animal (PHRE-permisible home range estimator),
[Tarjan and Tinker, 2016].

Matthiopoulos nos propone la utilizacién de un KDE modificado (MSKS-model supervised kernel
smoothing), calculado como promedio del KDE usual y un modelo que refleje los hdbitos del animal,
como pueden ser: limitaciones geogréficas, comportamiento, o habitos alimenticios. Si el modelo de los
hébitos de los animales es exhaustivo, la estimaciéon habitualmente mejora a la proporcionada por el
KDE usual.
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Este modelo no sélo tiene el tamano de la ventana h como parametro, sino también el peso w que
se da a la estimacion usual (estimacién con KDE), siendo 1 — w el peso de la estimacién auxiliar (la
que incorpora la informacién del animal).

A continuacion en el Algoritmo [3| se expone el método para el cdculo del MSKS propuesto en
[Matthiopoulos, 2003].

Algorithm 3 Algoritmo del MSKS

Paso 0: Contruimos el home range del animal en base a la informacién que tenemos de la especie, ya
sea relativa a estudios anteriores o a sus habitos y costumbres. Esta superficie la denotaremos
COmo Uy.

Paso 1: Contruimos el home range con el procedimiento expuesto anteriormente utilizando el KDE
con todas las observaciones menos una, y la denotamos por v,(h), siendo h el coeficiente de
suavizado empleado en el estimador tipo ntcleo.

Paso 2: Combinamos las dos superficies calculadas anteriormente u, y v, (h) haciendo un promedio
ponderado,
Sz (h,w) = wuy, + (1 — w)v,(h),

donde 0 < w < 1 representa el peso que se da a cada una de las estimaciones del home range,

Uy ¥ vz (h).

Paso 3: Obtenemos el log-verosimilitud bajo la superficie 8, (h,w) de la observacién descartada en la
estimacién hecha con KDE. Es decir, calculamos el logaritmo de los valores de la superficie en
las coordenadas de la observacién faltante.

Paso 4: Repetimos los pasos del 1 al 3 para todas las observaciones del conjunto de datos y cons-
truimos asi un log-verosimilitud que dependa del valor de los pardmetros h y w.

Paso 5: Repetimos el Paso 4 con diferentes valores del pardmetro de suavizado h y diferentes pesos
w y seleccionamos los dos valores que proporcionen un log-verosimilitud més alto.

Paso 6: Generamos la superficie final realizando los pasos del 0 al 2 usando los valores de h y w
obtenidos en el Paso 5.

El resultado de la estimacién con MSKS estara por tanto afectado por el tamano de la muestra y
la calidad del modelo auxiliar que incorpora informacién sobre el comportamiento y las costumbres
del animal en estudio. En el peor de los casos, si el modelo de comportamiento no es suficientemente
informativo, el resultado del algoritmo serd muy similar a la salida obtenida con el KDE usual.

Por otro lado, las modificaciones que introduce Tarjan, aunque conceptualmente son similares, se
basan en la incorporacién de informacién adicional al modelo mediante una transformacién previa de
los datos en funcién de la elevacion del terreno. Posteriormente, se realiza normalmente la estimacién
con el KDE. En general, el problema del método es que no esta claro que en todos los contextos, las
caracteristicas del terreno puedan dar lugar a un nuevo sistema de coordenadas.
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Veamos brevemente una descripciéon del PHRE.

Algorithm 4 Algoritmo del PHRE

Paso 0: Identificar los elementos del hdbitat que condicionan el uso que el animal hace de su entorno.

Paso 1: Transformar las observaciones en un nuevo sistema de coordenadas que sea representativo
del comportamiento de la especie sobre la superficie disponible.

Paso 2: Hacer una estimacién del KDE bidimensional sobre las observaciones transformadas en el
Paso 1.

Paso 3: Deshacer la transformacién hecha en el Paso 1, de la funcién de densidad estimada en el Paso
2 para que sus valores estén en el sistema de coordenadas habitual.

Este método presenta buenos resultados en cuanto a que excluye el area no visitada, predice con
exactitud y requiere pocos datos para la estimacién, como puede consultarse en [Tarjan and Tinker, 2016].
Pero al igual que el MSKS tienen el inconveniente de que exigen un conocimiento previo de las condi-
ciones del terreno.

2.2. Métodos localizados para datos independientes

En esta secciéon expondremos métodos que de nuevo asumen la independencia de las observaciones
utilizadas en la estimacién del home range, pero al contrario que en la seccién anterior, las técnicas de
las que hablaremos seran métodos localizados, pues la estimacién no se hara con la totalidad de los
datos disponibles, sino agrupandolos en diferentes categorias para posteriormente hacer una estimacién
sobre cada una de ellas.

Por tanto, los métodos localizados para la estimacion del area de actividad de una animal que
estudiaremos a continuacion, siguen el siguiente esquemas:

= Agrupacién de las observaciones en entornos locales de acuerdo a algin criterio (con técnicas de
clustering, con la técnica del vecino més préximo o puntos que pertenecen a una bola de un radio
prefijado).

= Utilizacién de alguno de los métodos globales expuestos en la subseccién anterior para obtener
la estimacién del home range en cada uno de los entornos obtenidos en el paso anterior.

= Unién de todos los home range obtenidos localmente para cada entorno.

Este procedimiento puede sufrir variaciones dependiendo de qué criterios se utilicen para contruir
los entornos y para unirlos posteriormente. Definimos a continuacion las técnicas locales para datos
independientes mas empleadas en la estimacion del home range.

2.2.1. Cierre convexo local (LoCoH) o k-vecino mas préximo del cierre
convexo (k-NNCH)

En [Getz and Wilmers, 2004] se propone una aplicacién local del método del cierre convexo expuesto
en la Subseccion dando lugar al procedimiento que describimos a continuacién.

El método comienza construyendo el cierre convexo asociado a cada observacién x = (x;,y;) y sus
k — 1 vecinos més préximos (k-NNCH, k-nearest neighbor convex hulls) en distancia euclidea hasta
haber incluido todos los puntos.

Inmediatamente después, se calcula el drea cubierta por cada k-NNCH, criterio que se utiliza para
reordenarlos por tamafio. El home range estimado sera el resultado de la unién progresiva de los cierres
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calculados hasta incluir el porcentaje de puntos deseado, desde el mas pequeno hasta el mas grande,
donde los cierres méas pequenos indican dreas visitadas con mas frecuencia.

En la préctica, escoger un nimero entero k de puntos a incluir en la estimacién local puede no ser
un criterio suficientemente flexible, por este motivo, en [Getz et al., 2007] se proponen dos extensiones
del k-LoCoH que solucionan este problema y que explicamos brevemente:

= r-LoCoH o estimacion de cierre convezo local con radio fijo: se realiza un cierre convexo de la
observacion de referencia y todos los puntos que estén a una distancia menor o igual que r del
mismo. Ahora los cierres serdn aproximadamente del mismo tamano, por lo que los ordenamos
de mayor a menor segiin el ntimero de puntos que contienen. En caso de empate, anadiremos
antes el cierre de menor area.

Si r es muy pequeno puede ocurrir que algunos puntos solo tengan un vecino o ninguno. En ese
caso, el punto se uniria con una linea al cierre convexo méas préximo de forma que no anade area
a la estimacion.

= a-LoCoH o estimacion de cierre convexo local con radio adaptativo: en este caso, se agrupan
todos los puntos cuya suma de la distancia al punto de referencia es menor o igual que a. Este
método simplemente ajusta el radio del circulo que circunscribe cada cierre local, de forma que
el cierre convexo local més pequeno contendra muchos puntos y correspondera a areas visitadas
con mucha frecuencia. De nuevo, la estimacion del home range resultard de la unién progresiva
de los cierres convexos locales.

Reglas para seleccionar k, r 0 a

Para valores pequenos de k, r 0 a la estimaciéon puede contener agujeros que desaparecen al incre-
mentar ese valor. En [Getz and Wilmers, 2004] se propone el método MSHC (minimum spurious hole
covering) que cousiste en seleccionar el minimo valor de k, r o a que produzca una estimacién final
con la misma topologia que el conjunto dado.

En la practica, el conjunto que se pretende estimar no es conocido y por tanto, su topologia
tampoco. En estos casos, el MSHC propone inferir el niimero de agujeros que tendra el conjunto a
estimar, identificando caracteristicas del terreno como lagos, montanas, o zonas inaccesibles para la
especie en estudio, obviando aquellos que tengan un tamano muy pequeno en comparacion con el
conjunto que se pretende estimar.

La idea de incorporar informacién topolégica, aunque no ha sido muy estudiada en la literatura, se
presenta como una prometedora area de investigacion estadistica en el futuro que bajo la denominacion
de Topological Data Analysis (TDA) abarca una coleccién de métodos para andlisis de datos mediante
el estudio de la estructura de los mismos. En [Wasserman, 2018] puede consultarse una pequena revisiéon
de la literatura existente sobre TDA.

2.2.2. Cierre poligonal caracteristico (CHP)

Es de nuevo una version local del minimo poligono convexo, con dos ventajas importantes: permite
la unién de poligonos céncavos y la existencia de regiones disjuntas en la estimacién del home range.

Fue propuesto en [Downs and Horner, 2009] y su implementacién es relativamente sencilla, pues
consiste simplemente en obtener la triangulacién de Delaunay, [Delaunay, 1934], a partir del conjunto
de observaciones y posteriormente, construir el estimador del area de actividad eliminando de la trian-
gulacién el 5% de los tridngulos de mayor perimetro. El drea resultante, serd el estimador del home
range.

La idea subyacente de la triangulacién de Delaunay consiste simplemente en conectar puntos cerca-
nos hasta formar triangulos de forma que se crea una red de tridngulos conexa y convexa que cumple la
condicion de Delaunay: la circunferencia circunscrita en cada tridngulo de la red no debe contener
el vértice de ningun otro tridngulo.
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Existen numerosos algoritmos para llevar a cabo la triangulacién de Delaunay, puede consultarse
una breve comparativa de su funcionamiento en [Su and Drysdale, 1997].

2.2.3. Single-linkage cluster

Es otra variante del MCP que sélo se diferencia del LoCoH en como se agrupan inicialmente las
observaciones, pues en este caso se utiliza una técnica de clister jerarquico con single linkage.

El algoritmo fue propuesto por [Kenward et al., 2001] como una alternativa a las técnicas de es-
timacién globales, que permitia al estimador ser multinuclear para reducir asi el sesgo. El algoritmo
comienza agrupando las observaciones en clisters. Se establece un tamano minimo del clister (tres
observaciones), es decir, las tres localizaciones con la minima distancia entre ellas, formaran el pri-
mer clister. Cada cldster, ganard una nueva observacién minimizando la distancia a la observacién
mds cercana contenida en el clister (criterio del single linkage). En caso de que una observacién esté
exactamente a la misma distancia de la observacién mas préxima de dos clusters, la observacion ira
finalmente al clister més cercano en términos de distancia euclidea entre la observacion y el centroide
del cluster.

Una vez formados los grupos, se procede como en el LoCoH: se hace una estimaciéon del MCP en
cada grupo y la unién de todos ellos sera el estimador buscado.



Capitulo 3

Estimacion del home range con
datos dependientes

Las nuevas técnicas de recoleccién de datos (sistemas de posicionamiento global - GPS) nos permiten
obtener mas observaciones y con mayor frecuencia.

Aunque de esta forma se ha simplificado la recogida de datos y supone un recurso muy potente de
informacién sobre el comportamiento del sujeto en estudio, también ha cambiado las caracteristicas
de los datos, pues las observaciones que estan préximas entre si tienen dependencia temporal.

Por este motivo, es necesario abordar la estimacién con otras técnicas que tengan en cuenta esta
caracteristica de los datos y que aprovechen toda la informaciéon para hacer un seguimiento mas
detallado de los movimientos del animal. Asi, a continuacién trataremos de nuevo métodos globales y
locales, especialmente diseniados para trabajar con observaciones correlacionadas.

3.1. Meétodos globales para datos dependientes

La dependencia temporal de las observaciones nace de la naturaleza continua del movimiento y por
la repeticién de ciertos movimientos a lo largo del tiempo. A pesar de que los datos autocorrelados
contienen menos informacién posicional que los datos independientes, razén por la cial las técnicas
de estimacion habituales empleadas sobre datos dependientes infraestiman el home range, también es
cierto que esta dependencia nos permite relacionar pasado y futuro facilitdndonos asi la elaboracién
de predicciones.

En esta secciéon expondremos un método global para la estimacién del home range con datos
dependientes, basado en la funcién de utilizacién, asi como las variaciones que se han propuesto del
mismo hasta la actualidad. También veremos otros dos métodos que hacen la estimacién tratando las
observaciones como trayectorias de un proceso estocéstico.

3.1.1. Estimacién de la densidad geografica-temporal (TGDE)

El método TGDE (Time-Geography Density Estimation) surge como una fusién de las técnicas de
geograffa temporal y la estimacién tipo niicleo de la funcién de densidad (KDE).

La geografia temporal fue definida por primera vez en [Hagerstrand, 1970] y es un campo de la
demografia que proporciona herramientas para modelizar el comportamiento humano y las iteraciones
a partir de observaciones espaciales e informacién de la actividad o capacidad de movimiento de los
sujetos. Un concepto importante en este contexto es el de prisma espacio-temporal, que delimita
todas las posibles localizaciones entre dos observaciones x; y x;+1 en instantes de tiempo consecutivos
donde podria haber estado el sujeto teniendo en cuenta las restricciones temporales y espaciales y su
velocidad méaxima. La proyeccion del prisma espacio-temporal en el plano, da lugar a la geoelipse o

15
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PPA (Potential Path Area), que para dos observaciones x; y X;+1 en un intervalo de tiempo [t;, t;41]
se define como:

gi = {x 1 |[x = x| + |[x = Xiq1|| < (tiv1 — ti)vi},

donde v; denota la velocidad méxima en el intervalo de tiempo considerado. Asi, la geoelipse no es
mas que una elipse cuyos focos son dos observaciones consecutivas y que tiene la forma determinada
por la amplitud del intervalo de tiempo, la distancia entre las observaciones consideradas y la velocidad
maxima.

Por tanto, en [Downs et al., 2011] se propone la técnica de TGDE como una fusién del KDE y las
PPA para construir la estimacién del home range en datos que presentan dependencia temporal.

La velocidad méxima se supone constante en todos los intervalos, por tanto v; = v para todo
i € {1,...,n}, siendo n el tamafio muestral. Asi, podemos estimar la densidad espacio-temporal en un
punto x como:

fTG(X): 1 z_:G¢(|X_Xi|_|—||X_Xi-‘r1||>7 (31)

(n = D[(tn — t1)v]* = (tiv1 —ti)v

donde G es una funcién tipo ntcleo en la que el numerador es la suma de la distancia entre una
observaciéon dada y las observaciones x; y x; tomadas en los instantes de tiempo ¢; y ¢;. En cuanto al
denominador, calcula la distancia maxima a la que puede moverse el sujeto en estudio en un intervalo
de tiempo dado considerando que lo hace a la maxima velocidad.

El TGDE del home range serd por tanto el conjunto de nivel al 95 % de la estimacién de la densidad

hecha en (3.1)),
0.95 = / fra(x)dx.
{frc>¢o.05}

Puesto que esta técnica es relativamente novedosa, el efecto de los pardametros sobre la estimacién
estd todavia en estudio, pero los factores principales que afectan a la estimacién son:

= Kl intervalo de tiempo transcurrido entre dos observaciones consecutivas: cuanto menor es el
intervalo de tiempo entre cada par de observaciones, existe menos incertidumbre en el movimiento
del animal y por tanto, tenemos informacién mas detallada sobre su posicién, lo que se traduce en
estimaciones del home range méds precisas. Si por el contrario la toma de observaciones se realiza
con poca frecuencia, existird mas incertidumbre sobre la posicién del animal en los instantes
temporales en los que no se ha tomado muestra y por tanto, en este caso el estimador sobrestimara
el home range.

= La funcién tipo nucleo G: aunque al igual que en el KDE, la eleccién de la funcién tipo ntcleo
no es un factor que influya en gran medida la estimacion, si debemos tener en cuenta que esta
funcién controla la distribucién de los datos. Mientras que un nicleo uniforme presupone que las
observaciones se reparten de forma igual por toda la muestra, uno no uniforme puede asignar
mayor probabilidad a una regién concreta.

= La velocidad maxima v: juega el mismo papel que el pardmetro de ventana h en el KDE. Un valor
grande de la velocidad maxima producird geoelipses grandes y por tanto, se traducira en una
sobrestimacién del home range y por el contrario, un valor demasiado pequeno, infraestimara el
home range.

Por estos motivos, aunque el TGDE se presenta como una alternativa para lidiar con la autoco-
rrelacién presente en los datos debido a la dependencia temporal de las observaciones, lo cierto es que
para su correcto funcionamiento es necesaria una buena eleccion del pardmetro v de velocidad méaxima
y una muestra en la que las observaciones hayan sido tomadas en intervalos de tiempo pequenos.
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Un caso particular del TGDE es el PPA home range, que no es més que la unién de las n — 1
geoelipses obtenidas de cada par de observaciones consecutivas de la muestra, es decir, el TGDE con
nucleo uniforme:

PPApgr =U'"'g,

considerando la velocidad maxima constante en todos los intervalos, es decir, v; = v para todo i €
{1,....,n—1}.

En [Long and Nelson, 2015|, se propone una transformacién del PPA que permite definir el home
range en funcién de la tasa de movimiento existente entre cada par de observaciones, es decir, un
PPA en el que la velocidad méxima ya no es constante, resolviendo asi el problema de la eleccién
de este parametro. Este método recibe el nombre de PPA dindmico. El objetivo de esta pequena
modificacién es principalmente, eliminar la sobrestimacion que el PPA produce en las zonas donde el
sujeto en estudio se mueve muy despacio.

La construccion por tanto es totalmente andloga a la anterior, con la diferencia de que la velocidad
maxima no es constante en todos los intervalos. Para estimar la velocidad méxima, Long y Nelson
proponen considerar p instantes temporales y en cada uno de ellos, calcular la velocidad como un
ratio de la distancia recorrida entre el tiempo empleado en recorrerla. Posteriormente, se ordenan las
velocidades obtenidas para cada instante temporal v; < ... < v,_1 < v, y en cada uno de ellos se
calcula la velocidad méaxima como:

(E+2 1
Umax = kot 1 Um kot 1 Um—k,

con 1 < k < m < p. De esta forma, se obtendria el estimador PPA dindmico del home range.

Otros métodos que se han propuesto para lidiar con la dependencia de las observaciones parten del
KDE y le anaden pequenas modificaciones. Exponemos a continuacién cuatro de ellas.

Estimacion de la funcion de densidad 4-dimensional

La deficinicién de distribucién de utilizacién (UD) que manejamos es la dada por [van Winkle, 1975],
que la expresa como una funcién de distribucién de dos variables que representa la probabilidad de
encontrar un animal en el plano. De esta forma, estamos presuponiendo que la elevacién del terreno
y los instantes temporales no aportan informacién relevante para incorporar a la estimacién del home
range.

Por este motivo, [Keating and Cherry, 2009] propusieron una reformulacién de la definicién de UD,
considerandola como una funcién de distribucién de cuatro variables: tres dadas por el espacio y la
cuarta dada por el tiempo. En este caso, la densidad que intentamos estimar tendria 4-dimensiones, por
tanto propone utilizar una generalizacién del KDE a 4-dimensiones considerando simplemente nicleos
multiplicativos.

En la practica, esta aproximacion no parece adecuada puesto que trata el tiempo como una variable
de la que nos interesa conocer la frecuencia, cuando no es el caso.

Movement-based KDE (MKDE)

En [Benhamou and Cornelis, 2010] se propone un KDE mévil (MKDE), que consiste en dividir cada
intervalo de tiempo [t;,t;41] en subintervalos afiadiendo puntos a intervalos regulares. Asi, el KDE se
calcula sobre las observaciones y sobre los puntos anadidos por interpolacion a intervalos regulares en
cada paso.
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El pardmetro de suavizado h no es constante sino que es una funcién del intervalo de tiempo que
va desde t; hasta ¢; 11, alcanzando su valor mas pequefio (h,:,) en los puntos finales y el mas grande
(Rmaz) en el punto medio.

Por tanto, el MKDE depende de la eleccién de tres parametros: Rpin, Pmae v 1a longitud del interva-
lo de tiempo. La seleccion 6ptima de forma simultdnea de estos tres pardmetros es computacionalmente
inabordable incluso para tamanos de muestra no muy grandes, lo que supone una gran desventaja del
método. Ademds, tampoco esta claro que el MKDE sea considerablemente diferente del KDE para
observaciones independientes.

Scaled-line KDE (SLKDE)

Este estimador fue propuesto en [Steiniger and Hunter, 2013] con el objetivo de retener la depen-
dencia temporal de los datos en la estimacién y es muy similar al MKDE anterior, pero ahora el KDE
se utiliza sobre los segmentos que unen dos observaciones consecutivas del conjunto de datos.

En primer lugar, se unen las observaciones consecutivas mediante un segmento y a continuacién,
se rasterizan los segmentos, creando un mapa de bits con celdas de tamano s, que serda un parametro
con un papel andlogo al i del KDE usual.

De esta forma, el segmento que une dos localizaciones queda caracterizado por un conjunto de
puntos localizados en el interior de las celdas sobre los que se hace una estimacién tipo ntucleo usual.
El tamano éptimo de h se elige por validacién cruzada y el tamano de la celda s se escoge de forma
que s < h.

Para terminar, se suman todas las estimaciones obtenidas sobre cada uno de los segmentos para
conseguir la estimacion final de la UD que no necesariamente integrard 1.

Este procedimiento se caracteriza porque los valores que toma el estimador de la UD tienden a
decrecer hacia el centro del segmento, produciendo asi una forma de hueso entre dos observaciones.

KDE autocorrelado (AKDE)

El AKDE no es méas que una generalizacién del KDE, de hecho, en ausencia de dependencia temporal
en los datos, el AKDE converge al KDE usual.

Este método fue propuesto por [Fleming et al., 2015] y estima la densidad de la UD utilizando un
nuicleo gaussiano bidimensional. La novedad estd en que se considera que el movimiento del animal
estd representado por un proceso no estacionario que permite la variacién a lo largo del tiempo de la
velocidad media y la funcién de autocorrelacién (ambos sintomas de dependencia temporal).

Para calcular la matriz de parametros de suavizado H, supone que las observaciones proceden de un
proceso estocastico gaussiano no estacionario y la obtiene como resultado de minimizacién del MISE.
Pueden consultarse los célculos relativos a la obtencién de H en el Apéndice B de [Fleming et al., 2015].

3.1.2. Modelo de movimiento del puente browniano (BBMM)

El BBMM (Brownian Bridge Movement Model) fue propuesto por primera vez por [Bullard, 1999]
y supone un nuevo enfoque del problema de estimacién de home range. Hasta el momento, las técnicas
expuestas suponen independencia y las que son capaces de tratar con datos dependientes son sencilla-
mente una modificacién de las anteriores que de alguna forma, incorporan la coordenada temporal.

Pero en este caso, se propone aprovechar la naturaleza continua en espacio y tiempo del movimiento
del animal para realizar la estimacién utilizando un proceso estocéastico, que nos dard una idea mas
realista del home range.

De entre los procesos estocdsticos, nos interesardn los paseos aleatorios, pues son procesos es-
tocdsticos que describen el desplazamiento aleatorio de un mévil en RY. Supongamos que nuestro
proceso estocéstico { Xt }ieqo,..., 7} estd formado por las observaciones tomadas en cada uno de los ins-
tantes temporales ¢ € {0, ..., T'}. De este modo, si pensamos en un caso unidimensional, la suma de las
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posiciones nos daria la trayectoria del moévil desde el inicio hasta el instante ¢, es decir Z,, = Z§=o X;
seria un paseo aleatorio.

Utilizando el Pincipio de Invarianza de Donsker [Karatzas and Shreve, 1991], no resulta complica-
do probar que, bajo ciertas condiciones, una sucesién de paseos aleatorios converge en distribucién a
un movimiento browniano. Por este motivo, el movimiento browniano sera el proceso estocdastico
que utilicemos para modelizar la trayectoria del animal. En concreto, esta propuesta de Bullard pre-
tende estimar la trayectoria del animal con una modificacién del movimiento browniano: el puente
browniano.

Para explicar en qué consiste el puente browniano, conviene introducir antes una pequena definicién
del movimiento browniano.

Definicién 3.1. [Billingsley, 1995] Un movimiento browniano es un proceso estocéstico que denota-
remos por {B,};>o sobre un espacio de probabilidad (£, F,P) cumpliendo las siguientes propiedades:

= El proceso comienza en 0, es decir, P(By = 0) = 1.

= Los incrementos son independientes, es decir, para 0 < t; < t3 < ... < t; los incrementos
By, — By, _,, Bt,_, — Bt,_,, ..., By, — B, son variables aleatorias independientes.

= Para 0 < s < t, el incremento B; — B, sigue una distribuciéon normal de media 0 y varianza t — s.

Ademaés, los incrementos del movimiento browniano B; — B, son estacionarios porque su distribucién
depende solamente de la diferencia t — s.

Teniendo esto en cuenta, el proceso estocédstico de puente browniano se define como

X, =B, —tB;,0<t<1.

De esta forma, el proceso comienza y acaba en el mismo punto ya que Xy = 0y X3 = 0. Teniendo en
cuenta que los incrementos de procesos brownianos siguen una distribucién normal, resulta inmediato
ver que la funcién de distribuciéon de X también es normal.

Por tanto, la eleccién del puente browniano parece adecuada para la modelizacion de la trayecto-
ria de un animal puesto que es un proceso continuo en el que la probabilidad de estar en un lugar
determinado estéd condicionada por los puntos de inicio y final.

Sea Z}' BT, posicién de un animal en ¢ € [0,7] siguiendo un paseo aleatorio desde a hasta
b, con valores conocidos Zg’b’T =ay Z;’b’T = b en R?. Este proceso tiene distribucién normal
Z2PT ~ Ny(u(t),o21) donde

p(t) =a+ T(b—a),
T —t)
o?(t) = Tgfnv

donde 02, es el coeficiente de difusién relativo al movimiento del animal, que se estima empirica-
mente por verosimilitud, e I es la matriz identidad. Puede consultarse el procedimiento en
[Horne et al., 2007].

Asi, la posicién de un animal que sigue una trayectoria aleatoria entre a y b en cualquier intervalo
de tiempo desde t = 0 hasta t = T puede estimarse con una distribucién normal. Por tanto, la
probabilidad de encontrar un animal en una regién A del espacio en tiempo ¢t € [0,T] es:

P(Z] € A) = / / P(Z5Y € A)fa(x)foly)dedy,

siendo fa(z) y fb(y) los puntos de inicio y final de la trayectoria respectivamente, que se consideran
aleatorias y que son funcién de las variables z e y.
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Tomemos ahora la funcién indicadora 14(x), que toma el valor 1 si x € A y el valor 0 en cualquier
otro caso. Esta funcién nos da por tanto el tiempo de ocupacién de la regién A. Si dividimos por T' (es
decir, el tiempo total que ha durado la observacién del animal) y tomamos la esperanza de la funcién
indicadora, obtendremos la fraccién de tiempo que el animal ha pasado en A, asi podremos estimar la
UD del animal con la densidad h(z) tal que:

T
]E[%/ 1A(Z,T)dt]:/ h(z)dz.

0 A

Haciendo cdlculos, que pueden consultarse detalladamente en [Horne et al., 2007], tenemos que:

e .
ma) =7 [ [ 5007 @) o folodudyat,
0
donde pP*""(x, z) es la densidad de una normal con media p(t) y varianza o2(t)I.
Asi, ya tendriamos una estimacién de la UD que podriamos utilizar directamente para la estimacién
del home range.

3.1.3. Modelo de movimiento browniano reflejado (MRBM)

En [Cholaquidis et al., 2016] se propone un método de estimacién de un conjunto compacto S C R?
a partir de una trayectoria de un proceso estocastico contenido en él.

Si pensamos el home range que queremos estimar como un conjunto compacto S y la trayectoria
descrita por el animal como el proceso estocastico contenido en su interior, vemos que este método es
facilmente aplicable a la estimacion del drea de actividad de un animal.

En concreto, este método estd a medio camino entre el cierre a-convexo y el BBMM, pues intenta
hacer una estimacion de un conjunto compacto mediante la unién de bélas de radio « al igual que
en el cierre a-convexo, inspirandose en un proceso estocastico como hacia el BBMM. Por tanto, el
MRBM es una modificacién del cierre a-convexo que tiene en cuenta la dependencia temporal de las
observaciones, pues modelizar la actividad del animal como un proceso estocastico es una forma mas
realista de tratar con datos correlados.

El proceso estocastico que se utiliza para describir la trayectoria es un movimiento browniano
reflejado (RBM-reflected brownian motion), que tiene la particularidad de comportarse como un mo-
vimiento browniano usual en el interior del conjunto S, que se refleja en la frontera, estableciendo asi
los limites del conjunto. Se define del siguiente modo:

Zy = By + RY%,

donde B; es un movimiento browniano, R € M(R)gxq es la matriz de reflexién e Y; es un vector
d-dimensional, continuo y no decreciente, tal que Yy = 0.

En [Cholaquidis et al., 2016] se puede consultar un estudio detallado de las relaciones entre las
condiciones probabilisticas para la existencia del RBM vy las restricciones geométricas sobre el soporte.

Ademis, en el documento, se proponen esencialmente dos métodos para la estimacién del home
range: cierre a-convexo de la trayectoria y el RBM sausage.

En el primer caso, el cierre a-convexo de la trayectoria no es mas que la generalizacién de la
Definicién para una trayectoria descrita por un RBM, C, (W;) donde W = {Z; : 0 <t < T} es la
trayectoria de un RBM.

En cuanto a la RBM sausage, su filosofia esta proxima a la del estimador tipo niucleo. El conjunto
que estima al home range se define como:

Dy =B, (Wr)={z eR:3t € [0,T],||x — X¢|| < er}.

A menudo, suponer que la trayectoria viene dada por un RBM puede traer limitaciones, como por
ejemplo que la distribucién estacionaria es necesariamente uniforme en el dominio, que puede no ser
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realista para el movimiento del animal ya que con frecuencia habra regiones del home range donde
el animal pase més tiempo y por tanto, el uso que hace de la misma no serd uniforme. Para corregir
esta deficiencia, Cholaquidis propone la utilizacién de un RBM con deriva o méas generalmente, de una
clase de procesos estocasticos mas amplia que engloban al RBM con deriva y que reciben el nombre de
difusiones reflejadas, y no son mas que una solucién a una ecuacién estocastica en la que variando el
valor que toman los pardametros podemos obtener multitud de procesos estocéasticos con distribuciones
estacionarias no necesariamente uniformes.

3.2. Meétodos localizados para datos dependientes

Al igual que en el caso de datos independientes, también en este contexto de dependencia temporal
se han desarrollado técnicas de estimacién local. Concretamente, expondremos una técnica que no es
mas que una modificacién del LoCoH para datos dependientes.

3.2.1. T-LoCoH

Si recordamos brevemente, los métodos locales de estimacion del home range comprenden funda-
mentalmente tres pasos:

= Agrupacién de las observaciones en un ntmero k de entornos.
= Estimacién del home range en cada uno de los k entornos.

= Unién de las estimaciones del home range en cada uno de los entornos para obtener la estimacion
final.

En este caso, el T-LoCoH (Time-Local Convex Hull) propuesto en [Lyons et al., 2013|, incorpora
el tiempo en el paso 1 para tratar con observaciones dependientes.

En primer lugar, la agrupacién de las observaciones se lleva a cabo mediante la técnica del vecino
mds proximo en cualquiera de las tres variantes explicadas en la Subseccién [2.271] con la diferencia de
que la métrica utilizada ya no es la euclidea, sino una métrica que incorpora la coordenada temporal
y que recibe el nombre de TSD (Time Scaled Distance) y se define del siguiente modo:

TSD}; = ||x; — x5 + s*07,4,. (ti — 15)?,

donde x; con i € {1,...,n}, siendo n el nimero de observaciones, s > 0 es un factor de escalado
adimensional de la velocidad maxima tedrica v.,4,. Cuando s = 0 la TSD es equivalente a la distancia
euclidea en R? y a medida que s crece, el tiempo va tomando mayor protagonismo en la métrica.

Tanto k como s se escogen por validacion cruzada y v,,q, en base a estudios biolégicos o por algin
proceso estadistico.

Esta métrica transforma un intervalo de tiempo entre dos puntos cualesquiera en un tercer eje del
espacio euclideo. El efecto de este eje consiste en alejar los puntos lejanos en el tiempo pero préximos
en distancia euclidea en el plano. De esta forma, los cierres producidos por este método son locales
no so6lo en términos espaciales, sino también en términos temporales ya que reflejan el movimiento del
individuo en un lugar y tiempo determinados. Debido a esta caracteristica, podemos deducir el uso
que el sujeto en estudio hace de una determinada zona viendo puntos que estan préximos en distancia
euclidea sobre el plano pero que no han sido agrupados en un mismo entorno con el método de los
vecinos mas préximos con métrica T'SD. Asi, queda reflejado el uso que el animal hace de cada zona
y la importancia de cada conjunto del home range.

Una vez agrupados los datos en k entornos, se hace la estimacion local del home range en cada
uno de ellos, siguiendo las instrucciones dadas en la Subseccién y finalmente, para unir los k
estimadores locales, [Lyons et al., 2013] propone ordenarlos de menor a mayor siguiendo alguno de
los siguientes criterios dependiendo del objetivo que se persiga: area encerrada por el estimador local,
nimero de puntos encerrados o ratio perimetro-area (PAR).



22 CAPITULO 3. ESTIMACION DEL HOME RANGE CON DATOS DEPENDIENTES



Capitulo 4

Estimacion del home range con
datos simulados

En este capitulo analizaremos el funcionamiento de las técnicas expuestas en el Capitulo 2 para la
estimacién del area de actividad de un animal utilizando datos simulados y suponiendo independencia.

En primer lugar escogeremos un conjunto en el espacio bidimensional S C R? del cual conocemos
el area y utilizando técnicas Monte Carlo, generaremos observaciones independientes e idénticamente
distribuidas en su interior con las que estimaremos el home range empleando cada una de las técnicas
descritas.

Puesto que en este caso el drea original del conjunto es conocida, podremos hacer una comparacién
entre la estimacion y la realidad, valorando asi los pros y contras de cada método.

Dividiremos el capitulo en dos secciones, en la primera se evaluard la calidad de cada estimador
para captar la geometria subyacente de los datos, suponiendo que el comportamiento del animal en
la porcion de area ha sido uniforme. La segunda, valorara el comportamiento del estimador sobre un
conjunto de observaciones independientes e idénticamente distribuidas pero no uniformes en un disco
de radio 1.

El estudio que aparece en este capitulo se ha realizado utilizando el software estadistico R,

[core Team, 2017].

4.1. Simulacién de observaciones uniformes en distintos con-
juntos

Hemos generado muestras bidimensionales de tamano n = 500, aleatorias, independientes y con
una distribucién uniforme en un conjunto S C R?. Se ha seleccionado este tamafio como un tamaifio
intermedio en que los estimadores son razonables. Por coste computacional no se han referido otros
tamanos muestrales.

Se han escogido tres conjuntos distintos S C R? para evaluar la calidad de cada estimador depen-
diendo de la forma original del home range, intentando imitar aquellos que contienen zonas no visitadas
en su interior.

Los conjuntos elegidos son los que aparecen en la Figura[4.I]y podemos definirlos formalmente como
O = {(z,y) € R?/0.25%> < (£ —0.5)>+(y—0.5)%> < 0.5%}, S = {(x,y) € RZ2/O\{{z > 0.5}n{y < 0.5}}U
{0.25% < (2 —0.5)2 4+ (y+0.25)2 < 0.52\{{z < 0.5} N {y > —0.25}}}} vy C = {(x,y) € ON{z < 0.5}}.

Con estos datos, es sencillo hallar el drea de cada uno de los conjuntos O, S y C, de esta forma,
disponemos del area real del home range.

Para calcular el area estimada por cada una de las técnicas estudiadas, hemos realizado un estudio
Monte Carlo con 300 repeticiones. En cada una de ellas, se genera una muestra aleatoria independiente

23
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Figura 4.1: De izquierda a derecha, representacion gréafica de 500 observaciones simuladas de una
distribucién uniforme en los conjuntos O, S y C respectivamente.

y con distribucién uniforme de tamano n = 500 en el conjunto deseado y a partir de ellas, se estima el

area del home range. Para ello se han utilizado funciones ya programadas en R. Una vez realizadas las

300 repeticiones, se hace una media del area del home range estimada por cada una de las técnicas.
Concretamente las técnicas que hemos utilizado son:

= Cierre convexo (MCP): programado en el paquete adehabitatHR [Calenge, 20006], en la fun-
cién mep. Esta funcién emplea efectivamente el Algoritmo [1| descrito en la Subseccién pero
no utiliza la totalidad de puntos de la muestra, sino que elimina el 5% de las observaciones més
extremas por considerarlas atipicas y que por tanto, no entran en la definicién del home range
dada por Burt, [Burt, 1943]. El criterio que sigue para eliminar este 5% es el de eliminar los
puntos més alejados del centroide en distancia euclidea y el objetivo es reducir la sobrestimacién
inherente al método.

» Estimacién a través de la funcién de utilizacién (UD): recordemos que estas técnicas
intentan estimar la UD a partir de la muestra. La funcién utilizada para su calculo de nuevo
puede encontrarse en el paquete adehabitatHR con el nombre de kernelUD. El nicleo que hemos
elegido ha sido un niicleo gaussiano bidimensional y otra vez, la técnica elimina el 5% de las
observaciones més extremas. El parametro de suavizado H se ha escogido utilizando distintos
criterios ya descritos en la Subseccion concretamente: ventana plug-in, normal scale rule y
validacion cruzada. El paquete utilizado para la seleccién de la ventana éptima con los diferentes
criterios ha sido sm, [Bowman and Azzalini, 1999|.

= Single-linkage cluster: también estd programada en el paquete adehabitatHR en la funcién
clusthr. La técnica utilizada es exactamente la explicada en la Subseccién [2.2.3] propuesta en
[Kenward et al., 2001].

En cuanto a las técnicas que precisan de la eleccién de un pardmetro para hacer la estimacién,
hemos analizado el funcionamiento del cierre convexo local (LoCoH), que como hemos comentado en
el Capitulo [2] requiere de la elecciéon de un k, un r o una a. También se ha estudiado la técnica de
estimacién global de cierre a-convexo, que precisa de la eleccién del parametro «. Para estos casos,
hemos decidido optar por una representacién gréfica de la variacién del drea en funcion de la eleccién
del pardametro y asi observar su evolucién.

Para el célculo del drea estimada del home range con el cierre convexo local (LoCoH), hemos
utilizado la funcién LoCoH del paquete adehabitatHR, que permite escoger los parametros k, 7 o a. En
cuanto al cierre a-convexo, la funcién empleada ha sido ahull del paquete alphahull,
[Pateiro-Lépez and Rodriguez-Casal, 2010].
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En el caso de la seleccion de k, el rango de valores oscila entre k = 50 y k = 500, es decir, se crearan
clusters cuyo tamano varia entre los 50 puntos y los 500. Como la muestra es de tamano n = 500, para
k = 500 tendriamos un unico cldster, por tanto seria un caso particular del cierre convexo, aunque
obsérvese que en este caso el cierre convexo estima el drea con el 95 % de la muestra mientras el LoCoH
lo hace con la totalidad, por tanto la estimacion del area dada por MCP serd ligeramente menor que
la dada por LoCoH con el método del k-vecino mas proximo para k = 500.

En cuanto al r, seria el radio de la circunferencia que forma cada cluster. El rango de valores
escogido para este parametro es una secuencia desde r = 0.1 hasta r = 1, avanzando de 0.1 en 0.1.

El pardmetro a, si recordamos representa el radio adaptativo de la circunferencia y es por tanto
la suma de la distancia de cada punto que pertenece al clister al punto de referencia. Los valores
escogidos para a van desde a = 5 hasta a = 40 avanzando de 5 en 5.

Por 1ltimo, los valores del pardmetro o han sido escogidos entre o = 0.1 y a = 0.5 avanzando de
0.05 en 0.05.

A continuacién, se muestran los resultados obtenidos para la estimacién del drea del home range

con las distintas técnicas en las Tablas y

= Figura O

En la Tabla [I.1] podemos observar las estimaciones del drea del home range con cada una de las
técnicas para la figura O que tiene un drea real de 0.5890 unidades cuadradas. En todos los casos
la estimacién obtenida es mayor, como cabia esperar, pues la sobrestimacién es generalmente el
problema que presentan los métodos globales de estimacién para datos independientes. Ademas,
en este caso concreto, el conjunto que se intenta estimar tiene un agujero en medio que estas
técnicas no han sido capaces de detectar. Si es cierto que este problema se soluciona con el método
localizado del single-linkage cluster, puesto que la superficie que estima en este caso no tiene por
qué ser conexa, lo que disminuye el area de la misma.

Técnica Area media estimada
MCP 0.720
UD (plug-in rule) 0.727

UD (normal scale rule) | 1.100
UD (cross validation) 0.743

Single-linkage cluster 0.517

Tabla 4.1: Area media estimada del home range para cada una de las técnicas indicadas, a partir de
observaciones generadas en el conjunto O € R?, con un 4rea real de 0.5890 unidades.

En cuanto a las técnicas de cierre convexo local LoCoH, podemos ver en la Figura[4.2] que incluso
partiendo de un clister con un radio muy pequeno o con un nimero pequeno de observaciones
en su interior, se sobrestima el area original del conjunto.
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Figura 4.3: Cierre convexo local (LoCoH) con el método del k-vecino més préximo para el conjunto
O, area real 0.5890. De izquierda a derecha los valores escogidos de k son k = 50, k = 100.

Figura 4.4: Cierre convexo local (LoCoH) con el método del k-vecino més préximo para el conjunto
O, érea real 0.5890. De izquierda a derecha los valores escogidos de k son k = 150, k = 450.

Podemos observar en mas detalle en las Figuras y que a medida que aumenta el valor
de k, al método le cuesta mas distinguir las zonas no visitadas del interior del conjunto. Si nos
fijamos por ejemplo en el caso k = 50, los clusters formados son pequenos porque contienen pocas
observaciones y esto se traduce en una mayor precisién, puesto que ha sido capaz de distinguir
que en el centro efectivamente, no existen al menos 50 observaciones para formar un cluster. En
cambio, para k = 450, el método crea un gran clister que practicamente engloba a todas las
observaciones de la muestra, que recordemos, era de tamafio n = 500, y por tanto no es capaz
de distinguir un agujero en el centro.

Por 1ltimo, en el cierre a-convexo, en la Figura [4.5) observamos que se produce un rapido incre-
mento del area media estimada del home range principalmente cuando pasamos de o« = 0.25 a
a = 0.3. Es precisamente en ese intervalo donde se alcanza el area real. A partir de ese punto, el
area media estimada se estabiliza entorno a valores préximos a 0.75 que de nuevo, sobrestiman el
area del conjunto O, sobrepasando ligeramente la estimacién obtenida con la técnica del MCP.

En la Figura[4.6] se incluye una representacién grafica del drea media estimada para el conjunto
O con la técnica del cierre a-convexo para los valores de a = 0.1 y o = 0.28. Podemos apreciar
que para el primer caso, el método es capaz de detectar el agujero en el interior del home range,
en cambio en el segundo, estima el area directamente como un circulo, de ahi la sobrestimacién.
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Estimador del area en funcién del parametro alpha
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Figura 4.5: Evolucién del area media estimada del home range en funcién de la eleccién del pardametro
« en el cierre a-convexo para el conjunto O, area real 0.5890.

Cierre alpha-convexo Cierre alpha-convexo

Figura 4.6: De izquierda a derecha, cierre a-convexo para el conjunto O, area real 0.5890, tomando los
valores de @ = 0.1 y o = 0.28, respectivamente.
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= Figura S

Para el conjunto S, con un area real de 0.8835 unidades cuadradas, podemos extraer conclusiones
similares. En la Tabla[£:2] vemos que de nuevo todas las técnicas han sobrestimado el drea real
del home range, a excepcién del single-linkage cluster.

Técnica Area media estimada
MCP 1.426
UD (plug-in rule) 1.057

UD (normal scale rule) | 1.753
UD (cross validation) 1.015

Single-linkage cluster 0.743

Tabla 4.2: Area media estimada del home range para cada una de las técnicas indicadas, a partir de
observaciones generadas en el conjunto S € R?, con un 4rea real de 0.8835 unidades.

En la Figura[£.7 observamos una representacion gréafica de la estimacién del home range realizada
con single-linkage cluster, donde apreciamos que efectivamente el drea media estimada no es
conexa, lo que produce una infraestimacién del area real del home range.

Figura 4.7: Estimacién del home range para el conjunto S € R? utilizando la técnica de single-linkage
clister. El area media estimada es de 0.743 mientras que el area real del conjunto es 0.8875.
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Estimador del area en funcion del parametro alpha
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Figura 4.9: Evolucién del drea media estimada del home range en funcién de la elecciéon del parametro
« en el cierre a-convexo para el conjunto S, area real 0.8875.

En el LoCoH, Figura[{.8a] para k = 50 se hace una estimacién muy cercana a la original. A partir
de ese valor se sobrestima el area, estabilizdndose en & = 350 en torno a 1.5 unidades cuadradas,
que sobrepasan notablemente a las 0.8835 originales.

Para la eleccién de r y a, Figuras y respectivamente, igualmente las estimaciones mas
préximas al valor real se obtienen para valores muy pequenos del parametro.

En cuanto al cierre a-convexo, en la Figura [£.9] vemos que de nuevo se produce un incremento
notable del 4rea estima del conjunto entre a = 0.25 y o = 0.3, siendo en este intervalo donde se
obtienen las mejores aproximaciones del area real.

= Figura C

Para terminar, evaluamos el estudio realizado sobre el conjunto C' € R?, con un area de 0.2945
unidades cuadradas . De nuevo los resultados obtenidos en la Tabla son los esperados, pues
son analogos a los anteriores. Las técnicas de estimacion globales para datos independientes que
aparecen en la Tabla contintdan sobrestimando el drea del home range, a excepcién, como
cabria esperar, del single-linkage clister.

Técnica Area media estimada
MCP 0.362
UD (plug-in rule) 0.388

UD (normal scale rule) | 0.675
UD (cross validation) 0.425

Single-linkage cluster 0.239

Tabla 4.3: Area media estimada del home range para cada una de las técnicas indicadas, a partir de
observaciones generadas en el conjunto C' € R?, con un 4rea real de 0.2945 unidades.
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Para el LoCoH con el método del k-vecino més préximo observamos en la Figura que para
los valores mas pequenos de k se producen las estimaciones del drea més precisas. A medida que
aumentamos el valor del parametro, aumenta la sobrestimacion del area.

En el LoCoH con radio fijo r, vemos en la Figura[4.10b|que de nuevo la estimacién més precisa se
obtiene entre r = 0.1 y 7 = 0.2. Ademas, a partir de r = 0.4 la estimacion del area se estabiliza.
En la Figura[d.11] observamos que esta estabilizacién de debe a que a partir de r = 0.4 se produce
la maxima sobrestimacién y esta se mantiene a pesar de aumentar el radio.

En cuanto al LoCoH con radio adaptativo de la Figura se observa que el drea aumenta
de forma constante a medida que aumenta el valor de a. En este caso no se estabiliza el area
porque no se ha llegado al punto de sobrestimacion maxima como ocurria en la Figura

como podemos apreciar en las Figuras y

LoCoH con r=0.4 LoCoH con r=0.1

Figura 4.11: LoCoH con el método de radio fijo para el conjunto C, drea real 0.2945, tomando los
valores de 7 = 0.1 y r = 0.4 respectivamente.

LoCoH con a=5 LoCoH con a=40

Figura 4.12: LoCoH con el método de radio adaptativo para el conjunto C, area real 0.2945, tomando
los valores de a = 5 y a = 40 respectivamente.

Por ultimo, para el cierre a-convexo, en la Figura vemos que entre « = 0.25 y a = 0.3 se
produce un incremento mas pronunciado del area, siendo de nuevo el intervalo donde se alcanza
el area real.
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Estimador del area en funcién del parametro alpha
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Figura 4.13: Evolucién del area media estimada del home range en funcién de la eleccién del parametro
« en el cierre a-convexo para el conjunto C, drea real 0.2945.

Estimador UD (selector plug-in) Estimador UD (normal scale rule) Estimador UD (validacién cruzada)

Figura 4.14: Estimacién del home range para el conjunto C' € R? a través de la funcién de utilizacién
empleando distintos criterios para la seleccién del parametro de ventana.

En términos generales, se observa que las técnicas de estimacién global para datos independientes
sobreestiman el area del home range, principalmente porque no son capaces de distinguir los agujeros
existentes en el interior de los conjuntos a estimar. Es especialmente llamativo el caso de la estimacién
de la funcién de utilizacién escogiendo el pardmetro de ventana con el criterio de normal sacale rule,
pues en todos los casos estima un &rea de practicamente el doble que el areal real. En cambio, la
estimacién de la funcién de utilizacién utilizando como criterio para seleccionar el pardmetro de ventana
la regla plug-in, presenta un funcionamiento aceptable, con menor sobrestimacién. Este hecho pone en
evidencia la principal flaqueza de este método, que es la eleccion del parametro de suavizado.

En la Figura podemos observar la estimacién del home range para el conjunto C € R?
mediante la funcién de utilizacién y empleando distintos criterios para elegir el parametro de ventana.
Efectivamente el selector plug-in presenta la menor sobrestimacion.

En cuanto al cierre convexo y cierre a — convexo, aunque también estan afectados por la sobresti-
macion, en el segundo caso, una eleccién adecuada del o minimiza este problema.
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Por 1ltimo, las técnicas locales, principalmente el single-linkage cluster, se han demostrado efectivas
a la hora de detectar regiones no visitadas en el interior del home range. Si pensamos en el LoCoH,
hemos observado que valores pequenos de los pardmetros son capaces de reproducir con bastante
precisién la forma del home range aunque de nuevo, la eleccién correcta del parametro puede no ser
trivial. Teniendo esto en cuenta, de entre los tres tipos de LoCoH estudiado, el LoCoH con radio
adaptativo parece ser el que menos sufre por una mala eleccién del parametro.

4.2. Simulacion de observaciones aleatorias en un disco

En esta seccién evaluaremos el comportamiento de cada estimador cuando el home range es un
disco de radio 1 pero ahora, a diferencia del caso anterior, el comportamiento del animal no tiene por
qué ser uniforme.

Esta es una situacién mas realista, pues los movimientos de los animales no solo dependen de barre-
ras geograficas, sino también de sus comportamientos o necesidades, como pueden ser la disponibilidad
de alimento o la presencia de depredadores. Por tanto es esperable que presenten preferencia por zonas
concretas del home range y que no hagan un uso uniforme del mismo.

En este caso tendremos en cuenta tres distribuciones generadas en un disco de radio r = 1, siguiendo
el ejemplo de [Bath et al., 2006]: normal bidimensional restringida al disco de radio unidad, normal
bidimensional invertida y uniforme.

= Normal bidimensional restringida al disco de radio unidad: algunos animales tienden
a pasar el mayor tiempo posible en una area central o nicleo, por lo que la probabilidad de
encontrarlo disminuye a medida que aumenta la distancia al nicleo. Este caso vendria represen-
tado por tanto por una normal bidimensional restringida al disco unidad. Para simularla hemos
generado una normal bidimensional estandar quedandonos solo con aquellas observaciones que
caian dentro del disco de radio 1.

= Normal bidimensional invertida: otros animales, en cambio, presentan un comportamiento
fronterizo, pues pasan en la frontera del home range la mayor parte del tiempo. Este serd el
comportamiento que representa la normal bidimensional invertida.

Su expresién matemaética es la siguiente:

fa =1 (1-ep-562 +42).

con ¢ = 2w (exp —%2 + "; — 1) y siendo o el radio del disco donde queremos generar los datos,

en este caso o = 1.

= Uniforme: es el escenario mas sencillo y representa un uso uniforme del area disponible. Hemos
decidido tener este caso también en cuenta para compararlo con los otros dos considerados.

En la Figura puede observarse una representacién de los comportamientos considerados.

En este caso, de nuevo, disponemos del area real del home range, pues al ser un disco de radio 1,
su area sera .

El estudio se ha llevado a cabo en las mismas condiciones que el realizado en la Subseccién [4.1
mediante técnicas Monte Carlo, para muestras de tamano n = 500 y con B = 300 repeticiones. De
nuevo, las funciones utilizadas para la estimacién del area del home range con cada técnica son las
programadas en R, explicadas en la Subseccién Ademas, presentaremos los datos siguiendo la
misma estructura.
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Figura 4.15: Representacién gréifica de 500 observaciones independientes en el interior de un disco
de radio 1, considerando, de izquierda a derecha, distribucién normal bivariante, distribucién normal
bivariante invertida y distribuciéon uniforme.

= Distribucién normal bidimensional

Suponiendo que las observaciones de los movimientos del animal siguen una distribuciéon normal
bidimensional en un disco de radio 1, hemos obtenido los siguientes resultados para técnicas
globales con datos independientes que pueden consultarse en la Tabla [£.4 Observamos
que las técnicas basadas de la funcién de utilizacién contintan sobrestimando el drea real, y de
nuevo, el criterio plug-in para la seleccién del pardametro éptimo de suavizado es el que presenta
los resultados mas préximos al valor real.

Técnica Area media estimada
MCP 2.741
UD (plug-in rule) 3.392
UD (normal scale rule) | 3.780
UD (cross validation) 3.610
Single-linkage cluster 2.517

Tabla 4.4: Area media estimada del home range para cada una de las técnicas indicadas, a partir de
observaciones generadas con una distribuciéon normal bivariante en un disco de radio 1 con una area

real de 3.1415.

El método del single-linkage cluster infraestima ligeramente el home range y, del mismo modo, al
contrario que lo que ocurrfa en la seccién anterior, la técnica del cierre convexo (MCP) también
infraestima la porcién de area utilizada, porque ahora el conjunto a estimar ya no tiene agujeros
y ademds el hecho de que se elimine el 5% de las localizaciones més alejadas del centroide por
considerarlas atipicas, justifica la infraestimacién.
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Estimador del area en funcion del parametro alpha
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Figura 4.17: Evolucién del area media estimada del home range en funcién de la eleccién del pardmetro
a en el cierre a-convexo para n = 500 observaciones normales bidimensionales en un disco de radio 1
con area real de 3.1415.

En cuanto a las técnicas de estimacion local para datos independientes, en el caso del
cierre convexo local (LoCoH), Figura resulta llamativo que tanto para el método del k-
vecino méas proximo, como para el de radio fijo r o el de radio adaptativo a se infraestima el area
real del home range. Probablemente porque el conjunto es convexo.

Andlogamente, en la Figura [4.17] vemos que para el cierre a-convexo de nuevo se infraestima el
area real, quedando la estimaciéon maxima en torno a los mismos valores que el LoCoH, a pesar
de ser este un método de estimacion global.

» Distribucién normal bidimensional invertida

Cuando el comportamiento del animal es fronterizo, cabe esperar que la estimacién del area sea
mas préxima al area real o por lo menos, sean mayores que en el caso anterior.

Asi lo observamos en la Tabla en la que la estimacién dada por el MCP, la distribucién
de utilizacién con ventana seleccionada por la normal scale rule y el single-linkage clister son
ligeramente mayores que en el caso anterior.

Técnica Area media estimada
MCP 2.936
UD (plug-in rule) 3.260

UD (normal scale rule) | 4.665
UD (cross validation) 3.225

Single-linkage cluster 2.591

Tabla 4.5: Area media estimada del home range para cada una de las técnicas indicadas, a partir de
observaciones generadas con una distribucién normal bivariante invertida en un disco de radio 1, con
una area real de 3.1415.
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Estimador del érea en funcion del parametro alpha
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Figura 4.19: Evolucién del area media estimada del home range en funcién de la eleccién del pardmetro
« en el cierre a-convexo para n = 500 observaciones de una normal invertida bidimensional en un disco
de radio 1 con area real de 3.1415.

En la Figura [I.18] observamos que para las distintas variantes del LoCoH, se alcanza la édrea
real para valores grandes de los pardmetros k, r y a. Ademés como era de esperar, incluso para
valores pequenos de los parametros, la estimacién que se obtiene del area del home range supera
los valores obtenidos en el apartado anterior para observaciones generadas a partir de una normal
bidimensional.

En cuanto al método de estimacién global de cierre a-convexo, en la Figura [4.19] vemos la
evolucién de la estimacion del drea en funcién del pardmetro a. La estimacion es muy pequena
para valores pequenos del pardmetro pero finalmente se estabiliza en torno a valores préximos
aunque ligeramente menores que el drea real y de nuevo mayores a los obtenidos en el mismo
contexto para la distribucion normal bidimensional.

= Distribucién uniforme

Analizaremos por ultimo la estimacion del drea del home range cuando la distribucién de obser-
vaciones es uniforme en el disco de radio 1.

Técnica Area media estimada
MCP 2.811
UD (plug-in rule) 3.459

UD (normal scale rule) | 4.001
UD (cross validation) 3.566

Single-linkage cluster 2.537

Tabla 4.6: Area media estimada del home range para cada una de las técnicas indicadas, a partir de
observaciones generadas con una distribucién uniforme en un disco de radio 1, con una area real de

3.1415.
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Estimador del area en funcion del parametro alpha
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Figura 4.21: Evolucién del drea media estimada del home range en funcién de la eleccién del parametro
« en el cierre a-convexo para n = 500 observaciones de una distribucién uniforme en un disco de radio
1 con area real de 3.1415.

Aligual que en los casos anteriores, el MCP y el single-linkage infraestiman el drea del home range,
como puede verse en la Tabla[4.6] En cuanto a los métodos basados en la estimacién de la funcién
de utilizacion con la eleccién de distintos parametros de ventana, contintian sobrestimando el
home range, obteniéndose resultados similares a los observados en la Tabla[4.5 para observaciones
obtenidas a partir de una normal invertida bidimensional.

Las tres técnicas utilizadas para la estimacién con el LoCoH infraestiman el drea real, quedando
incluso por debajo de las estimaciones realizadas con la misma técnica para las observaciones de
una normal invertida bidimensional, como puede verse en la Figura [4.20

Por ltimo, los comentarios hechos para el caso de LoCoH, son igualmente véalidos para la esti-
macion realizada con el cierre a-convexo, de nuevo se infraestima el drea real y es también menor
que la obtenida cuando las observaciones proceden de una normal invertida bidimensional, como
puede apreciarse en la Figura

En términos generales, observamos que las técnicas efectivamente han sabido captar la distribu-
cién subyacente de los datos, pues cuando el comportamiento es nuclear, las estimaciones fueron mas
pequenas. Asi mismo, cuando el comportamiento es territorial, la estimacién ha resultado ser incluso
superior que cuando es uniforme.

Analicemos ahora el funcionamiento de las técnicas una a una.

El MCP tiene dificultades para distinguir los agujeros en el interior del home range, es por ello
que siempre ha sobrestimado el area del home range cuando la simulacién considerada era uniforme
sobre las distintas figuras: O, C' y S. En cambio, para la estimacion del home range en un disco de
radio 1, considerando distintas distribuciones, el MCP infraestima el home range e incluso es capaz de
distinguir entre los distintos comportamientos de los animales.

Las técnicas que emplean la densidad de utilizacién para realizar la estimacion del home range
sobrestiman en todos los casos, por lo que hemos observado, ademds de no identificar claramente las
zonas no visitadas en el interior del home range, tampoco se presentan particularmente efectivas a la
hora de captar la distribucién de los datos.
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En cuanto al single-linkage cluster, hemos visto que en todos los casos infraestima el area real
porque no estima un home range conexo. Probablemente este problema se solventaria a medida que se
aumente el tamano muestral.

El LoCoH, al ser una técnica local, presenta resultados bastante aceptables, aunque la eleccién
del parametro k, r 0 a no es trivial y mientras en la primera mitad de este Capitulo el area real se
alcanzaba para valores pequenos de los parametros, en la segunda mitad se alcanza para valores maés
grandes, estabilizando la estimacién en torno al area real y reduciendo la sobrestimacion que se habia
observado anteriormente. Por tanto, se demuestra una técnica efectiva para distinguir agujeros en el
interior del home range y captar la distribucién subyacente de los datos siempre y cuando se haga una
adecuada eleccién de los parametros.

Por 1ltimo, los comentarios relativos al LoCoH son también vélidos para el cierre a-convexo.
Mientras que en la Subseccién [£.1] se estabilizaba en valores que sobrestimaban el drea, en la Subseccién
ha resuelto este problema, lo cual parece logico teniendo en cuenta que en este segundo caso el
home range carecia de agujeros en su interior.
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Capitulo 5

Aplicacion sobre un conjunto de
datos real

En el capitulo anterior hemos analizado el funcionamiento de las técnicas locales y globales supo-
niendo independencia en los datos, pues eran datos simulados.

Pero en la préctica, debido a los avances en las técnicas de recoleccion de datos, lo mas habitual es
que las observaciones utilizadas para la estimacién del home range presenten dependencia temporal.
Por este motivo, destinaremos este capitulo al estudio del funcionamiento de las distintas técnicas,
tanto para datos dependientes como para datos independientes (en ambos casos locales y globales)
sobre un conjunto de datos reales.

Concretamente, los datos que vamos a utilizar son observaciones bidimensionales, correspondientes
a la latitud y longitud de las localizaciones de un leén de la reserva de Tsavo (Kenia), llamado Kiboche,
perteneciente a la especie Panthera leo. Se dispone de 1465 observaciones tomadas entre el 22 de abril
de 2002 a las 22:04:00:00 y el 21 de julio de 2007 a las 00:01:58:00.

Los datos han sido recogidos con un sistema GPS y las observaciones fueron tomadas en instantes
aleatorios, sin guardar siempre el mismo intervalo de tiempo entre cada par. Los detalles del estudio asi
como las observaciones pueden consultarse en https://www.movebank.org/. Movebank es una base
de datos online que da libre acceso a observaciones sobre los movimientos de los animales, tomadas
por distintos investigadores y empleando diversas técnicas. En nuestro caso, el investigador que ha
recogido los datos ha sido Bruce Patterson, bidlogo e investigador en el Museo de Historia Natural de
Chicago, experto en el estudio y conservacién de los leones.

Figura 5.1: Imagen tomada de dos leones en el Parque Natural de Tsavo, en Kenya [Rhee, 2013] //
Wikimedia Commons.
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Figura 5.2: Imagen del Parque Nautural de Tsavo Este [Ciesielski, 2012] // Wikimedia Commons.

A continuacién dedicaremos un breve apartado al estudio de la especie y su entorno, pues para
hacer una estimacion adecuada del home range, se deben recoger datos sobre el habitat, los recursos
y las caracteristicas del territorio, con la finalidad de entender en profundidad el comportamiento de
los animales. Asi podremos evaluar el funcionamiento de las distintas técnicas de estimacién del home
range, ya que ahora no disponemos del drea real para hacer comparacién.

El resto del capitulo estard dedicado a las estimaciones del home range con distintas técnicas.

5.1. Estudio de la especie y su habitat

Los Panthera leo son grandes mamiferos con alimentacién carnivora que viven en herbazales de
sabana. Su dieta se compone de nus, impalas, cebras, bufalos y gacelas, entre otros.

Aunque llegé a ser el segundo mamifero, después del ser humano, que mas area ocupaba en la
superficie terreste, el censo de leones en 1950 rondaba los 400 mil ejemplares pero en el ano 2004 se
contabilizaban tan solo entre 16500-47500 ejemplares. En la actualidad, su superviviencia sélo es viable
en parques naturales y reservas, [Bauer et al., 2016].

Se desconocen las causas del declive poblacional, que ha reducido la poblacién entre el 30 % y el
50 % en un plazo de 20 anos. Por tanto, no se sabe si estas condiciones son o no reversibles. No obstante,
la pérdida de habitat con respecto a los humanos se considera una amenaza grave para la especie.

En cuanto a sus habitos y costumbres, un leén en libertad vive de media 8 anos si es macho y entre
12 y 14 si es hembra. En cautiverio pueden superar los 20 anos. En general, pasan la mayor parte
del tiempo descansando, permanecen inactivos unas 20 horas al dia, 2 horas al dia caminando y 50
minutos comiendo. Estos habitos también pueden variar en funcién de si el ledn es residente, es decir,
vive en manada y tiende a permanecer en los limites de su territorio, o si es némada, es decir vive en
solitario y desplazandose continuamente.

Resulta curioso que a diferencia de otros felinos, los leones no se aparean en ninguna época particular
del ano.

Por tanto, disponemos de observaciones de los movimientos de un mamifero de gran tamano, que
habitualmente vive en manada, tiene una esperanza de vida de aproximadamente una década, no tiene
época concreta de apeamiento y ademds, permanece la mayor parte del tiempo inactivo.

El medio en el que se han tomado los datos es la Reserva Natural del rio Tsavo en Kenia, entre
las ciudades de Nairobi y Mombasa. Es el parque nacional més grande de Kenia, con una extensién
préxima a los 22 mil kilémetros cuadrados y esta dividido en dos zonas: Tsavo Este y Tsavo Oeste. La
mayor parte del parque consiste en pastizales y sabana.

Ademads, es un paraje famoso por la gran cantidad de especies que alberga: elefantes, leopardos,
bufalos, rinocerontes y unas 500 especies distintas de aves. En la actualidad, en esta region se calcula
que exiten unos 675 leones, Figura aunque cada ano unos 20 son capturados o asesinados por
furtivos.
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Figura 5.3: Mapa del condado de Taita-Taveta en Kenia, donde pueden observarse en color morado las
localizaciones del leén en estudio y con una cruz roja senalado el lugar donde se encuentra el puente
sobre el rio Tsavo por el que pasa el tren que une Kenia y Uganda. // Wikimedia Commons.

En la Figura puede verse una fotografia de la regién en la que se han monitorizado los movi-
mientos de Kiboche, que estéd entre las dos zonas de la reserva natural. Desde el siglo XIX ha existido
interés por los leones que habitaban en las orillas del rio Tsavo, en lo que hoy en dia forma parte de la
reserva natural de Tsavo Este, Figura puesto que en 1898 durante la construcciéon de un puente
ferroviario sobre el rio Tsavo para unir Kenia y Uganda, se produjeron numerosos ataques de leones
a humanos, que a pesar de ser carnivoros, no presentan antropofagia. Finalmente se dio caza a estos
leones e investigaciones posteriores desvelaron que eran mas grandes de lo habitual y ademds, tenian
problemas en la mandibula, lo que les impedia cazar y masticar con normalidad. Este hecho junto con
la reduccion de presas debido a la dominacién humana han hecho que la antropofagia deje de ser un
hecho aislado para convertirse en un problema atn en la actualidad en algunas reservas.

Durante los anos en los que se ha llevado a cabo el estudio de los movimientos de Kiboche, obser-
vamos que el home range se ha desplazado desde el siglo XIX hacia el sureste, hasta quedar fuera de
la Reserva Natural Tsavo Este, pues en los anos que duré la construccién de la via de ferrocaril que
une Kenia y Uganda, su hébitat estaba a las orillas del rio Tsavo, en el lugar marcado con una cruz
roja sobre la Figura En cambio, las localizaciones registradas en el estudio, indican un notable
desplazamiento hasta la regiéon que contiene los puntos coloreados en morado.

Hemos comprobado las caracteristicas de la zona y es una porcién de sabana en la que no hay
montanas, ni grandes lagos o rios. Quizas lo Unico relevante es la proximidad a la carretera de Mackinon
que une las ciudades de Voi y Mombasa, y sobre la cual se encuentra el aeropuerto de Mackinon, un
aeropuerto civil sin vuelos regulares y con una tnica pista de aterrizaje no asfaltada.

Teniendo estas caracteristicas en cuenta, pasamos a estimar el home range con cada una de las
técnicas estudiadas.
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5.2. Estimacién del home range

En este contexto en el que las observaciones han sido tomadas mediante GPS, es esperable que
exista correlacion temporal, por tanto las técnicas que tienen en cuenta esta caracteristica de los datos
presentaran mejores resultados y en cambio, las técnicas para datos independientes lo infraestimaran,
aunque si la correlacion temporal no es muy fuerte, podrian funcionar bien.

Concretamente las técnicas que vamos a utilizar de entre las que tienen en cuenta la dependen-
cia temporal son PPA home range, KDE autocorrelado (AKDE), modelo de movimiento del puente
browniano (BBMM), RMB sausage y cierre a-convexo de la trayectoria.

No obstante, aplicaremos también técnicas que presuponen independencia para hacer una compa-
racién con las anteriores, concretamente las técnicas de single-linkage cluster, el cierre a-convexo y la
estimacién no paramétrica de la funcién de utilizacion con selector plug-in del parametro de suavizado.

De nuevo utilizaremos funciones ya programadas en R que explicaremos detalladamente méas ade-
lante. Como comentdbamos al principio, los datos de los que disponemos son latitud y longitud medidas
en grados, pero algunas de las técnicas que utilizaremos no admiten datos en estas unidades, por tan-
to en esos casos, haremos una proyeccién que recibe el nombre de proyeccién equidistante entre
dos puntos. Es una proyeccién planar modificada, con una distorsién minima en porciones no muy
grandes, que tiene la particularidad de que mantine la distancia entre los puntos, es decir, la distan-
cia entre cualesquiera dos puntos en el mapa a otro, se mantiene antes y después de la proyeccion.
Ha sido ademaés la proyecciéon escogida por ser la mas utilizada en estudios sobre los movimientos
de los animales. La funcién utilizada para hacer la proyeccién es as.telemetry del paquete ctmm,
[Fleming and Calabrese, 2019].

A continuacién, expondremos brevemente cada técnica utilizada y su forma de aplicacién. Comen-
zamos por las técnicas que suponen dependencia temporal en los datos.

= PPA (Potential Path Area) dindmico

Recordamos que es un caso particular de la estimacién de la densidad geogrifica temporal (TG-
DE), en la que el nicleo es uniforme y la velocidad méxima se estima en cada intervalo de
tiempo.

La funcién utilizada para la estimacién del home range con esta técnica se puede encontrar en
el paquete wildlifeTG, [Long, 2018]. Para el cdlculo de la velocidad méxima en cada intervalo
se ha tomado la velocidad media en dicho interevalo de tiempo. En la Figura [5.4] observamos
que a pesar de que la velocidad no es constante en toda la estimacién, la sobrestimacién sigue
siendo notable, probablemente debido a que el intervalo de tiempo entre dos observaciones es
bastante grande, hasta doce horas en algunas ocasiones, lo que se traduce en incertidumbre y
consecuentemente poca precision en la estimacion.

= Estimador tipo nicleo autocorrelado (AKDE)

Como hemos comentado al inicio de la seccién, nuestros datos presentan correlacién temporal,
por tanto esperamos que la técnica del AKDE ajuste mejor el home range que el estimador tipo
ntcleo usual.

Para este caso, hemos empleado la funcién akde del paquete ctmm.

En la Figura [5.5| vemos una estimacién del home range de Kiboche utilizando un estimador tipo
ntcleo autocorrelado. El ntcleo utilizado para la estimacion ha sido un nicleo gaussiano, y las
diferentes franjas que se observan en la figura representan incertidumbre en la estimacién del
area.
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Estimated home range using dynamic PPA

Figura 5.4: Representacién grafica de la estimacién del home range de Kiboche con la técnica de PPA
dindmico. Realizada con RStudio.
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Figura 5.5: Representacion grafica de la estimacion del home range de Kiboche con la técnica de AKDE.
Realizada con RStudio.
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Figura 5.6: Representacion grafica de la estimacién del home range de Kiboche con la técnica de
BBMM. Realizada con RStudio.

= Modelo de movimiento del puente browniano (BBMM)

Esta técnica trata las observaciones como un proceso estocastico, concretamente como un puente
browniano y estima la funcién de densidad para posteriormente calcular el home range como el
conjunto de nivel que contiene a esa funcién de densidad con un determinado nivel de confianza.

En este caso, la técnica requiere que las localizaciones sean introducidas en metros, por lo que se
ha realizado la proyeccién de las mismas. Las funciones utilizadas han sido brownian.bridge y
bbmm. contour del paquete BBMM, |[Nielson et al., 2013].

El resultado obtenido puede observarse en la Figura Vemos que se han representado los
conjuntos de nivel al 95% y al 99 %. Este tltimo, engloba a todas las observaciones disponibles
y lo hace de una forma muy ajustada.

Modelo de movimiento browniano reflejado (MRBM)

En este apartado incluiremos las dos estimaciones estudiadas: RBM-sausage y cierre a-
convexo de la trayectoria. Ambas programadas en el paquete alphahull,
|Pateiro-Lopez and Rodriguez-Casal, 2010], en las funciones dw_track y ahull_track.

En ambos casos, los datos de entrada no necesitan ser proyectados.

En la Figura [5.7] observamos la estimacion realizada con la técnica de RBM-sausage y en la
Figura la estimacién utilizando la técnica del cierre a-convexo de la trayectoria, para dos
valores distintos de a.

El valor de los parametros escogidos, en el primer caso ha sido ¢ = 0.025 y en el segundo
a = 0.02 y a = 0.08. La eleccién se ha realizado empiricamente, probando una secuencia de
valores y quedandonos con los que presentaban menor sobrestimacion y al mismo tiempo, se
ajustaban bien a la trayectoria sin producir un home range muy fragmentado. En el caso de la
Figura observamos que el método ha sido capaz de identificar una pequena porcién en el
interior del home range en la que no se ha registrado ninguna observacién.

Por tanto, se pone de nuevo en evidencia la importancia de seleccionar adecuadamente el pardame-
tro € y « respectivamente, pues controlan la precisiéon con la que se hace la estimacion.
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Figura 5.7: Representacién grafica de la estimacion del home range de Kiboche con la técnica de
RBM-sausage, tomando el valor de € = 0.025. Realizada con RStudio.

Figura 5.8: De izquierda a derecha, representacién grafica de la estimacién del home range de Kiboche
con la técnica del cierre a-convexo de la trayectoria, tomando los valores de a = 0.02 y a = 0.08,
repectivamente. Realizada con RStudio.
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Figura 5.9: Representacién gréfica de los movimientos de Kiboche. Aparecen en el mismo color las
observaciones que estan préximas en el tiempo. Realizada con RStudio.

Estudiemos ahora el funcionamiento de la tnica técnica localizada expuesta para lidiar con la

dependencia temporal en los datos: T-LoCoH.

= Time-Local Convex Hull (T-LoCoH):

Esta técnica es similar al LoCoH, de hecho también tiene las mismas tres variantes: k-vecino mas
préximo, radio fijo y radio adaptativo. Pero es capaz de tratar con datos dependientes porque
incorpora la coordenada temporal a la hora de crear los grupos de observaciones, en lugar de
hacerlo basandose unicamente en la distancia euclidea como ocurria con el LoCoH usual.

La dificultad ahora estd en decidir ctianta importancia le damos a la coordenada temporal, es de-
cir, en elegir el valor del pardmetro s. Afortunadamente, la liberfa t1ocoh, [Lyons and Getz, 2019],
ademas de incorporar una funcién para realizar la estimacion con esta técnica, también incorpora
una funcién para elegir el valor del parametro s, mediante técnicas de validacién cruzada, que
mejor se ajuste a nuestros datos. En este caso el valor escogido de s ha sido s = 0.13.

En la Figura [5.9] puede verse una representacién de las localizaciones de Kiboche por colores,
donde cada color es indicativo de los instantes temporales en los que han sido tomadas, es decir,
cada color retine a observaciones que se han tomado en isntantes de tiempo préximos.

Finalmente la técnica escogida para realizar la estimacion ha sido la del k vecino mas préximo,
tomando un valor de k = 25, es decir, los grupos estan formados por 25 observaciones préximas
entre si y en distancia euclidea. No ha sido un valor elegido al azar, sino que de nuevo la libreria
incopora la opcién de elegir el pardmetro k, r o a en funcién del valor que toma s. En la Figura
b.10] , podemos observar una representacién grifica de la estimacién realizada. Vemos que los
distintos colores representan el porcentaje de puntos que engloba la estimacién.

Por tdltimo, incluimos tres técnicas globales para estimacién del home range con datos indepen-

dientes, para observar su funcionamiento a la hora de hacer estimaciones con datos que presentan una
fuerte correlacién temporal.

= Single-linkage cluster

En los estudios de simulacién del Capitulo [] observamos que el single-linkage cluster era capaz
de representar con bastante exactitud la geometria del soporte, infraestimando el area original
pero con la ventaja de que no requiere de la elecciéon de ningin parametro.
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These isopleths were constructed from 1465 hulls sorted by area. Isopleth levels indicate the

proportion of total points enclosed. Hulls created from 1465 locations of 2772339 using the Fixed-k
method (k=25, s=0.15, kmin=0).

Figura 5.10: Representacién grafica del home range de Kiboche con la técnica de TLoCoH con la
variante del k-vecino mas préximo, tomando un valor de k = 25 y s = 0.13. Realizada con RStudio.

Hemos realizado por tanto la estimacién con esta técnica para comprobar su funcionamiento sobre
un conjunto de datos real. La funcién empleada ha sido la misma que en los casos anteriores,
clusthr del paquete adehabitatHR. En la Figura podemos ver el resultado. Al contrario
de lo que ocurria con las simulaciones de datos independientes, ahora el estimador no capta con
claridad la geometria del conjunto a estimar.

= Cierre a-convexo

Para estimar el home range con la técnica del cierre a-convexo, hemos utilizado de nuevo la
funcién ahull del paquete alphahull. El valor del pardmetro escogido para « ha sido a = 0.05.
En este caso la eleccion también ha sido empirica, escogiendo de entre una secuencia de valores
comprendidos entre 0.01 y 1, el que presentaba una estimacion mas fiel a la trayectoria.

En la Figura podemos ver la representacién grafica de la estimacion, que como era de
esperar, ha unido los puntos que estan en la frontera del home range con arcos de circunferencia,
reduciendo asf la sobrestimacién que produce la técnica del cierre convexo (MCP).
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Figura 5.11: Representacién grafica de la estimacién del home range de Kiboche con la técnica de
estimacién global para datos independientes de single-linkage cluster. Realizada con RStudio.
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Figura 5.12: Representacion grafica de la estimacién del home range de Kiboche con la técnica de
estimacién global para datos independientes de cierre a-convexo, para un valor de o = 0.05. Realizada
con RStudio.
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Estimador UD (selector plug-in)

Figura 5.13: Representacién grafica de la estimacién del home range de Kiboche con la técnica de
estimacién global para datos independientes que estima la funcién de utilizacion con selector plug-in.
Realizada con RStudio.

= Funcion de utilizacién con selector plug-in

La funcién utilizada para la estimacion es la misma que ya habiamos utilizado con anterioridad
y que forma parte del paquete adehabitatHR.

Asi, en la Figura observamos la estimacion hecha con este método, observando que produce
una notable sobrestimacién, sobre todo si la comparamos con la estimacién realizada con la
técnica del AKDE, en parte porque no tiene en cuenta la dependencia temporal presente en los
datos.

No obstante, presenta resultados similares al PPA dindmico. Teniendo en cuenta que estas dos
técnicas requieren de la eleccién de pardmetros de suavizado y que de entre todas las técnicas de
estudiadas en esta seccién, han sido las que han presentado una mayor sobrestimacién, se pone
de manifiesto que a menudo es tan importante la eleccién de la técnica como la de los parametros
de suavizado.

En términos generales, observamos que las técnicas de PPA dindmico y estimador UD con selector
pulg-in son las que mas han sobrestimado el home range. En el primer caso porque el intervalo de
tiempo entre cada par de observaciones es muy grande y en el segundo probablemente por una eleccién
de un h demasiado grande.

Por otro lado el AKDE ha producido una estimacién muy ajustada, pero con bastante incertidumbre
y que ademads no engloba a todas las observaciones.

En cambio, la técnica local del TLoCoH y las técnicas globales basadas en procesos estocdsticos
han presentado resultados muy ajustados y por tanto satisfactorios, si bien hay que tener en cuenta
que los casos del RBM-sausage y el cierre a-convexo de la trayectoria requieren una eleccién adecuada
del € y & que a menudo puede no ser trivial.
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Capitulo 6

Conclusiones

A lo largo del presente documento hemos observado que la estimacion del area de actividad de un
animal no es un problema con una tinica solucién sino que puede afrontarse desde distintas perspectivas
y entre ellas, no existe una técnica vencedora sino que su buen funcionamiento depende de muchos
factores, entre ellos la naturaleza de los datos (si presentan o no dependencia temporal), el tamano
muestral, el reparto uniforme de las observaciones en el espacio o la existencia de zonas no visitadas
en el home range.

Desde luego, para datos independientes el cierre a-convexo y los métodos locales de single-linkage
cluster y LoCoH se han demostrado efectivos, a pesar de que el primero y tercero requieran de la
eleccién de pardmetros «, k, r, a respectivamente. Sin duda una linea de investigacion futura seria el
diseno e implementacién de una técnica capaz de elegir los valores 6ptimos de estos pardmetros.

En cuanto al single-linkage, podria resultar 1ltil evaluar la calidad del estimador con otros tipos de
linkage.

Por tltimo, en las técnicas para datos dependientes, las que tratan a las observaciones como tra-
yectorias de procesos estocdsticos han presentado mejores resultados que las modificaciones del KDE
que incorporan la coordenada temporal.

Pero sin duda este estudio no estd ni mucho menos cerrado, ya que en la actualidad contintan
desarrollandose nuevas técnicas como pueden ser el TDA (Topological Data Analysis) o la estimacién
de la funcién de densidad geografico-temporal, que pueden mejorar la estimacion del area de actividad
de un animal al mismo tiempo que se presentan como prometedoras areas de investigacién que seran
capaces de lidiar la gran cantidad de datos que acumulan los méviles y dispositivos de geolocalizacién
sobre los movimientos de los humanos, con aplicaciones tan diversas como la prediccién de la evolucién
de las epidemias, evolucién del trafico de una ciudad...[Meekan et al., 2017].

Asi, el estudio de la estimacion del area de actividad es un campo con un prometedor futuro, tanto
por sus aplicaciones en la vida real como por todo el desarrollo matematico que vendra parejo.

o7
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