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Resumen

La forma en que se mueven los animales es de gran interés en ecologia, ya que
afecta a la mayoria de los procesos ecoldgicos y evolutivos. Analizar estos procesos,
implica estudiar sistemas que varian en el espacio y el tiempo a distintas escalas tem-
porales y con distintos niveles de dependencia. Nuevas tecnologias han revolucionado
la forma de estudiar y monitorear el movimiento de animales, su comportamiento, y
su relacién con el medio ambiente, llevando a la necesidad de desarrollar nuevas meto-
dologfas estadisticas. Bajo el contexto de modelos espacio-estado (MEE) y utilizando
perspectiva Bayesiana, en esta tesis buscamos dar respuestas a este problema.

Presentamos un MEE que permite describir trayectorias formulando el proceso
de movimiento a tiempo continuo y la observacién a tiempo discreto. Usando Modelos
Ocultos de Markov, clasificamos datos temporales de aceleracién en distintos compor-
tamientos. Por tltimo, consideramos el error de las observaciones ambientales para
describir trayectorias segin la seleccion de recursos disponibles.

Los resultados obtenidos resaltan la importancia de contar con modelos adecuados
que permitan describir e interpretar correctamente estos sistemas y diagramar practicas
de manejo apropiadas. Evidenciamos céomo la escala a la que los animales toman las
decisiones de movimiento debe tenerse en cuenta a la hora de disenar protocolos de
colecta de datos y, que no siempre es necesario contar con datos de alta frecuencia
para tener buenas estimaciones de ciertos procesos de movimiento. Ademas mostramos
cémo el efecto del error en las observaciones ambientales puede sesgar las estimaciones
de los analisis llevando a conclusiones erréneas.

Palabras clave: autocorrelacion temporal, datos de telemetria, inferencia Baye-
siana, modelos espacio estado, movimiento animal.

v






Publicaciones

Los estudios desarrollados en los capitulo 2 y 3 de esta tesis se encuentran publica-
dos en revistas indexadas. El trabajo vinculado al modelo de trayectorias individuales
con datos de GPS (seccion 2 de esta tesis) fue publicado en la revista Journal of Li-
fe and Environmental Sciences-PeerJ en el ano 2020 (Ruiz-Suarez et al., 2020). El
trabajo del modelo de clasificacién de comportamientos con datos de acelerometria
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1. Introduccion

En ecologia, se le ha dado mucha importancia a entender y modelar el movimiento
de los animales (Mevin B. Hooten et al., 2017), ya que desempefia un papel importante
en la aptitud y la evolucién de las especies (Nathan, 2008), la estructuracién de las
poblaciones y las comunidades (Turchin, 1998; Morales et al., 2010; Matthiopoulos
et al., 2015), las respuestas al cambio ambiental (Jonsen, 2016) y la propagacién de
enfermedades (Fevre et al., 2006). En particular, el estudio del movimiento ovino resulta
de gran interés, ya que tanto a nivel mundial como en Patagonia, la actividad ganadera
es la principal causa de la degradacién de pastizales naturales. La falta de conocimiento
sobre los procesos ecoldgicos que ocurren en los mismos conlleva a la toma de medidas
de manejo no adecuadas. De esta manera, estudiar los patrones de movimiento del
ganado ovino en paisajes heterogéneos permite comprender cudles son los procesos
que influencian su comportamiento y el uso del espacio, para luego contribuir con el
desarrollo de estrategias de manejo sustentables para la produccion ganadera y del
ambiente.

El interés por el movimiento animal se debe en parte a avances tecnolégicos en
distintos tipos de medidores remotos (biotelemetria), que estan revolucionando la forma
en que se trabaja en ecologia (Brown et al., 2013; Kays et al., 2015; Williams et al.,
2020). En muchos aspectos, las técnicas de recoleccién de datos se han desarrollado més
rapido que los métodos de andlisis disponibles para los ecélogos. La cantidad y calidad
de los datos de movimiento disponibles hoy en dia sobrepasan los analisis tradicionales
y muchos estudios sélo realizan estimaciones simples de tamanos de areas de vida,
distribuciones de frecuencia de desplazamientos o estimaciones de seleccién de habitat
usando por ejemplo técnicas de regresion logistica (Millspaugh y Marzluff, 2001). Sin
embargo, los procesos que subyacen a la forma en que se mueven y se comportan los
animales son complejos, variables en el tiempo y afectados por el paisaje, el estado
interno de los individuos, las interacciones entre ellos y la disponibilidad de recursos.

Analizar estos procesos e intentar comprenderlos, implica estudiar sistemas que
varian en el espacio y el tiempo a diferentes escalas temporales y con distinto nivel de
dependencia. Los datos de telemetria que permiten hacer inferencia sobre estos sistemas
suelen proveer informacién medida en diversas escalas temporales, en general distintas
de las escalas a las que se producen los procesos reales. Ademas, en general estos
dispositivos proveen grandes volimenes de informacion, muchas veces con cierto grado
de error, agregando cierta complejidad al analisis. Resulta asi un desafio incorporar
la correlacién espacio temporal del sistema dentro del andlisis, considerando que los
procesos de movimiento, comportamiento y observacion ocurren a escalas temporales
diferentes y que muchas veces los datos pueden tener cierto grado de error.

En este contexto, los modelos espacio estado (MEE) proporcionan una herramien-
ta conveniente para el andlisis de datos de movimiento (Patterson et al., 2008). Los
MEE asumen que el desarrollo en el tiempo de un sistema esté determinado por una se-
rie de valores no observados (n;) que son asociados con una serie de observaciones (z;).
La relacién entre (n;) y (x;) es especificada por el modelo (Durbin y Koopman, 2001;
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Prado y West, 2016). Luego, los MEE distinguen dos modelos diferentes: un modelo me-
canicista hipotético del movimiento no observado, conocido como modelo latente o de
proceso, y un modelo de observacién. El modelo latente consiste en una o mas variables
que describen el estado real del sistema, como podria ser la ubicacién real del animal o
el comportamiento. El modelo de observacién proporciona la probabilidad de obtener
una determinada observacion en funcion del estado real, posiblemente con algin grado
de error. Al incluir explicitamente el modelo de observacién, los MEE permiten realizar
inferencias estadisticas que tienen en cuenta las incertidumbres de los datos de entrada.
Ademas permiten estimar las probabilidades de los estados, los pardmetros del modelo
de proceso y los pardmetros del modelo de observaciéon de manera simultanea.

El objetivo general de este trabajo apunta al desarrollo de modelos matematicos
que permitan modelar sistemas espacio temporales dentro de un contexto espacio estado
para luego probar sus bondades en el desarrollo y ajuste de modelos de movimiento y
comportamiento animal. Nos proponemos estudiar cémo son las formulaciones de estos
modelos, cudles son sus limitaciones y virtudes. Bajo el enfoque Bayesiano buscaremos
comprender y desarrollar maneras eficientes de hacer inferencia. Trabajaremos con
datos de localizacién GPS y de acelereacién de ovejas recolectados en Patagonia Norte
Argentina. El actual proyecto de doctorado, se encuentra dentro del marco del PICT
2015-0815 “Conectando comportamiento, ecologia de paisajes y dinamica poblacional:
hacia una gestion sustentable de produccién ovina en sistemas de ganaderia extensiva’.

Los objetivos especificos de este trabajo son: (i)Desarrollar y ajustar un mode-
lo espacio estado que permita integrar un proceso latente a tiempo continuo con un
proceso observacional a tiempo discreto. Estudiar posibles alternativas de técnicas Ba-
yesianas para hacer inferencia en este contexto. Implementar luego un modelo para
describir trayectorias considerando la relacién entre la escala temporal a la que se to-
man los datos y aquella en la que se toman las decisiones de movimiento; (ii) Estudiar,
describir y desarrollar métodos espacio estado cuyos procesos latentes sean descriptos
mediante variables discretas para clasificar datos con autocorrelacién temporal. Anali-
zar formas de incluir la dependencia temporal tanto del proceso de observacién como
del proceso de estado dentro de la estructura del modelo. Implementar luego algorit-
mos para discriminar comportamientos de animales a partir de datos provenientes de
acelerémetros; (iii) Estudiar la posibilidad de extender y formular modelos integrados
de seleccion de pasos con un enfoque espacio estado de manera de incluir covariables
medidas con error. Utilizar estos modelos para describir el movimiento de individuos
considerando el efecto del paisaje y la dependencia temporal cuando se cuenta con
observaciones ambientales con error.

Patterson et al. (2008) define los MEE como modelos de series temporales que
por un lado predicen un estado futuro del sistema utilizando informacién previa del
mismo de manera probabilistica mediante un modelo latente, y que al mismo tiempo,
describen de manera matemaética como las observaciones del estado del sistema son
generadas mediante un modelo de observacién. Esencialmente, el proceso latente pre-
dice estados futuros dado el estado actual del sistema (condiciéon de Markov) y luego
el modelo de observacién pondera esas predicciones mediante la verosimilitud de los
datos, conectando asi el modelo latente con el de observacion. Patterson hace énfasis
en que los MEE tienen como mayor ventaja el hecho de que integran la correccion del
error, el calculo de métricas y el analisis estadistico dentro del andlisis.
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Las primeras aplicaciones de los MEE fueron en el campo de la ingenieria, pero
luego fueron aplicados en un gran rango de disciplinas incluyendo el campo de la
ecologia. El uso de estos modelos ha ido en aumento desde la década de los ochenta.
Uno de los primeros modelos utilizados, y quizas uno de los mas clasicos es el Modelo
Lineal Dinamico Normal(NDLM) (West y Harrison, 1997). Este modelo se construye
en base a dos modelos lineales: uno para el proceso latente (condicionado al estado
anterior), y otro para el proceso de observacién (condicionado al estado actual). Este
modelo basico tiene como punto a favor que puede ser ajustado utilizando el filtro de
Kalman (Harvey, 1990). El filtro de Kalman consiste en un procedimiento analitico
recursivo que permite estimar los pardmetros del modelo y los estados ocultos desde
un enfoque frecuentista. Las primeras aplicaciones en ecologia fueron en datos de pesca,
entre ellos: Mendelssohn (Mendelssohn y McKee, 1988) quien ajusté un NDLM a datos
de estornino (Scomber japonicus), una especie de pez perciforme y (Sullivan, 1992)
quien también ajusté un NDLM a datos de captura de pesca categorizados por el largo
de sus clases. Posteriormente, avances en cuanto al poder computacional combinados
con nuevos procedimientos de estimacién basados en simulaciones, como las técnicas
de Markov chain Monte Carlo (MCMC), permitieron extender el estudio de los MEE
a casos no lineales y no gaussianos. Millar y Meyer (Millar y Meyer, 2000)presentaron
uno de los primeros modelos de este tipo para datos de biomasa de Thunnus alalunga
(atun blanco). Utilizaron técnicas de MCMC para ajustar un MEE en donde el proceso
latente es considerado univariado no lineal y el proceso de observacion usa indices de
captura por unidad de esfuerzo.

Los avances en materia de tecnologia de rastreo y monitoreo de animales permitie-
ron contar con datos de alta resolucion que describen perfiles continuos de movimiento
y comportamiento animal y que serian imposibles de obtener por métodos de obser-
vacion directa. Junto con esta capacidad de generar datos y debido a la estructura
de los sistemas que describen movimiento y comportamiento animal es que los MEE
resultan herramientas tutiles en este contexto. En los ultimos anos se han propuesto
una serie de modelos que permiten estudiar y analizar los procesos de movimiento y
comportamiento animal.

Por un lado se han utilizado para modelar trayectorias de animales en una gran
variedad de situaciones. Gran parte del tratamiento tedrico del movimiento en ecologia
esta constituido sobre “caminatas aleatorias” y sus correspondientes aproximaciones
de difusién. En particular (Morales et al., 2004) propone un MEE a tiempo discreto
basado en “caminatas aleatorias” en donde las trayectorias son modeladas a partir
de largos de paso y angulos de giro. Morales propone diferentes configuraciones de
“caminatas aleatorias” dependiendo del comportamiento especifico del animal, lo que
le permite modelar movimiento y comportamiento al mismo tiempo. Para el ajuste e
inferencia de este modelo se utilizaron técnicas de Markov Chain Monte Carlo. Cada
observacion debe ser asignada a un tipo de caminata aleatoria en particular dentro
de un set pre-definido. El modelo presentado por Morales en 2004 permite incorporar
movimiento y comportamiento, a la vez que resulta sencillo de ajustar a datos reales
mediante métodos Bayesianos, por lo que fue tomado como base por varios autores para
proponer nuevos modelos que describen trayectorias (Jonsen et al., 2005; Johnson et al.,
2008a; Fryxell et al., 2008; Patterson et al., 2017). Por ejemplo (Jonsen et al., 2005)
hizo uso de los MEE para estudiar el movimiento y uso del espacio de tortugas marinas



(Dermochelys coriacea) utilizando diferentes modelos de trayectorias dependiendo del
momento del dia (diurnas/nocturnas). Estudios como (Breed et al., 2006) distinguieron
diferentes modelos de trayectorias dependiendo del sexo especifico en datos de foca gris
(Halichoerus grypus).

Por otro lado, a partir del auge del uso de acelerémetros y magnetémetros se han
propuesto modelos del tipo modelos ocultos de Markov(HMM), un tipo especifico de
MEE, para identificar diferentes estados comportamentales en individuos. Gran parte
del foco dentro del analisis de datos de acelerometria ha sido identificar patrones en las
observaciones que correspondan a modos de movimiento o comportamientos conocidos.
Sin embargo, la mayoria de los trabajos que buscan identificar estados a partir de datos
de acelerometria no se han planteado en el marco espacio estado. Muchos estudios han
mostrado la capacidad de algoritmos del tipo Machine Learning, tales como maquinas
de vectores de soporte, arboles de clasificacion, bosques aleatorios, entre otros, para
clasificar datos de aceleracién en animales (Nathan et al., 2012; Carroll et al., 2014;
Graf et al., 2015). Por ejemplo Nathan et.al., 2012 comparé la efectividad de cinco
algoritmos de Machine Learning para distinguir entre siete comportamientos diferentes
de buitres leonados. Sin embargo, los datos secuenciales de los acelerémetros poseen
una dependencia temporal natural entre las observaciones y los comportamientos (los
comportamientos de un animal duran un periodo de tiempo usualmente mayor a la
frecuencia de muestreo). Este punto ha sido ignorado en la mayoria de las aplicaciones
que buscan hacer clasificaciones. Los estudios en donde la estructura temporal de los
datos es considerada han sido abordados desde el enfoque espacio estado mediante el uso
de HMM. Por ejemplo, (Phillips et al., 2015) aplic6 un HMM dentro de un contexto no
supervisado para estudiar el comportamiento de atunes a partir de datos de aceleracion
vertical y (Leos-Barajas et al., 2017) también utilizé este tipo de herramientas para
clasificar datos de aceleracion de aves de rapina.

El contenido de esta tesis se encuentra organizado en 5 capitulos, incluido es-
te primer capitulo introductorio, un apartado de bibliografia y anexos. El capitulo 2
corresponde al desarrollo del objetivo (i) de este trabajo: desarrollar y ajustar un mo-
delo espacio estado que permita integrar un proceso latente a tiempo continuo con
un proceso observacional a tiempo discreto. Estudiar posibles alternativas de técnicas
Bayesianas para hacer inferencia en este contexto. En el mismo exponemos brevemente
los enfoques previos utilizados para modelar trayectorias de animales y presentamos
un modelo que considera las variaciones temporales entre el proceso de movimiento
y la observacion. Para la inferencia utilizamos métodos “Bayesianos de verosimilitud
libre”, y evaluamos la capacidad de los mismos para el modelo presentado. Por tltimo
aplicamos el modelo a datos reales de ovejas.

En el capitulo 3 desarrollamos el segundo objetivo especifico: (ii) estudiar, des-
cribir y desarrollar métodos espacio estado cuyos procesos latentes sean descriptos
mediante variables discretas para clasificar datos con autocorrelacién temporal. Anali-
zar formas de incluir la dependencia temporal tanto del proceso de observacién como
del proceso de estado dentro de la estructura del modelo. Aqui damos una vision gene-
ral los modelos ocultos de Markov y algunas extensiones en el contexto de clasificacion
supervisada para series temporales. Luego estudiamos cémo estos modelos se pueden
utilizar para realizar clasificaciones en diferentes escenarios, y finalmente aplicamos
los mismos a datos de acelerémetros de ovejas para distinguir entre cuatro estados



comportamentales.

El capitulo 4 se dedica a responder al tultimo objetivo especifico del trabajo:
(iii) estudiar la posibilidad de extender y formular modelos integrados de seleccién de
pasos con un enfoque espacio estado de manera de incluir covariables medidas con
error. Utilizar estos modelos para describir el movimiento de individuos considerando
el efecto del paisaje y la dependencia temporal cuando se cuenta con observaciones
ambientales con error. En esta seccién desarrollamos la formulacion de los enfoques
comunmente utilizados para describir movimiento considerando el efecto del paisaje.
Luego a partir de un estudio basado en simulaciones estudiamos como influye en las
estimaciones la presencia de error en la observacién y proponemos un modelo para
corregir este sesgo. Por tltimo exponemos un algoritmo para hacer inferencia bajo el
enfoque Bayesiano.

Para finalizar en el capitulo 5 discutimos ampliamente los resultados obtenidos,
resumiendo las conclusiones y hallazgos mas importantes de esta investigacién. Plan-

teamos también algunas posibles lineas de trabajos futuros y concluimos el trabajo
final.






2. Modelo de trayectorias individua-
les con datos GPS

2.1. Introduccion

El estudio del movimiento animal es desafiante ya que es un proceso modulado
por muchos factores que actian a diferentes escalas espaciales y temporales (Gurarie y
Ovaskainen, 2011; Mevin B. Hooten et al., 2017). En general, el proceso de movimiento
de los animales se produce en tiempo continuo, pero las localizaciones son observadas
en intervalos discretos, las cuales muchas veces estan dictaminados por cuestiones rela-
cionadas a logisticas de muestreo tales como la duracién de la bateria. Al modelar las
trayectorias, es comun suponer que la escala de tiempo en la que los animales deciden
cambiar su movimiento es la misma que la de la observacién. Sin embargo, no siempre
es asi, y es necesario ser consciente de este hecho para evitar sacar conclusiones sobre
el proceso de movimiento que dependan de la escala temporal a la que se tomaron las
observaciones.

Se han propuesto varios modelos espacio-estado para el analisis de datos de movi-
miento animal que difieren principalmente en la conceptualizacién temporal del proceso
de movimiento: formulaciones de tiempo discreto y formulaciones de tiempo continuo
(McClintock et al., 2014). Por un lado, los modelos de tiempo discreto describen el
movimiento como una serie de pasos y giros (o direcciones de movimiento) que se reali-
zan en ocasiones regulares (Morales et al., 2004; Jonsen et al., 2005; McClintock et al.,
2012). La ventaja de este enfoque es que permite conceptualizar la dindmica implica-
da en el proceso de movimiento de una forma sencilla e intuitiva, lo que facilita su
aplicacién e interpretacion. Normalmente, en estos modelos las escalas temporales del
proceso de estado y del proceso de observacion son las mismas. De esta manera, los
tiempos de observacion coinciden con los tiempos en los que se supone que el animal
toma decisiones de movimiento. Por otro lado, se han propuesto modelos de tiempo
continuo (Blackwell, 1999; Johnson et al., 2008b; Harris y Blackwell, 2013) en los que
el proceso de movimiento se define para cualquier tiempo. Estos modelos, suelen expre-
sarse mediante ecuaciones diferenciales estocasticas que dan cuenta de la dependencia
entre localizaciones sucesivas, lo que significa que no dependen de una escala tempo-
ral concreta. En general, siempre que se utilicen limites razonables para los analisis,
los modelos de movimiento en tiempo continuo proporcionan los mismos resultados
independientemente de la resolucion temporal de las observaciones.

El enfoque de tiempo continuo tiene la ventaja de ser mas realista y de que
evita la dependencia de una escala temporal concreta. Un posible inconveniente esta
en la interpretaciéon de los pardmetros de movimiento instantdneo (por ejemplo, los
relacionados con los procesos de Ornstein-Uhlenbeck y otros modelos de difusion). Sin
embargo, como se menciona en (McClintock et al., 2014), para que cualquier enfoque de
tiempo continuo o discreto sea 1til, la resolucién temporal de los datos observados debe



ser relevante para los comportamientos de movimiento especificos de interés. Aunque
ambos enfoques tienen ventajas y desventajas, los modelos de tiempo discreto son mas
intuitivos y faciles de interpretar, pero pueden considerarse menos realistas que los
modelos de tiempo continuo (McClintock et al., 2014).

En este capitulo, presentamos un modelo espacio-estado que formula el proceso
de movimiento en tiempo continuo y la observacién en tiempo discreto (intervalos
regulares). Aunque la formulacién se basa en largos de pasos y angulos de giro, la
probabilidad de que ocurra un cambio en la trayectoria es positiva para todos los
tiempos t, y por tanto el proceso de movimiento es continuo en el tiempo. En la mayoria
de los casos, cuando se intenta hacer inferencias sobre los procesos de movimiento,
solo se dispone de datos de localizacién observados en momentos regulares, los cuales
muchas veces son dictaminados por cuestiones practicas del muestreo. Por lo tanto,
el nimero y los momentos en los que se produjeron cambios de movimiento entre las
sucesivas localizaciones registradas es una informacién que no esta disponible y que se
suele ignorar.

Nuestro objetivo aqui es combinar la facilidad de interpretacién de los modelos
basados en pasos y giros con el realismo de los modelos de tiempo continuo, analizando
la relacion entre las escalas de las observaciones y las decisiones de movimiento. Utili-
zamos un paseo aleatorio en el que las decisiones de movimiento (pasos y giros) pueden
tomarse en cualquier momento, mientras que el proceso de movimiento se observa a
intervalos de tiempo regulares. Se tienen entonces dos escalas de tiempo diferentes: una
para el proceso de estado y otra para la observacién. La ventaja de este modelo es que
nos permite diferenciar entre los tiempos en los que los animales toman decisiones de
movimiento y los tiempos en los que se realizan las observaciones.

Parton y Blackwell (2017) presentan un modelo de movimiento en tiempo con-
tinuo que tiene algunas similitudes con el modelo que presentamos aqui. El modelo
de Parton y Blackwell se formula mediante ecuaciones diferenciales estocasticas en
términos de direccién y velocidades. Las localizaciones de los animales se observan en
tiempos discretos con cierto error. Ambos modelos son similares ya que suponen que
los cambios en la direccién de la trayectoria pueden ser en cualquier momento, que
la trayectoria esté correlacionada y que las observaciones son a tiempos discretos. Sin
embargo las formulaciones son diferentes, ya que en el modelo de Parton y Blackwell
la velocidad es estocéastica y hay error de observacion.

Debido a la complicada relacién entre las localizaciones y los parametros cuando
los cambios de direccion y velocidad no se observan, tanto para el trabajo de Parton y
Blackwell como para el modelo aqui propuesto, el calculo de la funcién de verosimilitud
resulta ser intratable. Sin embargo, simular trayectorias de movimiento y su observacion
es sencillo, lo cual sugiere el uso de técnicas de computacion Bayesiana aproximada para
la inferencia (Beaumont, 2010; Csilléry et al., 2010). Si bien estas técnicas ya se han
empleado para ajustar modelos que implican procesos de movimiento, como el indice
de movimiento global (Van der Vaart et al., 2015) o el movimiento entre parches en
modelos individuales de dindmica de metapoblacién (Sirén et al., 2018), hasta donde
sabemos, no se han utilizado para hacer inferencia sobre trayectorias de movimiento.

En lo que sigue de este capitulo describimos, formalizamos y exponemos las
posibles complicaciones de un modelo de movimiento espacio-estado con dos escalas
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temporales diferentes (seccién 2.2). Desarrollamos brevemente las técnicas de ABC
y explicamos cémo utilizarlas para hacer inferencia en el modelo propuesto (seccién
2.3). Utilizando simulaciones estocasticas, evaluamos la capacidad de las mismas para
recuperar los valores de los parametros que conducen el proceso de movimiento y, con-
siderando el propésito ecolégico subyacente, analizamos la calidad de las mismas con
respecto a la relacién entre las dos escalas temporales involucradas (seccién 2.4). Por
ultimo, aplicamos el modelo a una trayectoria de ovejas de alta resolucion para evaluar
el rendimiento de la inferencia por ABC con datos reales (seccién 2.5).

2.2. Modelo

Muchos estudios sobre movimiento animal asumen caminatas aleatorias correla-
cionadas en tiempo discreto como bloques para construir modelos mas complejos(Turchin,
1998; Morales et al., 2004). En cada paso de tiempo, el individuo elige un angulo de
giro (diferencia entre la direccién de movimiento anterior y la nueva) y una velocidad
de paso. La distribucion del angulo de giro se concentra en cero, dando lugar a direc-
ciones de movimiento correlacionadas en el corto plazo (persistencia en la direccién de
movimiento). En el caso del modelo aqui utilizado, permitiremos que los cambios de
direccion se produzcan en cualquier instante de tiempo. Asi, el individuo se mueve en
una cierta direcciéon por un cierto periodo de tiempo, luego gira y empieza a moverse
en una nueva direcciéon durante otro periodo de tiempo. Consideramos luego que las
observaciones de la trayectoria se producen en intervalos regulares en el tiempo (At),
y para simplificar el modelo, asumiremos observaciones sin error.

Asumiendo velocidad constante, sea M; la variable que describe la posicién del
proceso de movimiento a tiempo ¢ representada en coordenadas cartesianas, es decir,
M; = (m;1,m;92) donde ¢ representa el indice del tiempo sobre los pasos para ¢ =

519 s

0,..., Ngeps- Dado mp1 =0y mpe =0, para i = 1, ..., Ngps se tiene,
mi1 = m_11 + cos(Pi—1)ti—1
Mig = Mi_12+ sin(gi—1)ti—1 (2.1)
¢; = 22:1 Wi

En donde t; es la duracién del paso 7, w; el angulo de giro entre los pasos i e i+ 1,
y ¢; la direccién del paso i. Para los tiempos t; asumimos distribuciones exponenciales
independientes con pardmetro A, y para los angulos de giro w; distribuciones von Mises
con media cero y concentraciéon dada por el pardmetro £ (Wu et al., 2000; Codling
et al., 2008). Si bien el modelo puede ampliarse para permitir que £ y A dependan
del paisaje, del entorno o del comportamiento de los animales, para este trabajo sélo
consideramos el caso inicial.

A continuacién definimos el proceso de observacién y su conexién con el proceso
de movimiento latente. Para ello, llamemos T; al tiempo en el que se produjo el cambio
de direccién 7:
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Tabla 2.1

Valores para las duraciones de paso y dngulos de giro del ejemplo de la Figura 2.1
Duracién de paso (t;s) | 0.2 | 0.2 | 0.7 | 0.4 | 0.4 | 0.8
Angulo de giro (w}s) |0.32[5.65 | 5.81 | 0.02]0.11 | 5.81

T():O

i—1
T% = Ztk fOl” j == 1, ~~~7Nsteps
k=0

Sea O; = (0;1,0j2) la posicion de la observacién j en coordenadas x-y, con
7 = 0,..., Nys. Para notar el indice del tiempo sobre las observaciones utilizamos
un segundo indice j.

Para completar la formulacién es necesario determinar el niimero de cambios de
direccién que se produjeron antes de una determinada observacién. Definimos entonces
N; como el nimero de pasos (o cambios de direccién) que dio el animal desde el inicio
de la trayectoria hasta el tiempo jAt. Tenemos asi que

Oy = M,

Y para j = 1,..., Nyps

0j1 = mn, 1+ cos(on,) (JAL — Ty, )

i : 2.2
0j2 = My, 2+ sin(oy;) (]At — TN].) (2:2)

Obsérvese que N; es el indice que corresponde al tiempo méximo 7; menor o
igual a jAt, es decir, N; = maz {m tq T,, < jAt}. Por lo tanto, la ubicacién j es
la ultima ubicacién del proceso latente dado por N; més la diferencia entre jA¢ y el
momento en que se produjo el paso N; en la direccién ¢y,. Para comprender mejor
esta relacion, veamos un ejemplo de unos pocos pasos. La Figura 2.1 muestra una
trayectoria suponiendo At = 0,5 y duraciones de paso y angulos de giro dados por la
Tabla 2.1. En ese caso Ny =2, yaque 17 =t5 =0,2 < 1At, Tr =tg+t; = 0,4 < 1At
pero T3 = to+t; +t2 = 1,1 £ 1A¢t. Con el mismo razonamiento Ny = 2, N3 = 4,
N4 = 5, N5 = 57 etc.

2.3. Inferencia

2.3.1. Expresion de la funcion de verosimilitud

Para poder obtener una expresion de la funcion de verosimilitud, formulamos
primero la verosimilitud completa de los datos, es decir, asumimos que conocemos todos
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Ejemplo de pocos pasos

0.0 0.5 1.0 15 2.0

Figura 2.1: Pequeno ejemplo de simulacién del modelo de movimiento con tiempos alea-
torios entre decisiones de movimiento. Los cambios de direccion se indican con puntos
grises y las observaciones con cruces rojas. La trayectoria se inicia en las coordenadas
(0,0). Antes de las dos primeras cruces rojas (la primera no cuenta, pues i = 0) hay
dos puntos grises, luego el nimero de cambios previos a las observaciones 1 y 2 son
N; = Ny = 2. Antes de la tercera red roja hay cuatro puntos grises, luego N3 = 4, etc.

los valores de t; y w;. En ese caso, como O|M es deterministico, se tiene

A P(W1, oy Wiy |K)

Supongamos ahora que no conocemos los valores de t; y w;, pero si conocemos el
numero de pasos que da el animal entre observaciones consecutivas, N;Vj. En ese caso,
para completar la formulacién seria necesario obtener la distribucion de las variables
M; (Eq. 2.1) (o al menos una proporcién de ellas), las cuales no poseen forma cerrada.
El desarrollo de cuales serian los pasos necesarios para llegar a tal formulacion estan
desarrollados en el Apendice Al

Finalmente, para formular la probabilidad marginal, L(k, \), es necesario ademas
integrar sobre todos los posibles valores de N;, lo que implica determinar las probabili-
dades P(N; = r) para r € N (las cuales podrian ser infinito). Se tiene asi que obtener
la expresion de la funcién de verosimilitud, resulta ser una tarea compleja. Los méto-
dos de “verosimilitud libre” evitan evaluar la funcién de verosimilitud, siendo 1tiles en
€asos como este.

2.3.2. Inferencia mediante ABC

Las metodologias de cémputo Bayesiano aproximado (ABC) son una familia de
técnicas basadas en simulaciones que permiten obtener muestras de las distribuciones
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posteriores de modelos con cuyas funciones de verosimilitud son intratables. En los
ultimos anos, las técnicas de ABC se han popularizado en varios campos de estudio,
tales como genética molecular (Marjoram y Tavaré, 2006), epidemiologia (Tanaka et al.,
2006; McKinley et al., 2009; Lopes y Beaumont, 2010), biologia evolutiva (Bertorelle
et al., 2010; Csilléry et al., 2010; Baudet et al., 2015), y ecologia (Beaumont, 2010;
Sirén et al., 2018). Este enfoque resulta ttil también en los casos en que el esfuer-
zo de muestreo computacional para calcular la funciéon de verosimilitud es grande en
comparacion con el de la simulacién del modelo de interés. Veamos brevemente cémo
funcionan.

Sea @ el vector de parametros de interés, y sea y el vector de observaciones. Se
tiene que la distribucién posterior p(@ | y) es proporcional al producto de la distribucién
previa p(@) y la funcién de verosimilitud p(y | 0)

p(@|y) < p@)p(y|0)

La idea basica de los métodos ABC es obtener simulaciones de la distribucion
conjunta, p(y, @) seleccionando aquellos valores de los pardmetros que generan datos
simulados “parecidos” a los datos observados (y). De esta manera, los métodos ABC
intentan sustituir la funcién de verosimilitud por una medida de similitud entre los
datos simulados y los reales.

El algoritmo de rechazo simple fue el primer método que se propuso para llevar
a cabo ABC, siendo también el més sencillo de implementar (Tavaré et al., 1997;
Pritchard et al., 1999). Considerando alguna medida resumen S(.) para los datos, una
medida de distancia p, un valor umbral ¢, y un valor natural K suficientemente grande,
el método ABC de rechazo simple puede ser descripto de la siguiente manera:

1. Calcular el vector de estadisticos resumen de los datos observados, S(y).

2. Simular pardmetros 0, a partir de p(@), y datos y, a partir p(. | Oy).

3. Calcular el vector de estadisticos resumen de los datos simulados, S(ys.).

4. Aceptar 6, como muestra de la distribucion posterior, si p(S(y.), S(y)) < 9.
5. Repetir 2-4 K veces.

El algoritmo de rechazo anterior produce muestras de p(€ | p(S(y), S(y.)) < 0,
siendo esta una aproximacién de p(0 | y). Sucede que, cuando los estadisticos resumen
son suficientes o casi suficientes para p, la distribucion posterior aproximada converge
a la verdadera distribucién posterior cuando 6 — 0 (Marjoram et al., 2003). En lugar
de seleccionar un valor para ¢, se suele establecer un umbral € como nivel de tolerancia
para definir la proporciéon de simulaciones aceptadas. Para una revision completa de
los métodos y técnicas ABC, se puede consultar (Csilléry et al., 2010; Beaumont, 2010;
Scott. A Sisson y Beaumont, 2018).

Ademas del método de rechazo simple, para este trabajo, consideramos dos méto-
dos de correcciéon basados en regresion: uno por regresion lineal simple y el otro por
correccién mediante redes neuronales. Los mismos implementan un paso adicional pa-
ra corregir la coincidencia imperfecta entre los estadisticos resumen aceptados y los
observados. Uno de ellos lo hace via regresién lineal local (Beaumont et al., 2002), y
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el otro utiliza redes neuronales (Blum y Francois, 2010). Para realizar la correccién,
ambos métodos utilizan la ecuacién de regresion dada por

0; = r(S(yi)) + &

donde r es la funcién de regresién y las & son variables aleatorias centradas en
cero con igual varianza. Para la correccion lineal se asume que 7 es una funcion lineal,
mientras que para la correccion mediante redes neuronales r no es necesariamente lineal.
Se asigna un peso K|[p(S(y;), S(y))] (con K un cierto nicleo) a cada simulacién, de
modo que las mas cercanas a los estadisticos resumen observados tienen mayor peso.
Los valores de r y £ pueden estimarse ajustando una regresion lineal en el primer caso y
una regresion mediante redes neuronales prealimentadas (feed-forward neural network
regression) en el segundo caso. Una vez ajustada la regresion, se obtiene una muestra
ponderada de la distribucién posterior considerando 6" de la siguiente manera

oo = #(S(y) +,

En donde 7(.) es la media condicional estimada y &; son los residuos empiricos de
la regresion.

Para ajustar el modelo de trayectorias propuesto, evaluamos 20 estadisticos re-
sumen diferentes, y seleccionamos aquellos cuatro que mejor caracterizaban a las tra-
yectorias segin sus parametros de movimiento. Buscando medidas resumen que cap-
ten diversas caracteristicas de movimiento, graficamos los resimenes propuestos vs los
parametros. Luego seleccionamos aquellos estadisticos resumen que cambiaban monéto-
namente segun los valores de los parametros. Los graficos de todos las medidas resumen
evaluadas se incluyen en el Apéndice A.2. Finalmente, los cuatro resimenes seleccio-
nados fueron: la inversa de la longitud media de los pasos observados (donde un paso
observado es la distancia entre posiciones de tiempos observados consecutivos); un es-
timador puntual para k; la desviacion estandar de los dngulos de giro observados y, por
ultimo, la desviacién estandar de las longitudes de paso observadas (Tabla 2.2).

Para ajustar el modelo de trayectorias propuesto en este trabajo, utilizamos los
dos métodos de correccion basados en regresion, y el método ABC de rechazo sim-
ple. Para realizar los anélisis utilizamos el paquete de R “abc” (Csilléry et al. (2012),
http://cran.r-project.org/web /packages/abc/index.html), el cual utiliza como medida
de distancia para comparar los estadisticos resumen entre los datos simulados y los
observados, la distancia euclidiana estandarizada.

2.4. Estudio de simulacion

De manera de evaluar la capacidad de ajuste de las técnicas ABC para el modelo
de trayectorias planteado, realizamos un analisis de simulaciéon en dos pasos. Primero
analizamos el rendimiento de los tres métodos ABC de manera general, y luego estudia-
mos que tan bien aproximan estos métodos la probabilidad posterior segin la relacion
entre las escalas temporales de las trayectorias simuladas y sus observaciones. Para am-
bos experimentos utilizamos un conjunto de un millén de trayectorias simuladas, con
pardametros £ (parametro de dispersion para los angulos de giro) y A (pardmetro para
los tiempos entre cambios de direccién) muestreados segun las previas p(x) = U|0, 100]
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Tabla 2.2

Estadisticos resumen seleccionados para ajustar los tres algoritmos de ABC

Estadistico resumen Formula
Nobs

(1) Inversa de la longitud me- | 1/ Z \/(0j+1,1 —0;1)% 4 (0112 — 0j2)?,
dia de los pasos observados j=0

Nobs
Z cos(Wobs,; )
j=1

(2) Estimador puntual de & At N
obs

- 9j+1,1=0j,1 _ L)
Donde weps j = arctan(oj%rojg) y A(x) = o)

(Kurt Hornik y Bettina Griin, 2014)
Nobs

E Wobs,j — Wobs
Jj=0

Nobs -1

(3)Desviacién estandar de los \
angulos de giro observados

Nobs

E tobs,j - tobs
=0

Nobs —1

(4) Desviacién estandar de las \
longitudes de paso observadas

y p(A) = U]0,50]. La eleccién de previas uniformes se debe a que el objetivo de nuestro
estudio de simulacion es analizar el rendimiento de los métodos ABC para ajustar el
modelo bajo diversos escenarios. Las previas uniformes nos permiten considerar diferen-
tes valores para los parametros con igual probabilidad. El nimero de pasos simulados
fue tal que todas las trayectorias tuvieron al menos 1500 observaciones y consideramos
como tiempo fijo entre duraciones consecutivas At = 0,5. El cédigo R de este andlisis
esté disponible en https://github.com/sofiar/ABC-steps-and-turns-.

2.4.1. Evaluacion de la capacidad inferencial de las técnicas
ABC

Evaluamos el rendimiento de las tres versiones ABC: rechazo simple, rechazo
corregido mediante regresion lineal y rechazo corregido mediante una red neuronal.
Para diferentes valores de umbral (¢) y para cada versién del algoritmo realizamos un
analisis de validaciéon cruzada. Es decir, seleccionamos una trayectoria del conjunto de
un millén de referencia y la utilizamos como si fuera la trayectoria real. La seleccion de
la trayectoria real fue de manera aleatoria pero, paro para evitar el sesgo producido por
el uso de previas uniformes, incluimos la condicion de que los parametros de la misma
no estuvieran cerca del limite superior de la distribucién previa (A < 25 y k < 70).
Luego, estimamos los pardmetros utilizando diferentes valores de umbral (€) con los
tres algoritmos y utilizando todas las simulaciones excepto la elegida. Este proceso se
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replic6 N,., = 100 veces. Para cada método y valor de ¢, registramos las muestras
posteriores obtenidas tanto para A como para k y calculamos el error de prediccion
como

0.2
2l =07 0= (\k)i=1,.,Ne (2.3)
Nrep
donde #; es el valor verdadero del parametro de la i-ésima corrida y 51 es la
mediana de la posterior del parametro. También calculamos una medida de dispersién
de los errores en relacion con la magnitud de los parametros para cada método y cada
valor de tolerancia. Llamamos indice de dispersion (I D) a esta cantidad y la calculamos
como

ID = [Z U 7 91-\] /Nrep 0=(\k)i=1 .. N (2.4)

Ademas, para evaluar si la dispersion de las distribuciones posteriores no era
excesivamente grande o pequena, calculamos la cobertura empirica del intervalo de
credibilidad para a = 95 de los dos parametros involucrados y para los diferentes
umbrales (€). La cobertura empirica es la proporcién de simulaciones en las que el
valor real del parametro cae dentro del intervalo del credibilidad establecido. Si los
niveles de confianza nominales fueran precisos, esta proporcién deberia estar cerca de
0,95. Si esto es cierto para todos los valores de «, se dice que el andlisis satisface la
propiedad de cobertura. Una forma de comprobar esta propiedad es realizar una Prueba
de Cobertura (Coverage Test), la cual sirve también para elegir el valor del umbral e.
La Prueba de Cobertura fue introducida por primera vez por Prangle et al. (2014) y la
idea basica es aplicar ABC en muchos conjuntos de datos simulados, y para cada uno de
ellos calcular p, la proporcién de valores de la distribucién posterior que resultan mas
pequenos que el pardmetro verdadero. Lo ideal es que estos valores se distribuyan como
una U (0, 1). Para una descripcién completa de esta prueba, se puede consultar (Prangle
et al., 2014). Para realizar esta prueba utilizamos el paquete de R “abctools” (Nunes
y Prangle (2015); https://cran.r-project.org/web/packages/abctools/index.html).

2.4.2. Relacion entre las escalas temporales y la capacidad
inferencial

Continuamos el analisis evaluando que tan bien estos métodos aproximan las pro-
babilidades posteriores en funcion de la relacién entre la escala temporal de observacién
(At) y la escala temporal de los cambios de direccién (1/A) (Figura 2.2). Definimos

A
h= 1/At

Si R = 1 entonces A = 1/At, lo que significa que el tiempo entre observaciones
consecutivas es igual al tiempo medio entre cambios de direcciéon. Por el contrario, si

17



Ejemplos de simulacién
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Figura 2.2: Esquema de muestreo y escala temporal de los cambios de direccién. Con
lineas negras el proceso de movimiento y con puntos rojos la observacién.(a) caso de
sobremuestreo, (b) caso equilibrado, (¢) caso de submuestreo.

R < 1 entonces la escala de tiempo entre observaciones consecutivas es menor que
la escala de tiempo en la que los animales deciden cambiar de direccién (caso de so-
bremuestreo), y lo contrario ocurre si R > 1 (caso de submuestreo) (Figura 2.2).
Consideramos diferentes valores de R (entre 0,06 y 5) y para cada uno de ellos si-
mulamos 50 trayectorias con valores de x € {10,20,30,...,70}. Luego, utilizando el
millén de trayectorias originales, calculamos las distribuciones posteriores mediante los
tres métodos de ABC considerando estas nuevas trayectorias como las verdaderas. Por
ultimo, calculamos el error de prediccién de k y A para cada combinacién de R y k.

2.4.3. Resultados

La figura 2.3 muestra los valores de los errores de prediccion y el indice de dis-
persién (ID) para cada método ABC y para cada valor € obtenido segun el anédlisis
de validacion cruzada. En todos los casos, los errores de prediccion disminuyen cuan-
do el valor del umbral (¢) también disminuye. Sin embargo, los algoritmos corregidos
mediante regresion lineal y redes neuronales obtienen menor error de prediccién con
niveles altos de e. Algo similar ocurre con el indice M D: valores de umbral més bajos
implican valores mas pequenos de este indice (Figura 2.3). Este indice nos permite
tener una idea de la amplitud de las distribuciones posteriores. Es evidente que para
el caso del algoritmo de rechazo las distribuciones posteriores son bastante amplias,
especialmente cuando € = 0, 1. Sin embargo, para los algoritmos corregidos la diferen-
cia entre los parametros estimados y los verdaderos es de hasta aproximadamente 1,3
unidades para x y 0,3 para A en el mejor caso (¢ = 0,001). La figura 2.4 muestra
que la estimacién de A mejora cuando toma valores mas bajos, especialmente para el
algoritmo corregido mediante regresion lineal. Discutiremos este punto en la seccién
2.6. En base a estos resultados, el algoritmo corregido via regresion lineal parece ser el
de mejor rendimiento.
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Resultados para el error de predicciéon e indice de dispersiéon
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Figura 2.3: Valores para el error de prediccién (Ecuacién 2.3) y para el indice de
dispersién (Ecuacién 2.4) para los dos pardmetros obtenidos segiin cada algoritmo de
ABC considerado y para cada valor de umbral €

Con respecto a la cobertura empirica, obtuvimos que casi siempre estos indices
fueron superiores al 95 %, excepto para los casos en donde ¢ = 0,1 y el algoritmo
de ABC propuesto es rechazo simple o el corregido mediante red neuronal. En esos
dos casos, las coberturas empiricas estuvieron un poco por debajo de 0,95, indicando
que las dispersiones de las posteriores obtenidas podrian ser demasiado grandes. Los
graficos de este analisis se presentan en el Apéndice A.3.

Para comprobar la propiedad de cobertura realizamos la prueba de cobertura
para ambos parametros (Figura 2.5). En la mayoria de los casos, las distribuciones
obtenidas no muestran una clara aproximacién a una U(0,1). Sin embargo, hay una
evidente diferencia entre los histogramas obtenidos para el modelo ABC de rechazo
simple y los histogramas obtenidos con los otros dos algoritmos. Las formas del ABC
de rechazo simple son las que mas se alejan de la uniformidad: para ambos parametros
las distribuciones de los valores p son sesgadas a la izquierda, lo que indica que el
algoritmo tiende a sobreestimar los parametros. Para los otros dos algoritmos el sesgo
a la izquierda es mucho mas moderado, e incluso en el caso de los valores mas bajos
de € para el algoritmo lineal los histogramas son mas uniformes, lo que indica que se
podria estar alcanzando su cobertura.
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Resultados del andlisis de validacion cruzada
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Figura 2.4: Resultados del andlisis de validacion cruzada para el algoritmo de rechazo
y las dos versiones corregidas. Se muestra la relacién entre los pardmetros verdaderos y
la mediana de la distribucién posterior estimada. Con diferentes colores los resultados
segun los distintos para el umbral e: violeta para ¢ = 0,1, azul para ¢ = 0,01, verde
para € = 0,005 y rojo para € = 0,001. La linea negra indica la relacién ideal x = y.
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Analisis de cobertura

£=0.001 £=0.005 £=0.01 e=0.1

3
ozeyday

X
ozeyday

0 1 . [ -

sy b Ml

b
|eaun

density
>

!

Y
Jeaun

N "N
: .h.l..l.u.

M
S3|euoInaN Ssapay

X
S3|euUOoIN3N Sapay

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 0.00 0.25 75 1.00 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
p values

Figura 2.5: Frecuencia relativa p de los pardmetros aceptados que fueron inferiores al
valor real en los andlisis. Por columna los resultados para diferentes valores de €. Las
dos primeras filas corresponden a los resultados del algoritmo de rechazo, las filas tres
y cuatro al algoritmo corregido por regresién lineal, y las filas cinco y seis al algoritmo
ABC corregido por redes neuronales
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Errores de prediccién para \
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Figura 2.6: Gréfico de dispersién suavizado (por regresion local) de los errores de pre-
diccién del tiempo esperado entre cambios de direccién (A) para diferentes relaciones
entre la escala temporal de observacion y la escala de cambios de direccién (R). Los
valores altos de R indican que la escala temporal del proceso de observacién es mayor
que la escala temporal del proceso de decision del movimiento. Con puntos negros los
errores de prediccién de A para cada valor de R. La linea azul indica la curva suavizada
para esos valores. Los intervalos de 95 % se muestran en gris. La linea vertical de puntos
indica R = 1.

Para evaluar la importancia de la relacion entre la escala temporal del proceso de
observacion y aquella en la que se producen los cambios en el proceso latente, evaluamos
el ajuste de los dos parametros en relaciéon con la tasa R. Obtuvimos que los errores
de prediccién para A aumentaron a medida que el valor de R aumenta (Figura 2.6).
Para el caso de k, esta misma relaciéon se puede observar cuando el valor real de este
pardmetro toma valores grandes (k > 60) (Figura 2.7). Nuevamente los algoritmos
corregidos presentan errores menores para ambos parametros.

Segun los resultados anteriores, es evidente que existe una relacién entre el coefi-
ciente R y la capacidad de estos métodos para estimar los parametros. Para valores de
R aproximadamente inferiores a 5 los errores son pequenos y es posible obtener buenas
estimaciones. Para ello es necesario que la escala temporal del proceso de observacion
sea aproximadamente inferior a 5 veces la escala temporal en la que los animales de-
ciden cambiar de direccion. Para valores mas grandes de At resulta mas dificil hacer
inferencias con esta técnica.

2.5. Analisis datos de oveja

Evaluamos el rendimiento de este modelo utilizando datos de una trayectoria
real reconstruida en alta resolucion con informacion de dispositivos DailyDiary y GPS.
Utilizando una trayectoria de alta resolucién es posible deducir los momentos en los
que el animal cambia de direccién para luego utilizar esta informacion para estimar la
media de la longitud del paso y la dispersion de los dangulos de giro. De esta manera se
pueden obtener ciertos valores de pardmetros “verdaderos” para luego ver si se pueden
recuperar con las técnicas ABC.

Para este analisis utilizamos datos de rastreo proveniente de una oveja tomados
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Figura 2.7: Grafico de dispersién suavizado (por regresion local) de los errores de predic-
ci6én del pardmetro de dispersién para los dngulos de giro (k) para diferentes relaciones
entre la escala temporal de observacion y la escala de cambios de direccién (R). Por filas
los diferentes valores de x y por columnas los diferentes algoritmos ABC. Los valores
altos de R indican que la escala temporal del proceso de observacion es mayor que la
escala temporal del proceso de decision del movimiento. Con puntos negros los errores
de prediccion de k para cada valor de R. La linea azul indica la curva suavizada para
esos valores. Los intervalos de 95 % se muestran en gris. La linea vertical de puntos
indica R = 1.
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en Bariloche, Argentina durante los meses de febrero y marzo de 2019. La oveja es-
taba equipada con un collar que contenia un GPS (CatLog-B, Perthold Engineering,
www.perthold.de; USA), que fue programado para registrar datos de localizacién ca-
da cinco minutos, y un dispositivo DailyDiary (DD, Wilson et al. (2008a)), que fue
programado para registrar 40 datos de aceleracién por segundo (frecuencia de 40Hz) y
13 datos de magnetémetro por segundo (frecuencia de 13Hz). Los DD son dispositivos
electrénicos que miden la aceleracion y el magnetismo en relacion al cuerpo del animal
en tres dimensiones. Estos datos permiten reconstruir con alta resolucion la trayectoria
de un animal mediante el uso de las técnicas de Dead-Reckoning (Wilson y Wilson,
1988; Wilson et al., 2007). El objetivo aqui es utilizar esta trayectoria detallada pa-
ra obtener los momentos reales de cambio de direccién, para luego inferir sobre los
parametros de las distribuciones de largo de paso y angulo de giro. Posteriormente,
podemos comparar las estimaciones anteriores con las obtenidas mediante el enfoque

ABC.

De los datos originales seleccionamos al azar un segmento de 6 horas. Utilizando
la informacién del DD, primero estimamos el camino recorrido (pseudotrack) por la
oveja utilizando la técnica de Dead-Reckoning. (Wilson y Wilson, 1988; Wilson et al.,
2007). Para ello utilizamos el paquete de R “TrackReconstruction” (https://cran.r-
project.org/web/packages/ TrackReconstruction/index.html). Después, corregimos el
posible sesgo de estas estimaciones utilizando los datos de GPS (Liu, Y. et al., 2015) me-
diante el paquete de R “BayesianAnimalTracker” (https://cran.r-project.org/web/packages/
BayesianAnimalTracker/index.html). Asi, obtuvimos una trayectoria muestreada con
una resolucién de 1 segundo. Para satisfacer las hipotesis del modelo, seleccionamos
una parte de esa trayectoria que parecia proceder del mismo comportamiento, es de-
cir, seleccionamos un trozo de la trayectoria que visualmente parecia tener la misma
distribucion de angulos de giro y longitudes de paso.

Para estimar los parametros de la trayectoria fue necesario determinar los pun-
tos en los que habia un cambio de direccién del movimiento. Para ello, aplicamos el
algoritmo propuesto por Potts. et al. (Potts et al., 2018), el cual detecta los cambios
de giro de la trayectoria utilizando los datos de las direcciones de los animales para
posteriormente estimar los largos de paso y los dngulos de giro. Asi de esta manera es
posible obtener, no solo los valores de los IV}, sino también muestras para la longitud de
paso y los angulos de giro. Con esa informacion fue realmente sencillo inferir los valores
de los parametros mediante técnicas de MCMC y obtener muestras de la distribucién
posterior conjunta utilizando el software Stan (Carpenter et al., 2017b).

Luego calculamos los estadisticos resumen de la trayectoria observada conside-
rando At = 50 segundos (una observacién cada 50 de la trayectoria reconstruida) y
aplicamos los tres algoritmos ABC. Por tltimo, comparamos ambas estimaciones.

2.5.1. Resultados

La trayectoria seleccionada fue del dia 27 de Febrero de 2019 desde las 19 :
01 : 21hs hasta las 20 : 02 : 00hs, un total de 1,01 horas (Figura 2.8). Estimamos la
distribucién posterior de cada pardmetro a partir de una muestra de 3000 observaciones
MCMC independientes. Como los parametros obtenidos mediante esta estimacién se
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Resultados para el ejemplo con datos reales
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Figura 2.9: Con rojo las distribuciones posteriores obtenidos para ambos pardmetros
kv A mediante MCMC y con gris las obtenidas con cada algoritmo ABC. Por fila
los resultados para cada parametro y por columna los resultados para cada algoritmo

ABC.

encontraban en los limites inferiores de las distribuciones previas consideradas para el
esquema de simulacién, simulamos un nuevo conjunto de trayectorias con previas de
k ~ U[0,10] y A ~ U[0, 10] y calculamos las inferencias ABC con esas simulaciones.

Trayectoria
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Figura 2.8: Trayectoria final con una resolucién de 1 segundo reconstruida por Dead-
Reckoning y corregida con la informaciéon del GPS.

Las distribuciones posteriores obtenidas mediante MCMC y mediante los algo-
ritmos ABC dieron resultados similares (Figura 2.9). De nuevo, el algoritmo ABC de
rechazo simple produjo la estimacion menos exacta, es decir, la posterior es la mas
alejada de la obtenida por MCMC. Aunque esta trayectoria es sélo un ejemplo simple,
muestra que es posible aplicar este modelo a trayectorias reales de animales.
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2.6. Discusion

Los estudios de datos de movimiento animal pueden ser analizados o bien a par-
tir de formulaciones continuas o bien a partir de formulaciones discretas. Los modelos
en tiempo continuo son mas realistas, pero a menudo mas dificiles de interpretar que
las versiones discretas (McClintock et al., 2014). Un compromiso entre estos enfoques
es modelar movimiento como pasos y giros, pero que la duracién de los pasos (o los
momentos en que se realizan los giros) se produzca en tiempo continuo. Aqui conside-
ramos que el proceso de movimiento subyacente, que evoluciona en tiempo continuo se
observa a intervalos de tiempo regulares, como seria habitual en un animal terrestre
provisto de un collar GPS. La funcion de verosimilitud resulta compleja de calcular, pe-
ro es posible generar rapidamente simulaciones a partir del proceso de movimiento y de
la observacion. Por ello, propusimos utilizar métodos ABC para hacer inferencia bajo
este modelo. Aunque estas técnicas mostraron ciertas limitaciones, fue posible obtener
estimaciones precisas de los parametros cuando la escala temporal de las observaciones
no era demasiado grande en comparacion con la escala de los cambios de direccion.

Nuestro estudio de simulacién mostré que el ABC de rechazo simple no funcio-
na bien para el modelo espacio estado propuesto, pero la version corregida de este
algoritmo mejora realmente las estimaciones (figuras 2.3 y 2.4). En general, el me-
jor rendimiento se obtuvo con algoritmo ABC por correccién lineal. Sin embargo, la
aplicabilidad de estos métodos depende en gran medida de la relacion entre la escala
temporal del proceso de observacion y el tiempo medio entre los cambios de direccion
del movimiento. Encontramos que cuando esta relacién es inferior a 5 unidades, es
posible recuperar los pardmetros que gobierna las trayectorias (figuras 2.6 y 2.7). Es
decir, resulta necesario que los tiempos en los que se toman las observaciones sean como
mucho 5 veces menores que la media de los tiempos reales entre cambios de direccion
para poder generar buenas estimaciones de este modelo.

El modelo de movimiento presentado aqui es bastante simple, ya que suponemos
velocidad de movimiento constante. No obstante, el modelo supone una mejora con
respecto a las versiones de tiempo discreto en las que la escala temporal del movimien-
to tiene que coincidir con la escala de las observaciones. Futuros desarrollos de estos
métodos deberian considerar caracteristicas adicionales que son comunes en los estu-
dios de movimiento, como la inclusién de méas de un comportamiento de movimiento y
el efecto de las caracteristicas del habitat tanto en los parametros de movimiento como
en los cambios entre comportamientos (Morales et al., 2004; Mevin B. Hooten et al.,
2017). Aunque esto signifique estimar varios pardametros, tales modelos implicaran una
mayor estructura en las trayectorias que podria utilizarse como parte de los estadisticos
resumen utilizados para caracterizar los datos. Por lo tanto, se podria reducir la combi-
nacién de valores de los parametros capaces de reproducir las caracteristicas presentes
en los datos, permitiendo asi buenas inferencias con ABC.

En general, los procesos que subyacen el movimiento de un individuo y los pro-
cesos que afectan la forma en que registramos su trayectoria suelen operar a escalas
de tiempo diferentes, lo que dificulta el analisis y la comprension de los primeros en
funcién de los segundos. El modelo espacio-estado utilizado aqui nos permitié conectar
estas dos escalas de forma intuitiva e interpretable. Nuestros resultados subrayan la
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idea de que la escala temporal a la que toman las decisiones de movimiento los ani-
males debe tenerse en cuenta a la hora de disenar los protocolos de colecta de datos,
y que no siempre es necesario contar con datos de alta frecuencia para tener buenas
estimaciones de ciertos procesos de movimiento.
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3. Modelo de clasificacion de com-
portamientos con datos de acelero-
metria

3.1. Introduccion

El objetivo en el problema de clasificacién es asignar datos a diferentes grupos
o descubrir conjuntos de patrones que reflejen dindmicas de interés importantes. En
el caso de los sistemas que presentan dependencia temporal, el objetivo es asignar
correctamente diferentes segmentos de los datos a un conjunto finito de grupos, te-
niendo en cuenta que es probable que observaciones cercanas entre si (en el tiempo)
correspondan al mismo grupo. Por ejemplo, en lingiiistica computacional el objetivo es
identificar palabras y frases en el lenguaje hablado (Juang y Rabiner, 1991; Deng y Li,
2013); en meteorologia, el cambio del tiempo puede ser monitoreado analizando medi-
das secuenciales de radares meteoroldgicos (Rico-Ramirez y Cluckie, 2008; Ruiz-Suarez
et al., 2019); en neurofisiologia, se pueden distinguir diferentes actividades cerebrales
evaluando variables fisiol6gicas como la frecuencia cardiaca o los electrocardiogramas
a través del tiempo (Cheng y Chan, 1998; Inan et al., 2006); y en ecologia, es posible
identificar diversos comportamientos de los animales biologicamente relevantes a partir
de datos de aceleracién (Nathan et al., 2012; Leos-Barajas et al., 2017).

Para entender cémo se mueven los animales en respuesta a las condiciones in-
ternas y a los entornos externos, es esencial poder distinguir entre un conjunto de
comportamientos biolégicamente relevantes. En la actualidad, existen datos de acele-
racién triaxial (ACC), los cuales habitualmente se registran mediante dispositivos de
biotelemetria que permiten investigar el rendimiento, el gasto energético y el compor-
tamiento de los animales de vida silvestre (Williams et al., 2020). Estos dispositivos
miden el cambio de velocidad a lo largo del tiempo en tres direcciones que pueden des-
cribirse en relacion al cuerpo del individuo. Con esta informacién es posible identificar
diferentes patrones de actividad para luego distinguir entre diferentes comportamientos
(Wilson et al., 2008b; Williams et al., 2015).

Existen varias técnicas utilizadas para resolver problemas de clasificacién (Trevor
Hastie et al., 2001): arboles de clasificacién, regresién logistica, andlisis discriminan-
te, redes neuronales, arboles de regresion potenciados, bosques aleatorios, métodos de
aprendizaje profundo, vecinos maés cercanos, maquinas de vectores de soporte, etc.
Muchas de estas técnicas han sido propuestas para clasificar el comportamiento de ani-
males a partir de datos de acelerémetros. Por ejemplo, Nathan et al. (2012) identificd
modos de comportamiento de buitres leonados utilizando una selecciéon de métodos no
lineales y de arboles de decision; (Carroll et al., 2014) entrené una maquina de vec-
tores de soporte para clasificar el comportamiento de pingiiinos segin “manipulacion
de presas” o “natacién”; (Williams et al., 2015) examiné la capacidad de los algorit-
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mos de k-vecinos mas cercanos para distinguir entre los comportamientos de vuelo de
los condores andinos y los buitres leonados; (Chakravarty et al., 2019) desarrollé un
modelo hibrido que combina caracteristicas biomecédnicas y maquinas de vectores de so-
porte para identificar entre cuatro posibles comportamientos de suricatas de Kalahari;
y (Studd et al., 2019) utilizé un algoritmo de bosque aleatorio y un arbol de decisién
creado manualmente para asociar los comportamientos observados de ardillas rojas
norteamericanas segun aceleracion y temperatura. Todos estos métodos suponen que
las observaciones son independientes, pero los datos de las series temporales presentan
una correlacién secuencial. Esta caracteristica de los datos puede aprovecharse para
mejorar la precisién de la prediccion de los clasificadores (Geurts, 2001; Dietterich,
2002).

La clase de modelos ocultos de Markov (HMM) (Zucchini et al., 2017; Frithwirth-
Schnatter et al., 2019) proporciona un marco intuitivo para la clasificacién de siste-
mas con dependencia temporal que experimentan cambios en los patrones a lo largo
del tiempo conectados con cambios subyacentes en un proceso latente de interés. Los
HMM asumen que la(s) observacion(es) en cada punto del tiempo son el resultado del
“estado” (o clase) desconocido (oculto) del sistema. Se supone que el estado del sistema
cambia a lo largo del tiempo segun la propiedad de Markov, es decir, que la distri-
bucién de probabilidad condicional de los estados futuros (condicionada a los estados
pasados y presentes) s6lo depende del estado presente. Asi, un HMM se define como
un doble proceso estocastico compuesto por un proceso de observacion X; y un proceso
de estado (latente) Cy, donde el proceso de estado se suele considerar una cadena de
Markov de primer orden y la distribucion de X, depende sélo del estado actual C; y
no del estado u observaciones anteriores. Como tal, los HMM proporcionan una forma
clara de hacer clasificaciones en procesos que evolucionan en el tiempo, ya que tienen
en cuenta la dependencia secuencial presente en los datos y la estructura temporal de
los estados consecutivos.

Los HMM pueden utilizarse para la prediccién de estados (enfoque supervisado) o
para hacer inferencias sobre los procesos comportamentales (enfoque no supervisado).
En el contexto del aprendizaje supervisado, la informacion sobre las clases de las ob-
servaciones estd disponible por adelantado (hay un conjunto de datos preetiquetados),
y el nimero de estados posibles es conocido por el usuario. En cambio, en el contex-
to del aprendizaje no supervisado no hay datos etiquetados y el ntimero de estados
no esta predefinido. Los HMM se han implementado con éxito para clasificar datos
de acelerémetros: (Li et al., 2010) utiliz6 un HMM para reconocer actividades fisicas
humanas utilizando caracteristicas resumen de dos segundos a partir de datos de ace-
leracién triaxial; (Wang et al., 2011) presenté un HMM para reconocer seis actividades
diarias humanas a partir de senales de sensores recogidas de un tunico acelerémetro
triaxial de cintura; (Leos-Barajas et al., 2017) proporcion6 los detalles necesarios para
implementar y evaluar un HMM tanto en el contexto de aprendizaje supervisado como
no supervisado y esbozo6 dos aplicaciones a sistemas marinos y aéreos (tiburén y dguila)
utilizando aprendizaje no supervisado.

Los HMMs son modelos formulados mayoritariamente en tiempo discreto, y co-
mo se supone que el proceso de estado es una cadena de Markov de primer orden, el
numero de tiempos consecutivos que el sistema pasa en un estado determinado (tiempo
de permanencia), sigue una distribucién geométrica (Zucchini et al., 2017; Langrock

30



y Zucchini, 2011). La popularidad de los HMM se debe, en parte, a la facilidad con
la que se pueden ampliar para dar lugar a otras formas de dependencia y estructuras.
Por ejemplo, la distribucién de duracién de los estados puede generalizarse de manera
que el proceso estocastico subyacente sea una cadena semi-Markoviana. Estos mode-
los se denominan modelos ocultos semi-Markovianos(HSMM) (Yu, 2010), y al ser mas
flexibles permiten un mayor realismo, mejorando las clasificaciones cuando las distribu-
ciones de los tiempos de permanencia estan lejos de ser geométricas. Los HSMMs se han
aplicado con éxito en muchas areas, sobre todo para reconocimiento del habla (Chen
et al., 2006; Hung-Yan Gu et al., 1991; Hieronymus et al., 1992; Oura et al., 2006), pero
también para clasificar actividades diarias de humanos (Duong et al., 2005; Chung y
Liu, 2008), identificar escritura a mano (Kashi et al., 1997; Benouareth et al., 2007),
y para el reconicimiento de genes en ADN (Kulp et al., 1996). Los HSMM también se
han utilizado para la identificacién de idiomas (Marcheret y Savic, 1997), la prediccién
de estructuras de proteinas (Aydin et al., 2006), el reconocimiento de eventos en videos
(Hongeng y Nevatia, 2003), la modelizacién de series temporales financieras (Bulla y
Bulla, 2006), la clasificacién de musica (XiaoBing Liu et al., 2008), y la teledeteccién
(Pieczynski, 2007), entre otros.

Los HMMs y HSMMs clasicos asumen independencia entre las observaciones con-
dicionadas por el estado, pero a veces los datos se toman con alta resolucion temporal,
lo que hace que esta suposicion no sea realista y pueda afectar al rendimiento de los cla-
sificadores. En estos casos, se puede considerar estructura autorregresiva para modelar
las observaciones de cada estado, dando lugar asi a los HMMs y HSMMs autorregresi-
vos (AR(p)-HMM y AR(p)-HSMM) (Xu y Liu, 2020), también conocidos comunmente
como modelos de conmutacién de Markov. Aunque estos modelos se han estudiado
ampliamente, hasta donde sabemos, estas extensiones de los HMM no se han utilizado
para clasificar comportamientos de animales segiin datos de aceleracion.

En este capitulo, damos una visién general de los modelos HMM, HSMM, AR(p)-
HMM y AR(p)-HSMM; explicamos la estructura de estos modelos en el contexto de
la clasificacién supervisada, como pueden relajarse y sus diferencias en el modelado,
la inferencia, la estimacién y la prediccién (seccién 3.3). Presentamos sus formulacio-
nes y derivaciones como una recopilacion de la literatura publicada sobre este tema
extendiéndolas a HSMMs con o sin estructura autorregresiva (seccién 3.2). A continua-
cién, estudiamos cémo estos modelos realizan clasificaciones en diferentes escenarios
para caracterizar cudndo serfa importante extender un HMM a un HSMM (seccién
3.4). Finalmente, los utilizamos para clasificar datos de acelerémetros de ovejas meri-
nas domésticas y distinguir entre cuatro estados de comportamiento diferentes (seccién

3.5).

3.2. Modelos

3.2.1. Modelos ocultos de Markov(HMM)

Los HMM se componen de dos capas: un proceso latente {C;}L |, comtinmente
denominado proceso de estado, que satisface la propiedad de Markov; y un proceso ob-
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Figura 3.1: Diagramas de las estructuras de los modelos (a)HMM: C; nota el proceso
Markoviano latente y X; el proceso observaciones cuyas distribuciones dependen del
estado Cy. (b) Ejemplo HSMM: C; nota el proceso latente semi-Markoviano y X el
proceso de observacion. C} indica el proceso Markoviano de los tiempos no absorbentes
(es decir, el estado a tiempo ¢ es igual al estado a tiempo ¢ — 1), y para cada uno de
ellos d; da el valor muestreado para los tiempos de permanencia.

servable dependiente del estado {X;}7_,, donde P(X;| X1, Xo, ... Xy 1,Cy) = P(X4|Cy)
(Figura 3.1 (a)). En cada punto del tiempo ¢, se supone que C; toma uno de los J
valores posibles, C; € {1,2,...,J}, donde J denota el nimero de estados.

La dindmica del proceso de estado C' esta gobernada por una matriz de proba-
bilidades de transicién de dimensién J x J (m.p.t), I', con entradas v;; = Pr(Ciyq =
JjlCy = 1), for i,5 € {1,...,J}. Las probabilidades de los estados iniciales se notan
como §; = Pr(Cy =4),i,5=1,...,J.

Por definicién, el supuesto Markoviano de primer orden para el proceso de estado
implica que el nimero de tiempos consecutivos que el proceso pasa en un estado dado
antes de cambiar, es decir el tiempo de permanencia, sigue una distribucién geométri-
ca con parametro 7;. En consecuencia, el tiempo de permanencia mas probable para
cada estado en un HMM es uno, y la probabilidad de permanecer en un estado de-
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terminado decae geométricamente. Para completar la definicién de un HMM, notamos
las distribuciones dependientes del estado del proceso de observacién (univariante o
multivariante) como f;(z) = Pr(X; = z|C; = j), para j = 1,...J. Las distribuciones
dependientes del estado pueden ser discretas o continuas y es comun asumir la misma
distribucién paramétrica en todos los estados. Por lo tanto, un HMM se define por
los dos procesos estocdsticos {X;, Cy},, las distribuciones dependientes del estado
fi(z), ..., fs(x), la matriz de probabilidad de transicién T', y el vector de probabilidad
inicial & = (01,...,07).

3.2.2. Modelos ocultos semi-Markovianos(HSMM)

Una de las limitaciones de un HMM baésico es la suposicion de que el tiempo de
permanencia sigue una distribucion geométrica. Se ha trabajado mucho para ampliar
el HMM bésico y modelar explicitamente el tiempo de permanencia mediante otras
distribuciones de valores discretos, lo que ha dado lugar a la clase de modelos ocultos
semi-Markovianos (HSMM) (Yu, 2010). Al igual que un HMM, un HSMM es un pro-
ceso doblemente estocdstico compuesto por dos capas: un proceso de estado {C;}L,
y un proceso observable dependiente del estado {X;}7_,. Para un HSMM, sin embar-
go, el proceso de estado se supone es una cadena semi-Markoviana donde el tiempo
de permanencia en un estado dado puede seguir cualquier distribucién discreta valida
(por ejemplo, Poisson o Binomial Negativa). En lo que resta de esta seccién daremos
las definiciones y notaciones necesarias para describir un HSMM.

De manera de formalizar la estructura del modelo, primero dividimos los tiempos
t en dos categorias disjuntas dependiendo del estado Cj:

1. Tiempo no absorbente(NAT): El estado a tiempo ¢ es diferente que el estado
a tiempo t — 1 (C} # Ci_1)

2. Tiempo absorbente(AT): El estado a tiempo ¢ es igual que el estado a tiempo
t— 1 (Ct == Ct—l)'

La sucesion de estados de tiempos no absorbentes es un proceso de Markov de
primer orden, mientras que la secuencia de valores de C; es una cadena semi-Markoviana
de estado finito. Para simplificar, en este trabajo asumimos que los cambios de estado
ocurren en el tiempo ¢t = 1 y ¢t = T, de tal manera que Cy # Cy y Cr # Cpyq. Un
HSMM bajo este supuesto se denomina HSMM censurado a la derecha (right censored
HSMM)(Guédon, 2003).

Para cada estado i de los tiempos no absorbentes, el tiempo de permanencia es la
realizacion de su distribucion correspondiente de tiempos de permanencia d;. Suponga-
mos que t* es un tiempo no absorbente del estado 7 entonces la probabilidad de que el es-
tado i dure u pasos es, d;(u) = Pr(Cypyyi1 #iNACpiy =i,0 =1,..u|Cp =1), u>1.
Para un HSMM, la matriz de probabilidad de transiciones contiene las probabilidades
de transicién condicional (I');; = v = Pr(Ciqn = j|Cy = 4,Coq #0) 1 # j, J =
1,...,J conv; =0 Vi=1...,J. Las probabilidades de las autotransiciones estan
determinadas por las distribuciones d;.

En la Figura 3.1(b) se representa un ejemplo de un HSMM de 3 estados (C; €
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{1,2,3}). La capa markoviana C} gobierna el cambio de estados y da lugar a una serie
de valores d todos iguales a C}. Estos valores d son realizaciones de las distribuciones
de tiempo de permanencia d; (i = 1,2,3). En este ejemplo Cf = 1y d; = 3, lo que
indica que el proceso semi-Markoviano comienza con tres unos, es decir, Cy =1, Cy =1
y C3 = 1. Luego C5 = 2 y do = 1, lo que indica que la secuencia sigue con un solo
dos, Cy = 2 . A continuacién C5 = 1y d; = 4, por lo que se anaden cuatro unos
a la secuencia, C5 = 1, Cg = 1, (', = 1, Cy = 1 y asi sucesivamente. El proceso
de observacién es similar a un HMM en el sentido de que las observaciones X; son
variables aleatorias que dependen de los valores de Cy. Por lo tanto, un HSMM puede
definirse por los dos procesos estocasticos {X;, C;}2_,, con X; dependiente de la cadena
Semi-Markoviana C}, las distribuciones dependientes del estado fi(z),..., f;(z), las
distribuciones de tiempo de permanencia dy(u) ..., d;(u), la m.p.t. T, y la distribucién
de estado inicial § = (d1,...,d,).

Para el resto de este trabajo, utilizamos la siguiente notacion. La secuencia obser-
vada de longitud I, (X, Xi41,. .., Xi4) se nota como X1, v la secuencia de estados
(Ct, Cs1, - - - Cgq) como Cyyyy. Usamos Cy ) = 4 para denotar que el vector de va-
riables de estado {C}, = i,Cy,+1 = i,...,Cy, = i} toma el valor ¢ con cambios de
estado que ocurren en ¢y y to + 1, Cy—y # iy Cpqq # t. Similarmente Cy .y, = @
denota la secuencia de variables de estado {Cy, = 1i,...,Cy, = i} que toma el valor i
con un cambio de estado que ocurre en el tiempo t1, es decir, Cy, _1 # i, pero permite
que Cy,q1 € {1,...,J}. Del mismo modo Cy,,) = i denota un cambio de estado en
el tiempo ¢, + 1, pero permite Cy, 1 € {1,...,J}. Por Cp—; queremos decir que en el
tiempo ¢ el sistema cambi6 de algin otro estado a i, y por Cy—; que en el tiempo ¢ el
estado terminard y transitard a algin otro estado. Por tltimo, sea @ = (65,0p,0r,0,)
el vector de parametros del HSMM: 65 las probabilidades iniciales, 8p los pardame-
tros de las distribuciones de dependencia de estado f;(z), @r las probabilidades de
transicién condicional de la m.p.t, y 84 los parametros de las distribuciones de tiempo
de permanencia d;(u).

3.2.3. Estructura Autorregresiva (AR(p)-HMM and AR(p)-
HSMM)

En los HMMs y HSMMs bésicos, asumimos la independencia condicional de X
dado C. Sin embargo, para las series de tiempo tomadas en escalas temporales finas,
la estructura de autocorrelacién puede no ser capturada adecuadamente bajo este su-
puesto. Una extensién comun es asumir que la distribuciéon dependiente del estado de
{X;}L, depende del estado actual C; as{ como de un subconjunto de observaciones an-
teriores. Este nuevo supuesto conduce a una importante clase de modelos denominados
modelos de conmutacién de Markov o modelos ocultos autorregresivos de (semi)Markov
(Hamilton, 1994).

En este enfoque, dado el estado actual, se asume que {X;} sigue un proceso
autorregresivo gaussiano de orden p (AR(p)) dependiente del estado:

p
Ty = i + Zwkﬂpk + €y with e; ~ N(0,3;)
k=1
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donde p;, wi; v 2; son la media condicional, los pardmetros del proceso autorregresivo
y la matriz de covarianza condicionada a C; = i. Notamos a las distribuciones estado
dependientes de un AR(p)-HSMM como

fl(wt) = f(xt|0t = i> mt—p:t—l)

y la distribucién conjunta del vector x;., con t < t’ como,

filaer) = [ FrlCh = i, @pmpi) = [ | filwn):
k=t k=t

El uso y las propiedades estadisticas de los HMMs con estructura autorregresiva
han sido estudiadas y formalizadas (Yang, 2000; Francq y Zakoian, 2001), asi como
también generalizadas para los HSMMs (Xu y Liu, 2020). Los AR (p)-HSMM también se
han utilizado para realizar clasificaciéon de manera no supervisada; (Bryan y Levinson,
2015) demuestra su aplicacion en reconocimiento de senales de voz y (Duong et al.,
2005) propuso el uso de un modelo oculto semi-Markoviano para reconocer actividades
humanas de la vida diaria. Sin embargo, hasta donde sabemos, no se ha estudiado ni
aplicado el uso de AR(p)-HSMM para realizar clasificacién supervisada.

3.3. Clasificacion por aprendizaje supervisado

En muchas aplicaciones, el objetivo principal del anélisis es predecir de manera
precisa los estados latentes del sistema. Las observaciones en si mismas no son de
verdadero interés, ya que su funcion es simplemente proporcionar informacion sobre
los estados (Zucchini et al., 2017). Para los procesos que evolucionan en el tiempo
(o en secuencia), los HMM (y sus extensiones) pueden aplicarse para clasificar las
observaciones en diferentes estados latentes, teniendo en cuenta que es probable que
las observaciones cercanas entre si en el tiempo hayan surgido del mismo estado. En
esta seccion discutimos la implementacién de los HMMs, HSMMs, y sus respectivas
versiones autorregresivas bajo el enfoque de aprendizaje supervisado.

Los métodos de aprendizaje supervisado parten de la base de que existe un con-
junto de datos para el que se conocen las clases verdaderas (datos etiquetados). Este
conjunto de datos etiquetados se utiliza para ajustar el modelo y evaluar su capacidad
de prediccion. A continuacion, el conjunto de datos etiquetados se distribuye entre el
conjunto de entrenamiento para ajustar el modelo y el conjunto de prueba para medir
la precision del modelo final. Por tdltimo, una vez evaluado el modelo, puede utilizarse
para clasificar datos no etiquetados. Asi, cuando el objetivo es realizar la clasificacion
utilizando HMMs o HSMMs con un enfoque supervisado, los pasos son: dividir los da-
tos etiquetados, entrenar el modelo (seccién 3.3.1), predecir los estados ocultos (seccién
3.3.2), estimar el error de clasificacién (seccién 3.3.3), y finalmente clasificar los datos
no etiquetados.
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3.3.1. Inferencia

La inferencia para @ se realiza mediante la verosimilitud completa de los datos, ya
que tanto las observaciones como los valores de los estados se conocen en los datos de
entrenamiento. La verosimilitud completa de los datos se expresa como la distribuciéon
conjunta de las observaciones, X, y los estados, (Y,

f (ClzTa wl:T‘H) =Pr (ClzT = Ci.T, Xl:T = 331:T’0)

T
= 501d01 (Ul) H fe (xt) H Vcrfl,CrdCr (ur>

t=1 r is NAT

Notemos que para el caso autorregresivo fc,(z;) depende de las p observaciones
previas, es decir, fe,(x) = fo,(@|@i_pi—1). La verosimilitud completa de los datos en
un HMM, tiene necesariamente d¢, (.) ~ Geom(\,).

La verosimilitud completa de los datos puede expresarse como un producto entre
los términos de la m.p.t., la distribucién inicial, las distribuciones dependientes del
estado y las distribuciones del tiempo de permanencia, permitiendo asi escribir la misma
en escala logaritmica como la siguiente suma,

log(f(evr, 1r, 0)) =log(dc,) + log(de, (w)) + Y log(fo, (w1))

t=1

+ Z 10g(Ye,_1.e,) + log(de, (u,))

te NAT

Para K series de tiempo independientes, la verosimilitud completa de los da-
tos es el producto de las verosimilitudes completas individuales. Como realizamos la
inferencia en un marco Bayesiano, primero especificamos las distribuciones previas
para todos los pardmetros f(0) y derivamos luego la distribucién posterior conjunta
f(@|x1.r,c1.r) x f(err,x1r,0). En particular, la distribucién posterior conjunta lo-
garitmica puede expresarse como una suma sobre los componentes del logaritmo de la
verosimilitud completa y las distribuciones previas. Los detalles completos de las espe-
cificaciones para las distribuciones previas y la derivacion de la distribucién posterior
conjunta se proporciona en el Apéndice B.1.

3.3.2. Prediccidon de estados

El objetivo de la clasificacion, en este contexto, es determinar cuales son los esta-
dos més probables que generaron la secuencia de observaciones. Este proceso se conoce
como decodificacion de estados y puede realizarse mediante una de las dos siguientes
formas generales (i) decodificacion local de estados — identificar el estado mas probable
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en cada momento o (ii) decodificacion global de estados — identificar la secuencia de
estados con mayor probabilidad de haber generado la secuencia completa de observa-
ciones. A continuacion formalizamos y discutimos los algoritmos méas comunes y sus
adaptaciones a los HSMMs y AR-HSMMs para la decodificacion de estados.

Decodificacion local de estados

La decodificacién local de estados es el proceso de determinar para cada momento
t, cudl es la etiqueta del estado C; con mayor probabilidad de haber generado x;. Para
ello, se calculan las probabilidades marginales Pr(C; = i|X.r) mediante el algoritmo
de Forward-Backward (FB), las cuales pueden expresarse como funcién de las proba-
bilidades forward {a;}_, y las probabilidades backward {;}L,. Para el HMM bésico,
estas cantidades vienen dadas como

a(j) = Pr (X1, Cr =j)  Bi(j) = Pr(Xpyrr|Cr = )
donde fr(j) =1, para todo j € {1,...,J} entonces

a(j) = fi(z) Z%,jat—l(i) Bi(j) = Zﬁtﬂ(i)%,jfi(iﬂtﬂ)

Dado a4(7) y B:(j), podemos expresar la probabilidad marginal como,

Pr (C; = j| X17) = %

Para més detalles se puede consultar (Bishop, 2012) y (Zucchini et al., 2017). La
derivacion de las probabilidades marginales de estado para el HSMM son similares a
las del HMM. Sin embargo, es necesario considerar ciertas adaptaciones para el caso
del AR(p)-HSMM. Primero expresamos las probabilidades forward y backward de la
siguiente manera:

Oét(j) =Pr (X1:t, Ct] = j) ﬁt(j) =Pr (Xt+1;T|Ct} =J Xt—p:t)

Es posible también formular las ecuaciones de recurrencia para expresar o (-) en
términos de ay_g(+) v B¢(+) en términos de Byiq(-). Parat =2,... . Ty j=1,...,J se
puede mostrar que,

(7)) = D aep Doinj @—al0)Viidi(d) fi(®—ar1:t)
Be(J) = Xaep Zi;ﬁj Bi+a(i)7jidi(d) fi( @4 1:0+a)

Los detalles se encuentran desarrollados en el Apéndice B.2.1. Expresamos las pro-
babilidades marginales como &(j) = Pr (Cy = j, X1.1r) y sea 57 (j) = Pr(Xi1.0|Cly1 =
J) (0 B (J) = Pr(Xiq1:7|Ces1 = 7, Xi—pit) para el caso de AR(p)-HSMM). Se sigue de
la definicién de S (j) que,
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9= _iB()
i#j
Z di(d)Be+a(5) f5(®e41:0+a)

deD

Podemos luego calcular la probabilidad marginal como (detalles completos en el
Apéndice B.2.1). Parat=2,.... Ty j=1,...,J

&) = &) + () DB (0) — Br(7) D culi)

i#] i#]

Luego para asignar los estados locales, usamos C, = arg max;er,..s {&(7)}-

Decodificacién global de estados

La decodificacién global de estados es una forma de identificar la secuencia de
estados mas probable que podria haber dado lugar a los datos temporales observados.
Para esta tarea, determinamos la secuencia ¢y, ¢s, . . ., ¢ que maximiza la probabilidad
condicional Pr(C.r|X1.7) o equivalentemente la probabilidad conjunta Pr(C1.r, X.7)
haciendo uso del algoritmo de Viterbi. Para un HMM basico definimos primero

Y, = Pr (01 = i,Xl) =0ifi (5751)

yparat=2,...,T,
Yy = max Pr (Cu—l; Cy =1, Xl:t)

Cl:it—1

Dada la siguiente recursion,

b = (mdx (1) ) S (1) (3.1)
la secuencia de estados mas probables se obtiene como

’iT = argmax ¢Ti
1=1,....m

yparat =T —-1,T—-2,...,1

iy = argmax (Vi )
i:l,...,m

La decodificacién global de estados para un HSMM es similar a la de un HMM basico,
pero también requiere que se determinen los tiempos de permanencia més probables
ademas de la secuencia de estados mas probable. Definimos

@/}t(jy d) = max Pr (Clt d;C[t d+1t}_g7X1 T)

Cl:it—d
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De forma similar al HMM bésico, es posible obtener la siguiente recursion (los
detalles completos se proporcionan en el Apéndice B.2.2). Para t = 2,...,T, d =
1,....Dyj=1,...,J

Vi(j,d) = I?g?( {hi—ali, d/)’)/ijdj(d)fj<wtfd+lzt)}

d'<t

Luego, comenzando en tiempo 7', la secuencia de estados y tiempos de duracion
mas probables es determinada como

(ir, CZT) = argmax Yr(g,d)
1

yparat=T —1,...1

A

(gt, dt) = argmax (%—d(]} d/)%,gt+1d2t+1 (d)fim (mt—d—l-l:t))

JFit41
d=1,..D

Los resultados obtenidos mediante la decodificacién de estados local y global sue-
len ser muy similares pero no idénticas (Zucchini et al., 2017). Una ventaja de utilizar
decodificacion local a partir del algoritmo FB sobre utilizar decodificacion global me-
diante el algoritmo de Viterbi, es que el primero proporciona una estimacion de la
probabilidad de cada estado posible para cada uno de los tiempos. Estas probabilida-
des proporcionan informacién sobre la incertidumbre de las predicciones que puede ser
util a la hora de comparar modelos.

3.3.3. Error de clasificacion

Dado un modelo ajustado, podemos evaluar su capacidad para clasificar los es-
tados correctamente mediante la decodificacién de estados local y global. Una de las
medidas mas comunes para estimar la precisién de la prediccién es el indice de preci-
sién de clasificacion: el nimero de de estados correctamente predichos dividido por el
numero total de observaciones en la serie temporal. Podemos calcular esta medida a
partir de los resultados de la decodificacién local y global. Sin embargo, aunque esta
forma de estimar la precision de la prediccién da una medida general del rendimiento
del modelo, no tiene en cuenta la incertidumbre sobre la clasificacion. Otra forma de
evaluar la capacidad de predicciéon de nuestros modelos es utilizar el indice entropia
cruzada, haciendo uso de las probabilidades de prediccion de los estados obtenidas a
través de la decodificacion local de los estados se puede calcular como,

J
EC=— Z Yz,c 1Og (px,C)
c=1

donde y, . es un indicador binario que indicia si la etiqueta de estado c es la
clasificacion correcta para la observacién x (y, . = 1 cuando la clasificacién es correcta),
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Y Dz s la probabilidad predicha de que la observacién x sea generada por el estado c.
El indice de entropia cruzada aumenta a medida que la probabilidad predicha diverge
de la etiqueta real, de modo que un modelo perfecto tendria un valor EC de 0.

Para medir la precision (o el error) de la prediccion fuera de la muestra, adaptamos
la técnica de validacién cruzada de dejar una observacion fuera a nuestra aplicacion,
dejando una serie temporal afuera validacion-cruzada-dejar-una-serie-fuera (Geisser,
1975; Refaeilzadeh et al., 2009). Al hacerlo, asumimos que cada serie temporal es inde-
pendiente de la otra y cumplimos con el requisito de que los conjuntos de entrenamiento
y de prueba sean independientes.

3.4. Estudio de simulacion

En algunas aplicaciones, el supuesto de que los tiempos de permanencia siguen
distribuciones geométricas (HMMs) estd lejos de ser realista. En estos casos, los HSMMs
pueden considerarse més apropiados ya que permiten que cada estado tenga un tiempo
de duracién variable (Yu, 2010). Sin embargo, cuando el objetivo principal es hacer
clasificacion, puede no ser necesario extender el modelo para obtener predicciones de
estado correctas. En este estudio pretendemos caracterizar en qué escenarios las pre-
dicciones de estado de un HMM difieren fuertemente de las de un HSMM, con el fin
de entender cuando la violacion del supuesto de tiempos de permanencia geométricos
puede afectar la precision de las clasificaciones.

Simulamos series temporales univariandas de longitud 3000 de un HSMM de 2
estados con diferentes tiempos de permanencia y distribuciones para las observacio-
nes. En todos los casos asumimos distribuciones gaussianas para las observaciones y
distribuciones binomiales negativas para los tiempos de permanencia. Propusimos tres
escenarios que difieren en el solapamiento entre las distribuciones de observacion: el
primero supone que fi(x;) ~ N(0,1) y fo(z:) ~ N(0,3,1) (solapamiento alto), el se-
gundo supone que fi(z:) ~ N(0,1) y fo(zy) ~ N(1,1) (solapamiento medio) y el
ultimo supone que fi(x;) ~ N(0,1) y fo(zy) ~ N(3,1) (solapamiento bajo). El grado
de solapamiento da una idea de la similitud de las distribuciones de observacién. Un
solapamiento alto implica que las distribuciones son casi iguales, es decir, el area entre
ellas incluye al menos 80 % de ellas. Un solapamiento medio indica que las distribu-
ciones son similares pero difieren en al menos un 40 %, y finalmente un solapamiento
bajo indica que las distribuciones son diferentes, compartiendo como mucho un 15 %
del total. Para cada escenario fijamos diferentes valores para los parametros de las
distribuciones Binomiales negativas: dy ~ BN (my, k1) v do ~ BN (mg, k2), donde m,
y mq son las medias y k; y ko los parametros de dispersion. Cuando k& = 1 la binomial
negativa es una distribucién geométrica con probabilidad 1/(m + 1), y a medida que k
toma valores mayores a 1 la dispersion de la distribucién aumenta, alejandose de la dis-
tribucion geométrica. De manera de caracterizar diferentes escenarios, primero fijamos
un promedio y una diferencia entre my y may ((my 4+ msz)/2 y my —ms). Consideramos
como promedio entre m; y mo: 90, 40 y 20, y como diferencia entre ellos: 3, 15 y 30.
Luego variamos k; y ko de manera que o bien k; = 1 (una de las distribuciones es
geométrica: k; = 1y ko = 10 o ks = 30) o bien ambos valores k; y ks son mayores
que uno (ninguna de las distribuciones es geométrica: ky = 30y ks =50 0 k; =80 y
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ke = 100). Los valores de k; y m; (i = 1,2) fueron seleccionados buscando considerar
la mayor cantidad de escenarios posible. Cuando k; = 1 el valor méas probable es 1 y
a medida que m; aumenta la distribucién posee colas mas pesadas. Cuando k; = 10 o
k; = 30 el valor més probable es mas cercano a m;, obteniendo asi distribuciones mas
concentradas para k; = 30 y con mayor dispersion para k; = 10. La diferencia entre m;
y my indica que tan similares son las medias de los tiempos de permanencia de los dos
estados.

Para cada combinacion de parametros, simulamos diez series temporales de lon-
gitud 3000. De manera de evaluar y comparar la precision de la clasificacion bajo
ambos modelos (HMM y HSMM) utilizamos el enfoque de validacién cruzada dejar-
una serie-fuera de la siguiente manera: ajustamos ambos modelos con todas las se-
ries temporales simuladas menos una, luego muestreando de la distribuciéon poste-
rior conjunta obtenida, predecimos 30 veces los estados ocultos de las series tem-
porales simuladas que dejamos fuera utilizando los algoritmos Viterbi y FB. Final-
mente, calculamos el indice de precision de ambas predicciones y el indice de en-
tropia cruzada a partir de la salida de decodificacion local. Para ajustar el modelo
consideramos previas no informativos: N(0,5) y NT'(0,5) para la media y la desvia-
cién estandar de las distribuciones de observacién y NT'(20,50) para la media y el
parametro de dispersion de las distribuciones de tiempo de permanencia. Para rea-
lizar los andlisis utilizamos R (R Core Team, 2019), para el ajuste de los modelos
usamos Stan (Carpenter et al., 2017a) y para implementar el algoritmo de Viterbi
para los modelos HSMM usamos la funciéon “hsmm.viterb” del paquete de R “hsmm”
(https://cran.r-project.org/web/packages/hsmm/index.html). Los cédigos se en-
cuentran disponibles en https://github.com/sofiar/HMM-HSMM-classification.

3.4.1. Resultados

La figura 3.2 muestra los valores de precision estimados y el indice de entropia
cruzada para cada escenario obtenido a partir del analisis de simulacion. Es evidente
que el rendimiento de los modelos es menor cuando el solapamiento entre las observa-
ciones es mayor: los valores de entropia cruzada aumentan y los indices de precision
disminuyen. Cuando la media entre m; y ms (las medias de las distribuciones del tiem-
po de permanencia) es grande, las diferencias entre los tres indices de clasificacion son
bajas. Sin embargo, cuando esta media disminuye el HSMM supera al HMM, ya que
se obtienen valores mas bajos de entropia cruzada y valores més altos de precisién. En
general, para ambos modelos, los tres indices mejoran a medida que aumenta la media
entre my y mo. En cuanto a los valores de los parametros de dispersion (k1 y kz) de los
tiempos de permanencia, es evidente que cuando una de las distribuciones es geométri-
ca (caso 1 en la etiqueta del eje), las diferencias entre los modelos son menores. Este
ultimo hecho tiene sentido considerando la hipétesis de los modelos: para un HMM los
tiempos de permanencia siguen una distribucién geométrica y para un HSMM siguen
una distribucién Binomial Negativa.

Los valores de precisién del algoritmo FB y del algoritmo de Viterbi resultaron
ser practicamente iguales en todos los casos, excepto cuando hay un alto solapamiento
entre las distribuciones de las observaciones y la media entre m; y ms es baja. En ese

41


https://cran.r-project.org/web/packages/hsmm/index.html

caso los valores de precision para el HSMM presentan una mayor dispersion: rango
intercuartil entre 0,05 y 0,55 para el HSMM, y 0,04 y 0,004 para el HMM. Para la
mayoria de los escenarios en términos de capacidad de clasificacion, el HSMM superé
al HMM, obteniendo mayores diferencias cuando el solapamiento de las distribuciones
de observacién aumenta, la media entre los parametros medios de las distribuciones de
tiempos de permanencia disminuye y cuando los parametros de dispersién son mayores
que uno. Sélo cuando el solapamiento entre las distribuciones de observaciéon es bajo y
las medias entre m; y ms no son demasiado pequenas, ambos modelos se comportan
practicamente igual.

Modelos HMM -~ HSMM
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Figura 3.2: Valores de los tres indices calculados en el estudio de simulacién. Por
columna el indice calculado (entropia cruzada, precisién para FB y precision para
Viterbi), por fila el grado de solapamiento entre las distribuciones de observacién (alto,
medio y bajo). En cada casilla, el eje x se refiere a la configuracion de los pardmetros
de dispersion de los tiempos de permanencia (k; y ko): para la etiqueta 1 ky = 1 (un
estado es geométrico) y para la etiqueta 2 ni k; ni ko es igual a 1 (ningin estado es
geométrico). Los grupos de tres valores consecutivos de cada casilla corresponden a las
diferentes medias entre m; y mo (20,40 y 90), y para cada uno de ellos en orden las tres
posibles diferencias entre m; y my (3,15 y 30). Los puntos representan el valor de la
mediana y las barras el primer y el tercer cuartil. En verde los valores obtenidos para
los HMM vy en rojo los valores obtenidos para los HSMM.
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3.5. Datos de acceleracién de ovejas

Nuestro objetivo es clasificar los datos del acelerémetro de ovejas merinas domésti-
cas para distinguir entre cuatro estados comportamentales diferentes. Como los datos
de los acelerometros de los animales se recogen tipicamente con una resolucion tem-
poral fina, lo que lleva a una alta dependencia temporal del proceso de observacion,
propusimos el uso de HMMs y HSMMs para clasificar dichos estados. El trabajo de
campo se realiz6 en el Campo Anexo Pilcaniyeu”de INTA (Instituto Nacional de Tec-
nologia Agropecuaria) Bariloche, Patagonia Argentina. Se recolectaron datos de 25
ovejas diferentes durante los meses de septiembre y diciembre de 2019. Los animales
fueron equipados con collares que contenian un dispositivo DailyDiary(Wilson et al.,
2008b) desarrollado en la Universidad de Swansea, y fueron programados para registrar
40 datos de aceleracién por segundo (frecuencia de 40 Hz) y 13 datos de magnetémetro
por segundo (frecuencia de 13 Hz). Las unidades se fijaron en la parte superior del
cuello del animal y registraron la aceleracién en tres ejes: anterior-posterior(surge),
lateral(sway) y dorso-ventral(heave) (figura 3.3).

Figura 3.3: En el dispositivo colocado sobre la cabeza del animal, el eje x (color rojo) se
corresponde con los movimientos laterales de la cabeza (i.e., sway); el eje z (color azul)
coincide con los movimientos verticales (i.e., heave); y el eje y (color verde) representa
los movimientos hacia atras y adelante (i.e., surge).

Para obtener el conjunto de datos clasificados, se realizaron dos sesiones de gra-
bacién durante los dias 24 de Septiembre de 2019 y 17 de Diciembre de 2019. Estas
grabaciones sirvieron como base para nuestro esquema de reconocimiento de compor-
tamiento. Los datos de aceleracion obtenidos se suavizaron considerando una media
movil de ventanas de diez observaciones (un cuarto de segundo). A partir de los datos
observados distinguimos cuatro comportamientos (i) Caminata (marcha a velocidad
normal con la cabeza levantada), (ii)Caminata-Réapida (cuando el animal corre o se
mueve rapido), (iii) Inactivo (cuando el animal estd quieto: descansando o vigilante) y,
(iv) Alimentacién (cuando el animal come o busca comida, lo que puede implicar algo
de marcha, pero es lenta y con la cabeza baja). La clasificacién manual se realizé con
una resolucién temporal de 1 segundo.

Para definir las variables del proceso de observacion, buscamos identificar carac-
teristicas de los datos que diferencien cada comportamiento, es decir, determinamos
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caracteristicas derivadas de la aceleracion cuyas distribuciones poseian bajo solapa-
miento entre los estados. Para ello, analizamos los ejes de aceleracién y dos valores
derivados, la aceleraciéon dindmica vectorial del cuerpo (VeDBA, (Qasem et al., 2012))
y el angulo de inclinacién de la cabeza (Pitch (Wilson et al., 2008b)). El valor VeDBA
es la raiz cuadrada de la suma de los cuadrados de los tres ejes de aceleracion; esta
cantidad puede considerarse como una aproximacién al gasto energético del animal
(Qasem et al., 2012). El Pitch puede derivarse como una aproximacién de la media de
los sensores dorso ventrales y resulta en una aproximacion del dngulo de inclinacion
de la cabeza. Se utiliza principalmente para determinar si la cabeza del animal estéd
orientada hacia arriba, en posicién neutral o hacia abajo.

En el caso de las ovejas, el angulo de la cabeza proporciona informacién impor-
tante. La cabeza del animal mirando hacia abajo (valores negativos de Pitch) indica
un comportamiento de bisqueda o forrajeo, la cabeza en posicién neutra (valores de
Pitch cercanos a cero) indica que la oveja estd probablemente en estado Inactivo vy,
por ultimo, una orientacién variable de la cabeza medida a uno o dos segundos (alta
varianza de los valores de Pitch) implica que la oveja podria estar corriendo o cami-
nando. El indice VeDBA también proporciona informacién ttil: los valores bajos de
VeDBA indican menos actividad (comportamiento Inactivo) y los valores altos indican
més actividad (comportamientos de caminar y caminar réapido). Tras analizar varios
estadisticos de resumen derivados de estas cantidades y buscando diferenciar lo mejor
posible los comportamientos preestablecidos, seleccionamos tres estadisticos resumen
sobre una ventana de un segundo: log(Mean.VeDBA), el logaritmo del VeDBA medio
durante un segundo; Mean.Pitch, la media del angulo Pitch durante un segundo; y el
log(Sd.Pitch), el logaritmo de la desviacién estandar del angulo de Pitch durante un
segundo.

Para distinguir entre los cuatro estados comportamentales y considerando una
escala temporal de 1s, analizamos las clasificaciones derivadas de cuatro modelos (i)
HMM, (ii)AR(1)-HMM, (iii) HSMM y (iv)AR(1)-HSMM. Asumimos los siguientes su-
puestos:

-vVt=1,...,T, C; € {1,2,3,4}, con 1 = Caminata, 2 = Caminata-Répida, 3 =

Inactivo y 4 = Alimentacion

- 5:(%17 7}17%)

-Vt=1,...,T, X, = (X}, X?, X}}) con, X! log(Mean.VeDBA) , X? Mean.Pitch, y
X3 log(Sd.Pitch)

N

Para los modelos sin estructura autorregresiva (i-ii)

- Parai € {1,2,3,4} P(X,|Cy =1i) ~ N(ps,;), con X; matriz diagonal.
Para los modelos con estructura autorregresiva (ii-iv)

- Parai € {1,2,3,4} P(X;|C; =) ~ N(«o; + Bixi_1, 2;), con X; matriz diagonal.
y para ambos HSMMs (iii-iv)

- Parai € {1,2,3,4} d; ~ NB(m;, k;), donde m; es la media y k; el pardmetro de

dispersion.

44



Para evaluar el rendimiento de la clasificacion de los cuatro modelos descriptos
anteriormente, realizamos un enfoque de validacion cruzada similar al detallado en la
seccién anterior. Para simplificar el analisis, aqui consideramos las series temporales
de cada video como independientes. Sin embargo, como varios videos corresponden al
mismo animal, seria posible también anadir un efecto aleatorio de manera de considerar
una posible correlacién entre las series temporales del mismo individuo. En este caso,
primero ajustamos los cuatro modelos con todas las series temporales menos una, y
luego predecimos las series temporales restantes con los dos algoritmos de decodificacion
100 veces (muestreando 100 veces de las distribuciones posteriores conjuntas). Por
ultimo, calculamos los dos indices de precision y el valor de la entropia cruzada.

Al hacer inferencia bajo el enfoque Bayesiano, es posible incorporar el conocimien-
to previo sobre la media, la moda y/o la varianza en la distribucién de las observaciones
y los tiempos de permanencia para cada comportamiento mediante las distribuciones
previas. Por ejemplo, en el caso de las ovejas se puede suponer que la distribucion del
tiempo de permanencia de la clase de descanso tendra valores mas grandes en compa-
racion con las distribuciones de otros estados y que, por ejemplo, la distribucion del
la media del angulo Pitch para el caso de la Alimentaciéon debe poseer casi toda la
masa de probabilidad en valores negativos. Por ello, para ajustar los modelos hemos
considerado previas normales con desviacion estandar alta y valores de la media que
difieren segin cada comportamiento. La lista de las previas utilizadas se proporciona
en el Apéndice B.3.

Por dltimo, ajustamos los cuatro modelos con todas las series temporales dispo-
nibles de manera de analizar la capacidad de captar la estructura del sistema de los
mismos. Para medir la capacidad de prediccién, calculamos la raiz de error cuadratico
medio (RECM) sobre las observaciones: para cada serie temporal y modelo, utilizando
una muestra de 100 valores de la distribucién posterior obtenida, calculamos 100 predic-
ciones (utilizando el algoritmo FB) de los estados latentes y el proceso de observacién.
A continuacién, calculamos el RECM entre las predicciones y las observaciones. Para
evaluar la bondad del ajuste, finalmente comparamos las estimaciones de los tiempos
de permanencia asumiendo distribuciones geométricas (HMM y AR(1)-HMM) y como
distribuciones Binomiales Negativas (HSMM y AR(1)-HSMM) con las distribuciones
empiricas obtenidas de los tiempos de permanencia observados.

3.5.1. Resultados

Tras descartar los videos que no habian capturado ovejas o aquellos para los
que no se disponia de datos de aceleracion, se obtuvieron un total de 18 videos de
ocho animales diferentes de la sesiéon de Septiembre y un total de 49 videos de 17
animales diferentes de la sesion de Diciembre. De las 67 series temporales con una
duracion total de dos horas y 53 minutos, un 62,27 % correspondié al comportamiento
Inactivo, un 33,51 % al estado de Alimentacién, un 3,75 % a la clase de Caminata, y el
0,47 % restante al estado de Caminata-Répida. Los datos utilizados estdn disponibles
en https://doi.org/10.6084/m9.figshare.14473455.

La figura 3.4 muestra dos ejemplos de patrones en la senal obtenidos para los
cuatro comportamientos. Cuando la oveja estd inactiva, los valores de log(Sd.Pitch)
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y log(Mean.VedBA) son bajos, lo que significa que la orientacion de la cabeza es casi
constante y el gasto de energia es muy bajo. Cuando la oveja estd comiendo o buscando
alimento, los valores de VeDBA son mayores y el angulo de cabeceo es menor. Los
patrones del comportamiento de la Caminata son similares al anterior, sin embargo,
los valores del angulo de cabeceo pueden ser mas altos y menos constantes. Los valores
mas altos de la desviacién estandar de log(Mean.Pitch) y de log(Mean.VedBA) se
obtienen cuando la oveja esta corriendo. También puede observarse que los cuatro
comportamientos tienen tiempos de duracién diferentes: el estado Inactivo es el que
mas dura, seguido del estado de Alimentacién, luego la Caminata y, por tltimo, el
estado de Caminata-Répida.

La figura 3.5 muestra los boxplots obtenidos considerando todos los datos eti-
quetados disponibles para cada comportamiento para las tres variables consideradas.
Se puede observar que para las tres variables las distribuciones son bastante diferen-
tes entre los cuatro estados. Aunque los valores de log(Mean.VedBA) para los estados
de Caminata y Alimentacién son similares, para el comportamiento Inactivo son cla-
ramente inferiores y para el comportamiento de Caminata-Répida son superiores. En
cuanto al valor de Medio.Pitch, los comportamientos de inactividad y corrida muestran
distribuciones similares, pero para el estado de Caminata los valores de Medio.Pitch
son menores y para el comportamiento de Alimentacion son incluso mas pequenos (con
dispersién). Por ultimo, a pesar de que los valores de log(Sd.Pitch) presentan mayor
dispersién, estan bien diferenciados entre las cuatro clases.

La figura 3.6 muestra los valores de los tres indices de clasificacion calculados para
cada modelo. En todos los casos, los modelos se comportan de forma similar y predicen
correctamente. Sin embargo, los modelos con estructura autorregresiva (AR(1)-HMM
y AR(1)-HSMM) muestran una menor dispersién en todos los indices, lo que sugiere
una menor incertidumbre sobre las clasificaciones. Al comparar las predicciones del
algoritmo FB y del algoritmo Viterbi no se aprecian diferencias significativas en los
valores del indice de precision, lo que sugiere que la decodificacién global y la local
tienen un rendimiento similar en cuanto a las clasificaciones.

Los valores de RECM estimados (que figuran en el Apéndice B.4) revelan que no
existen diferencias importantes en la capacidad de prediccion entre los cuatro modelos.
El RECM estimado se comporta de forma similar para las tres variables, excepto en el
caso de Log(Mean.VeDBA) para el que los modelos no autorregresivos (HMM y HSMM)
muestran una menor incertidumbre. Sin embargo, al analizar la bondad de ajuste del
proceso latente, se observa que las estimaciones de los tiempos de permanencia de los
HMM difieren de las estimaciones de los HSMM (Figura 3.7). La distribucién empirica
de los tiempos de permanencia para los comportamientos de Caminata y Caminata-
Réapida evidencian que el tiempo de permanencia mas probable es diferente de uno, lo
que indica que modelar estos tiempos con una distribucion geométrica no seria apro-
piado. Aunque en el caso de los comportamientos Inactivo y Alimentacion este patron
es menos claro, las estimaciones de los HSMMs proporcionan mejores aproximaciones
al proceso observado.
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Figura 3.4: Dos ejemplos de las tres variables calculadas a partir de la senal de acele-
racion registrada de una oveja: log(Mean.VedBA), Mean.Pitch y log(Sd.Pitch). Dife-
rentes colores representan las senales correspondientes a cada uno de los cuatro com-
portamientos: Caminata, Caminata-Rapida, Inactivo y Alimentacién.
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Figura 3.6: Boxplots de los valores de precisién para ambos algoritmos de decodificacion
y del indice de entropia cruzada obtenidos mediante el andlisis de validacién cruzada
para los cuatro modelos considerados: AR(1)-HMM, HMM, AR(1)-HSMM y HSMM.

3.6. Discusion

En este trabajo presentamos una vision general de céomo utilizar los modelos
HMMs y HSMMs con o sin estructura autorregresiva en el proceso de observacion para
realizar una clasificacién supervisada de datos temporales. Describimos cémo extender
un HMM a un HSMM, detallamos las estructuras del modelo y presentamos los algo-
ritmos para predecir los estados latentes. A continuacién, estudiamos los casos en los
que las clasificaciones de ambos modelos aplicados a los datos de las series temporales
difieren realmente.

Cuando el objetivo final es realizar una clasificacién de estados, a partir del estudio
de simulacién podemos concluir que cuando las distribuciones dependientes del estado
tienen un alto solapamiento y el tiempo de permanencia mas probable es claramente
diferente de uno, diferencidandose de la distribucién geométrica, los HSMM superan a los
HMM ya que el indice de precision es mayor y la incertidumbre asociada es menor. Sin
embargo, cuando el solapamiento entre las distribuciones de observacion es pequeno o
cuando la diferencia entre las medias de las distribuciones de tiempo de permanencia es
de al menos 25-35 unidades de tiempo (independientemente de su forma), la diferencia
entre los modelos es menor.

Aplicamos dos modelos HMM y dos modelos HSMM para clasificar datos del
acelerémetro de ovejas obteniendo predicciones precisas para todos ellos: en todos los
casos obtuvimos valores de indice de precision superiores a 0,87 de media. No obstante,
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Figura 3.7: Distribuciones ajustadas de los tiempos de permanencia para cada compor-
tamiento. El histograma muestra la distribucion empirica de los tiempos de permanen-
cia observados, mientras que los cuatro modelos ajustados se muestran en color. Las
barras de error indican las estimaciones puntuales del primer y tercer cuartil.
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no pudimos observar diferencias importantes entre el rendimiento de los cuatro mo-
delos, ya que las medidas de error fueron similares. Segun los resultados del estudio
de simulacién, esto podria explicarse principalmente por el escaso solapamiento entre
las distribuciones de las observaciones, aunque las estimaciones de las distribuciones
del tiempo de permanencia fueron mas consistentes con el enfoque semi-Markoviano.
Sin embargo, debido a la forma en que se recogieron los datos, no fue posible obtener
suficiente informacion para distinguir entre vigilancia y descanso, por lo que hubo que
considerar ambos como un solo comportamiento (Inactivo). Los datos de aceleracién
de estos dos comportamientos son practicamente idénticos, sin embargo, los tiempos
que las ovejas pasan en estos dos comportamientos son muy diferentes: largos tiempos
de descanso y tiempos de vigilancia mucho mas cortos. Suponemos que si el conjunto
de datos pudiera ser mas completo, ampliando las sesiones de grabacién para observar
suficientes muestras de reposo, se obtendria un rendimiento diferente entre los cuatro
modelos.

A la hora de decidir qué modelo utilizar, la principal consideracién es el objetivo
final del analisis. Cuando el objetivo es realizar una clasificacion, la atencion se centra
en la capacidad de distinguir entre diferentes categorias para luego predecir los estados
no observados. Sin embargo, si el objetivo es también proporcionar un mecanismo para
la generaciéon de datos, la robustez de las hipdtesis del modelo adquiere relevancia. En
esos casos, hay que tener en cuenta que las especificaciones sean correctas para obtener
estimaciones precisas y lograr los objetivos del analisis.

Cuando el objetivo es seleccionar un modelo con buen rendimiento de clasificacién,
varios grados de especificacion errénea pueden no dar lugar a predicciones que difieran
mucho de aquellas obtenidas con un modelo correctamente especificado. Por ejemplo,
de nuestras simulaciones se puede concluir que si la media de las distribuciones del
tiempo de permanencia difiere en méas de 25-35 unidades de tiempo, los modelos simples
incorrectamente especificados pueden funcionar igual de bien que los correctamente
especificados. Sin embargo, si hay un gran solapamiento entre las distribuciones de
estado, los modelos correctamente especificados mejoraran el rendimiento del analisis.

Cuando el objetivo es clasificar observaciones provenientes de datos temporales,
los HMM y los HSMM resultan apropiados, ya que incluyen explicitamente la corre-
lacién secuencial dentro del analisis. Debido a su estructura, estos modelos permiten
distinguir entre la dependencia secuencial presente en los datos y la estructura tempo-
ral de los estados consecutivos. La diferencia entre un HMM y un HSMM es que este
ultimo permite modelar explicitamente la duraciéon del proceso de comportamiento.
Cuando hay un solapamiento significativo entre las distribuciones de las observaciones
y las distribuciones de los tiempos de permanencia no tienen forma geométrica, con-
siderar la ampliacién del modelo para mejorar las especificaciones del mismo deberia
beneficiar la precision de las clasificaciones. Sin embargo, cuando las distribuciones de
observacion son diferentes entre los estados y atin maés, si las distribuciones de tiem-
po de permanencia también difieren, incluso si el modelo falla en algunos supuestos,
las clasificaciones de un HMM pueden ser tan precisas como las clasificaciones de un
HSMM con mejor especificacién. Para estos casos, recomendamos el uso de los HMM
aunque no estén correctamente especificados. Como los HSMM son modelos méas com-
plejos con un mayor nimero de parametros que los HMM, tienen el coste de un proceso
de inferencia mas caro computacionalmente.
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En la practica, cuando se trabaja con datos de aceleracién de animales bajo un
enfoque supervisado, puede pasar que los estados pre-asignados no se observen de ma-
nera perfecta. En ciertos casos, los animales pueden ser observados en un entorno de
laboratorio (Wilson et al., 2008b), lo que reduce la posibilidad de etiquetas ruidosas.
Sin embargo, en otros casos, cuando el animal estudiado no puede ser observado en
un entorno controlado, no es facil recoger un conjunto etiquetado robusto. La pre-
clasificacion ruidosa puede afectar al rendimiento de los modelos de clasificacion, con-
duciendo a una menor precisién de la prediccién (Frenay y Verleysen, 2014). Muchos
trabajos se han dedicado al estudio del ruido de las etiquetas y al desarrollo de técnicas
para tratarlo (Sdez et al., 2014; Garcia et al., 2015; Wang et al., 2021), sin embargo
hasta ahora no hay estudios que consideren este punto para realizar la clasificacion de
los datos de aceleracién. La inclusion del error de medida en el proceso de estado podria
ser un punto interesante para futuras investigaciones en el ambito de la clasificacion

supervisada con modelos HMM y HSMM.
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4. Modelo de trayectorias incluyen-
do error en las covariables ambien-
tales

4.1. Introduccion

Comprender el proceso que subyace a la forma en que se mueven los animales,
implica comprender un sistema variable en el tiempo y en el espacio. Como resultado
de este proceso de movimiento se obtiene una seleccion de recursos y un uso del es-
pacio disponible (Mevin B. Hooten et al., 2017). De esta manera, para poder analizar
los procesos involucrados en el movimiento animal, resulta fundamental poder hacer
inferencia sobre la relacién entre las decisiones de movimiento de los individuos dado
el tipo de entorno en el que se encuentran. Durante las ultimas décadas, junto con el
avance de tecnologias de rastreo animal y el uso de dispositivos de telemetria, se han
comenzado a utilizar para este propédsito los andlisis de funciones de seleccion de pasos
o recursos (Fieberg et al.,; 2021). Los mismos permiten vincular a los animales con su
entorno a través de funciones de seleccion de habitat o de seleccion de pasos. En este
contexto, un “paso” refiere a la distancia euclidea entre dos ubicaciones muestreadas
de manera consecutiva.

Los animales normalmente habitan paisajes espacialmente heterogéneos de ma-
nera que emplean distintas estrategias de movimiento y uso del habitat para satisfacer
sus necesidades. De esta manera, el movimiento observado esta condicionado por la
variabilidad de recursos, condiciones y riesgos presentes en el ambiente. Es posible por
un lado analizar como los animales seleccionan los recursos, considerando un mode-
lo que sea solo espacial y estimando la distribucién de probabilidad de uso asociada.
También, por otro lado, se puede analizar cémo los animales modifican su ubicacion
a lo largo del tiempo, utilizando las ubicaciones observadas y estimando pardmetros
que permitan describir estas trayectorias. Estos dos analisis por separado, pueden dar
una idea general del comportamiento del sistema, sin embargo al no integrar el proceso
de movimiento con el de seleccion de recursos, se impide una comprensién mas precisa
y completa. Existen luego los andlisis integrados de seleccién por pasos (iSSA)(Avgar
et al., 2016), que incorporan caracteristicas de movimiento al andlisis de seleccién de
recursos. Estos modelos posibilitan una mayor comprension del sistema de movimiento
ya que permiten modelizar tanto los procesos de seleccién de paso como los de seleccion
de habitat, contemplando asi el proceso temporal de cambio de ubicacion y el proceso
espacial de seleccion de recursos. La idea bésica de estos modelos es comparar las carac-
teristicas ambientales de las ubicaciones visitadas por el animal con las caracteristicas
ambientales de un conjunto de ubicaciones que se supone estan disponibles, utilizan-
do una regresién logistica condicional (Boyce y McDonald, 1999; Fortin et al., 2005;
Thurfjell et al., 2014). La interpretacién de los pardmetros de regresion resulta sencilla,
proporcionando asi una manera simple y eficaz de conectar el proceso de movimiento
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con el uso del paisaje.

La formulacién de estos modelos presupone que las observaciones no presentan
error. Es decir, se asume que las ubicaciones registradas y la informacién sobre la
disponibilidad y uso de recursos en cada paso de la trayectoria, es completamente
conocida y exacta. Sin embargo, en la préactica suele existir cierto grado de error en
los datos, que puede llevar a sesgos en las estimaciones y falsas conclusiones sobre el
comportamiento del sistema (Visscher, 2006; Johnson y Gillingham, 2008; Hefley et al.,
2014; Brost et al., 2015). Interpretaciones erréneas sobre cémo los animales hacen uso
y seleccionan el paisaje pueden derivar en disenos de manejo equivocados generando
efectos negativos sobre los sistemas naturales.

A partir de un estudio basado en simulaciones, en este trabajo nos proponemos
estudiar como influye en las estimaciones de los modelos iSSA, la presencia de error
en la observacién de las variables ambientales. Posteriormente proponemos una forma
de contemplar el mismo dentro de la formulaciéon del modelo, tanto para cuando las
covariables que describen el paisaje son continuas como para cuando son discretas.
Exponemos métodos de inferencia para ambos casos y estudiamos las limitaciones de
los mismos en cuanto al grado de error que resisten. Lo que sigue de este capitulo
se organiza de la siguiente manera: en la seccién 4.2 desarrollamos la formulacién de
los modelos de iSSA y explicamos los pasos para hacer inferencia; en 4.3 extendemos
el modelo anterior de manera de contemplar el error asociado a la observacion de las
covariables ambientales y explicamos como hacer inferencia distinguiendo los casos
entre covariables continuas y discretas; en 4.4 exponemos el esquema de simulacion
utilizado para el andlisis; en 4.5 mostramos los resultados obtenidos; y por tltimo en
4.6 concluimos y discutimos los mismos.

4.2. Formulacion de los modelos iSSA

Los datos de localizaciéon GPS permiten obtener datos de las ubicaciones de los
animales cada un cierto periodo de tiempo. Ademd&s es posible obtener informacién
ambiental mediante el uso de dispositivos remotos tales como radares o satélites. Es
posible luego, utilizar esta informacién para describir la trayectoria de un individuo,
mediante el uso de los modelos iISSA. Estos modelan las transiciones que conectan
ubicaciones consecutivas en el espacio mediante una funcién nicleo espacio temporal
de movimiento, ¢, multiplicado por una funcién nicleo espacial de seleccién de habitat,
w (Avgar et al., 2016; Forester et al., 2009). Estos modelos pueden ser formulados
siguiendo la estructura de un modelo de procesos de puntos (Johnson et al., 2013). Sea
s € D una coordenada espacial, y sea t > 0 un instante de tiempo. Si 6, es el vector de
parametros del nucleo de habitat w y 8, lo es para el nicleo de movimiento ¢, siendo
H; la historia de la trayectoria hasta tiempo t, la funcién de intensidad A asociada al
modelo de proceso de puntos resulta:

(s, t|Hy) = w(s; 0,)0(s,t|6,, Hy)
Al nicleo ¢ se lo denomina funcién de disponibilidad, y describe como se moveria
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el animal en un paisaje sin ninguna caracteristica. El nicleo w se llama funciéon de
seleccion de recursos, y resulta proporcional a la densidad de las ubicaciones en el caso

en que todas estuvieran disponibles, es decir en el caso en que ¢ fuera uniforme sobre
D.

Supongamos ahora que se observan las ubicaciones, s1,...,s, en los tiempos
t1,...,t, (asumiremos A, = t;—t;_; constante). Es posible entonces formular la funcién
de verosimilitud condicional a los tiempos observados como

o w(s0,)0(si, 104, H,)
g Jpw(w;0,)0(u, til0s, Hy,)du (4.1)

Para lo que sigue de este trabajo consideraremos como funcién de seleccion de
recursos w a la funcién exponencial

w(s;0,) = exp(a’ X,) (4.2)

en donde X, es el vector de covariables ambientales medidas en la ubicacion s.
Y como funcion de disponibilidad, consideraramos la siguiente expresion motivada a
partir de un movimiento Browniano(Johnson et al., 2013)

d2
o5, H) = [ 55 e (— N ) (4.3)

donde d, es la distancia entre ubicaciones consecutivas, y A, el tiempo transcu-
rrido entre ambas. Obtenemos asi la siguiente funcion de intensidad

d2

(s, t|H,) = exp(a’ X,) QWBAt exp (_gAst> (4.4)

La ecuacion 4.1 resulta relativamente sencilla excepto por la expresiéon de la inte-

gral que debe ser evaluada para cada tiempo observado. El calculo de esta integral en
general resulta complejo, pues suele suceder que no existe una forma funcional cerrada
sobre el espacio D, siendo necesarios métodos de integraciéon numérica. Los métodos
de integracién numérica resultan muy caros computacionalmente y més en este con-
texto en donde la integral debe ser calculada para cada tiempo observado y para cada
combinacion de parametros que se quiera evaluar. Debido a estas complicaciones, para
hacer inferencia sobre este modelo se utiliza una aproximacién por regresion logistica
condicional (Fortin et al., 2005; Forester et al., 2009). Para llegar a esta aproximacién
son necesarios una serie de pasos y derivaciones que, considerando los objetivos de este
analisis y la extensiéon de los mismos, evitaremos desarrollar en esta seccion. Sin embar-
go, la derivacién completa de esta aproximacion se encuentra disponible en el Apéndice
C.1. La idea basica consiste en muestrear para cada tiempo observado ¢; un conjunto de
ubicaciones m; = {l;1,...,lix} aleatoriamente. Luego, se considera cada paso i como
un grupo o estrato diferente, las ubicaciones m; como el conjunto “conjunto control” de
cada grupo y la ubicacién observada s; como el caso verdadero. Bajo estos supuestos
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se ajusta una regresion logistica condicional. En lo que sigue detallamos la formulacion
aproximada resultante para el caso del modelo con funcién de intensidad dada por 4.4.

Supongamos que para cada tiempo observados t;, muestreamos de manera alea-
toria K ubicaciones control l;,...,l;x utilizando alguna funciéon de disponibilidad
¢*(si—1,1,04). En principio ¢* podria tener cualquier forma funcional, aunque en
la practica es 1til utilizar una distribucién de la familia familia exponencial (Fores-
ter et al., 2009). Sea ¢ = 1,...,ny j = 0,..., K, se definen luego los conjuntos
m; = {lio,lir,...,lix}, en donde l;y = s; y el resto de los elementos son las nuevas
ubicaciones muestreadas para el paso i. Sea entonces Y;; € {0,1} tal que

1 si j=0
Yij = (4.5)
0 si j#0

Siguiendo la aproximacién propuesta en (Forester et al., 2009) y desarrollada en
C.1, se tiene que el modelo con funcién de intensidad A dada por 4.4, puede aproximarse
por un modelo de regresion logistica condicional, con estratos dados por los pasos de
la trayectoria y casos control dados por las K ubicaciones muestreadas en cada paso.
Se considera entonces la siguiente funcién condicional de verosimilitud

PY|X.0) H exp{a’ Xy, + log(p(si—1,lio) /9" (8i-1, ZO))}) (4.6)

T 2tem, exp{a’ Xi +log(¢(si-1,1)/¢*(si-1, 1))}

Si asumimos para ¢* la misma distribucién paramétrica que para ¢ pero con
parametro 7,

(b (87 t) - 27TAt eXp ( 2At ) (47)

reemplazando en 4.6, resulta que

P(Y|X,0) = ﬁ explo’ Xio — vrio) (4.8)
i=1 Zf:o exp(a’ Xy; — vrij)

en donde v = n — 3, X;; es el vector de covariables ambientales en la ubicacién
L; v iy = d(li;)?A; 1 /2, siendo d(1;;) la distancia euclidea entre la observacién s;_; y
la ubicacién 1;;

4.2.1. Inferencia
En general los parametros de movimiento y selecciéon de habitat suelen estimarse
por el método de maxima verosimilitud mediante un proceso de varios pasos (Fieberg

et al., 2021; Avgar et al., 2016). Para este trabajo utilizaremos la perspectiva Bayesiana
adaptando el proceso anterior a este enfoque.
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Consideramos el modelo cuya funcién de intensidad estda dada por 4.4 y una tra-
yectoria observada con ubicaciones sy, ..., s, y tiempos ti,...,t,. Al definir la funcién
de seleccion de paso ¢ mediante la expresion 4.3, se tiene que, si el paisaje es constante,
las distancias entre observaciones consecutivas (largos de paso) siguen una distribucién
Rayleigh con pardmetro de escala (A;/3). Es decir, siendo d; = d(s;, s;—1) la distancia
euclidea entre las ubicacién s; y s;_1, se tiene que

D ~ Rayleigh(A,/f) (4.9)

cuya funcion de intensidad es
d
A
&7

La distribuciéon Rayleigh equivale a una distribuciéon Weibull con parametro de forma
igual a 2.

exp(—d2/2<%>2>

fld,A/B) =

Luego, para el modelo dado por 4.4, los pasos para hacer inferencia son

1. Se propone como distribucién posterior p(n|.) la distribucién obtenida a partir
de los largos de paso observados d; (expresién 4.9). Siendo p(n) una distribucién
previa para 7, calculamos

p(nl].) o< p(d|n)p(n) (4.10)
p(d|n) ~ Rayleigh(A/n)

2. Para cada paso @ = 1,...,n, a partir de 4.7 se muestrean K ubicaciones control
li1,...,lix considerando el paso previo observado s;_ ;1 y la posterior p(n|.) del
punto anterior

3. Utilizando las muestras l;1,...,l;x del punto anterior, se ajusta la regresion
logistica condicional 4.8 y se obtienen posteriores p(al.) y p(v|.). Sean p(a) y
p(v) las distribuciones previas para estos pardametros y p(Y | X, e, v) dada por la
ecuacion 4.8, entonces

plal.) x p(Y|X, a,v)p(ex)
p(v].) < p(Y|X, e, v)p(v)

4. Se calcula la posterior p(f|.) utilizando p(v|.) y p(n|.). Siendo que v = n — 3, se
puede considerar

p(Bl.) = p(l.) = p(v].) (4.11)
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4.3. Considerando error en las observaciones

Tanto los modelos de seleccién de pasos o recursos, como el modelo iSSA expues-
to en las secciones anteriores, consideran que las variables ambientales se observan sin
error. Es decir, se asume que el valor del vector X, es completamente preciso para
cada ubicacion s € D. En la practica, para obtener informacion sobre variables am-
bientales y recursos disponibles, se suelen utilizar o bien datos satelitales o de radar,
o datos obtenidos por métodos de observacién directa. En cualquier caso, la informa-
cién obtenida generalmente posee algtin grado de error, ya sea por desperfectos en los
dispositivos de medicién o debido a fallas en el registro de los datos. Por ejemplo, para
recolectar informacion sobre variables discretas tales como “tipo de habitat” se suelen
hacer clasificaciones a partir de imagenes satelitales, y si bien muchas veces se hacen
chequeos a campo posteriores, siempre resulta haber algiin nivel de error en las clasi-
ficaciones. Variables continuas como la elevacién del terreno generalmente se derivan
a partir de imagenes satelitales combinadas con modelos de prediccién, llevando asi
también a valores con cierto error.

Como la presencia de error en las observaciones puede sesgar las estimaciones del
modelo, buscaremos proponer una extension del modelo iSSA que contemple la presen-
cia de error. Bajo la perspectiva Bayesiana, trataremos los valores verdaderos de las
variables ambientales como datos faltantes (Clayton, 1992; Richardson y Gilks, 1993),
siendo entonces necesario definir la derivacion de los mismos segin las observaciones.
La estructura del modelo, dependera de la naturaleza de las variables ambientales. Dis-
tinguiremos asi el caso en donde X, es un vector de valores continuos (4.3.1) y el caso
en donde X corresponde a un vector de variables categéricas (4.3.2). Haremos dos
simplificaciones de manera de reducir la complejidad del analisis: por un lado asumi-
remos que el vector de covariables X, es de dimension 1 y por el otro consideraremos
solo el caso de variables discretas binarias.

Ya sea si consideramos covariables continuas o discretas, partiremos del modelo
con funcion de intensidad dada por 4.4 y cuya aproximacion resulta 4.8. Para ambas
formulaciones utilizaremos las siguientes definiciones: sean si,...,8, v t1,...,t, las
ubicaciones y tiempos observados de un cierta trayectoria. Sean las ubicaciones l;; ta-
les que ;o = s;, y el resto las ubicaciones muestreadas como disponibles para cada paso
i. Sea entonces m = n(K + 1) la cantidad ubicaciones totales (entre casos y controles).
Sean ademads Y;; € {0,1} definidas como en 4.5, y sea X; la variable ambiental obser-
vada(con error) en la ubicacién I. Por tltimo sea X; el valor de la variable ambiental
real(sin error) de la ubicacién en .

4.3.1. Caso continuo

Supongamos entonces que los valores verdaderos de la variable predictora X; no
se conocen, pero tenemos disponibles valores X} que difieren de los valores verdaderos
con una cierta medida. Vamos a suponer que la medida de este error se describe a partir
de distribuciones normales independientes con cierta varianza o2 conocida. Entonces
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X" =X+€&
£~ N(0,%) (4.12)
Y =07,

en donde Z,, es la matriz identidad de m x m.

4.3.2. Caso discreto

Consideraremos nuevamente el vector de valores verdaderos X como faltante y
nos proponemos modelar la relacion entre éste y los valores observados X *. Supongamos
entonces que el vector de variables ambientas es categdrico binario, es decir X; € {0,1}
y que se distribuye como Bernoulli de pardametro p,

X; ~ Bernoulli(p) VI e D
Llamaremos §; = P(X; = i), la cual vale psii = 1y 1—p cuando ¢ = 0. Definimos

las probabilidades de error p;; de observar ¢ cuando la variable verdadera toma valor j
como

pij =P(X;=ilX;=j) YleD e ,je{0,1}

Sean también las probabilidades de reclasificacién ¢;; que dan la probabilidad de
que la variable verdadera sea ¢ dado que se observa j,

;i =PXi=ilX/=j) YleD e ijec{0,1}

Las probabilidades de reclasificacién g;; pueden ser formuladas en términos de las
probabilidades de error p;; y las probabilidades 6;:

Gii = PX; =jlXi=i)P(Xi=1i)  pibi
’ PO =) X =)

La probabilidad P(X; = j) puede ser calculada condicionando a los posibles
valores de X

P(X{ =j) = P(X; = j|Xi = 0)P(X; = 0) + X{ = j| Xy = DP(X; = 1)

= pjoto + pj1th

1
= Zpijez‘
i=0
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Obtenemos asi la siguiente expresion para las probabilidades g;;

it
Zzlu:O P
Luego, suponiendo conocidos los valores de las probabilidades p;; y la proba-

bilidad de éxito p podemos establecer la conexién entre el valor observado X; y su
correspondiente valor real X; a partir de las probabilidades de reclasificacién g;;.

Qij = (4.13)

4.3.3. Algoritmo de inferencia

Para hacer inferencia bajo el enfoque Bayesiano, es necesario formular las dis-
tribuciones conjuntas posteriores de los parametros del modelo como producto de la
funcién de verosimilitud y de las previas. En este caso, la verosimilitud del modelo
resulta

L(a,v, X) =p(Y|X,a,v)p(X|X™)

:H (Y | X, a,0)p(X; | X])

(4.14)
exp(aXig — V’I"Z'())

- K
=1 Zj:o eXp(OéXij — Vrij)

=1

P(X;|X7)

En donde Y; = (Yi,Ya,...,Yix) v Xi. = (Xio, Xi1,..., Xix). La expresion para
P(X,;|X}) dependeré de si la variable es continua o si es discreta. En el caso con-
tinuo, siguiendo 4.12 tenemos que

K
P(X;|X7) = Hp(Xij|X;;‘)
j=0

B 1 a (Xi; — X55)?
 o(2m)(E+D)/2 jHOeXp B 202

y para el caso discreto siguiendo 4.13
K
P(X;|X;) =[] p(xy1X5)
j:O

_ H ng

D e Opwﬂ
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Para poder hacer inferencia utilizando técnicas de MCMC, se puede o bien par-
tir de la distribucién posterior conjunta de X y los pardmetros, P(X,«,v|Y, X*)
o bien trabajar con la distribucion marginal del los parametros dado las observa-
ciones P(a,v|Y, X*). En el primer caso, una manera de hacer inferencia serfa uti-
lizando el método Gibbs sampling para lo que se necesita muestrear iterando entre
PX|Y,X* a,v) y P(a,v|Y,X* X). En el segundo caso, se necesita marginalizar
sobre los posibles valores de X, es decir en el caso discreto, Yy P(a,v, X|Y, X*),
y en el caso continuo [ P(a,v, X|Y, X*)dX. La suma en el denominador de la ex-
presion de verosimilitud 4.14, denota una dependencia entre las observaciones de cada
uno de los n grupos. Esta dependencia hace que tanto muestrear valores para X, como
marginalizar sobre los mismos resulte un desafio.

Recordemos que cada uno de los vectores X; posee dimension K, y que K debe
ser lo suficientemente grande como para que la aproximacién por regresion logistica con-
dicional funcione. Supongamos que se quiere hacer inferencia a partir de la distribucion
posterior conjunta P(X, a,v|Y, X*) bajo el esquema de Gibbs sampling. Se debe en-
tonces en cada paso de la cadena Markoviana muestrear valores para todos los vectores
X;.. En el caso discreto, obtener una forma cerrada para la expresiéon P(X|Y, X* a, v)
resulta complejo ya que implica calcular la distribucion del vector X; de dimension
K, para lo cual se debe condicionar sobre todos los posibles valores de cada elemento
del vector. Si la variable X es binaria, esto implicarfa calcular 2% posibles combinacio-
nes, complicando la inferencia por este camino cuando la magnitud de K es grande.
Otra opcién seria evitar calcular la expresion cerrada para P(X|Y, X*, «, v) utilizan-
do Metropolis-Hasting dentro del esquema de Gibbs sampling muestreando valores de
X, a partir de una distribucion de propuesta en cada paso del algoritmo Markoviano.
Nuevamente la dimension del vector X; supone un problema, pues este método implica
utilizar una distribucién de propuesta para un vector de parametros demasiado grande.
Supongamos ahora que se busca hacer inferencia a partir de la distribuciéon marginal
de los parametros dado las observaciones P(a,v|Y, X™*). Para ello es necesario condi-
cionar sobre todos los posibles valores del vector X; . Nuevamente cuando la variable
es discreta esta marginalizacién implica considerar 2% posibles combinaciones, lo que
hace inviable este camino cuando K es grande.

Como posible solucion, en este trabajo reparametrizaremos la expresion 4.8 de la
regresion logistica condicional mediante una regresién logistica simple (Faraway, 2016),
evitando asi la dependencia entre el vector X como:

exp(y; + aXi; — vryj)
P(Y|X,0) | | | | 4.15
| 21]01+ (v + aX;j —vryj) (4.15)

en donde v; modela un efecto para cada uno de los n grupos. De esta manera, es
posible obtener la distribuciéon marginal de los parametros dado las observaciones, con-
dicionando de manera independiente sobre los valores de X, » " P(a, v, X|Y, X*) =
>y Playv, XY ) P(X 5] X))

Si bien esta nueva parametrizacién tiene mas parametros, hace posible la infe-
rencia mediante técnicas de Hamiltonian Monte Carlo, las cuales se caracterizan por
su eficiencia en problemas de alta dimensién y con pardametros continuos (Gelman
et al., 2013). Ademds como esta técnica se encuentra disponible en Stan (Carpenter
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et al., 2017a) resulta més sencilla su implementacién. Es posible entonces reescribir la
verosimilitud como

exp( % + aXj — vrio) *
X) P(X,| X"
Ly Hjll 1+ exp(v; + aXy; — vryj;) (Xl X5) (4.16)

De esta manera, marginalizamos el valor del vector aleatorio X de manera independien-
te sobre cada observacién, condicionando sélo sobre dos valores (X;; = 06 X;; = 1).
Si bien esta reparametrizacion es solo necesaria para el caso discreto, de manera de ser
consistente la utilizaremos también para el caso continuo. Asi, las distribuciones pos-
teriores resultan el producto entre la verosimilitud (4.16) y las distribuciones previas

pla) y p(v)

plal.) o< Lia, v)p(a)

(4.17)

p(vl.) o< L(ev, v)p(v)

En donde p(X;;]X};) estd como en 4.13 en el caso discreto y como en 4.12 en el caso

continuo. Considerando esta nueva parametrizacién, el esquema para hacer inferencia

en el modelo iSSA contemplando la presencia de error en las variables ambientales
resulta similar al de la seccién 4.2.1, excepto por el paso 3:

1. Se calcula la distribucién posterior preliminar p(n|.) a partir de los largos de paso
observados d; y la ecuacién 4.9. Siendo p(n) la distribucién previa para 7, se
calcula entonces la posterior como en 4.10.

2. Para cada paso i = 1,...,n, a partir de 4.7 se muestrean K ubicaciones control
li1,...,lix considerando el paso previo observado s; ;1 y la posterior p(n|.) del
punto anterior.

3. Utilizando las muestras l;1,...,l;x del punto anterior se obtienen posteriores
p(a].) v p(v].) segin 4.17.
4. Se calcula la posterior p(5|.) a partir de p(v|.) y p(n|.) como en 4.11

4.4. Estudio de simulacion

Este analisis de simulacion tiene dos metas. Por un lado buscamos medir el sesgo
en las estimaciones del efecto del paisaje en las trayectorias que produce la presencia
de error de las variables ambientales cuando no se lo considera dentro de la estructura
del modelo. Por otro lado, queremos evaluar la capacidad de inferencia del modelo que
contempla el error, para luego comparar su desempeno con la versiéon inicial. Para ello,
simulamos trayectorias en donde las variables ambientales son medidas con diferentes
grados de error y ajustamos el modelo que no contempla el error y el modelo que si
lo contempla. Luego consideramos el caso en donde las variables han sido medidas de
manera exacta y ajustamos el modelo inicial. Comparamos asi tres escenarios diferentes:
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Variable Continua

Grado o?
gl 0.05
o2 0.065
3 0.12
g4 0.25
o5 0.35
0) 0.5
o7 0.65

Tabla 4.1

Pardmetros de error para la variable ambiental continua

Variable Categorica

Grado Poo P11 qoo q11 qoo X q11
gl 0.99 0.99 0.96 0.99 0.95
g2 0.98 0.98 0.92 0.99 0.92
g3 0.9 0.98 0.91 0.97 0.89
g4 0.95 0.97 0.88 0.98 0.87
[o03) 0.96 0.96 0.85 0.98 0.84
g6 0.8 0.97 0.86 0.95 0.82
g7 0.95 0.95 0.82 0.98 0.81
Tabla 4.2

Pardmetros de error para la variable ambiental categorica binaria

(i) Observaciones exactas y modelo sin error (SE-M1); (ii) Observaciones con error y
modelo sin contemplar el error (CE-M1); y (iii) Observaciones con error y modelo
contemplando el error (CE-M2).

Con este objetivo entonces, simulamos trayectorias segin el modelo de proceso
de puntos dado por 4.4 considerando valores @« = 2 y f = 1, y donde el vector de
covariables ambientales es de dimensién 1. Simulamos el caso en donde la variable
ambiental es continua y el caso donde es categdrica binaria. En ambos casos simulamos
un total de 25 trayectorias, todas de largo N = 250 pasos, con A; = 1, y con inicio
en el centro del paisaje. Para muestrear los casos control consideramos K = 80 para
cada uno de los 250 pasos, obteniendo asi 20 mil puntos para ajustar cada regresion
logistica condicional. Los grados de error considerados dependen de las probabilidades
de observar de manera incorrecta la covariable ambiental. En el caso discreto, este valor
esta dado por las probabilidades qog y ¢11, ¥ en el caso continuo por el valor del desvio
del error o.

Para el caso discreto, asumimos que X; ~ Bernoulli(p = 0,8) y consideramos como
grados de error en las observaciones los dados por la tabla 4.2. Para el caso continuo,
asumimos X; ~ N (0, 1) con grados de error dados por la tabla 4.1. Para cada una de las
trayectorias simuladas, ajustamos el modelo SE-M1, en donde la observaciéon ambiental

es considerada exacta. Luego para cada escenario de error considerado ajustamos los
otros dos modelos: CE-M1 y CE-M2.
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Una vez ajustados los modelos sobre las 25 trayectorias para cada escenario de
simulacion, calculamos la distribucion de los valores esperados resultante para ambos
pardametros (a y (). Ademads calculamos la raiz del error cuadratico medio(RECM) y
el indice de dispersién (ID) de la siguiente manera:

(6 6;)2 1 16; — 0]
RECM = 4/ ¥ ID_N; G

en donde 8 = 8 6 0 = a, 0 es el valor verdadero del pardmetro (1 para §y 2 para
«), y N el nimero total de muestras de las distribucién posterior.

Como distribuciones previas para «, 5 y v consideramos N(0,1), y para los va-
lores « utilizamos una previa no informativa, N(0,5). En todos los casos corrimos 2
cadenas Markovianas con 4000 iteraciones cada una eliminando las primeras 1000 como
el periodo de burn in.

Todos los analisis se realizaron en R y para correr los ajustes Bayesianos uti-
lizamos Stan (Carpenter et al., 2017b). Los cddigos de las simulaciones y los ajus-
tes se encuentran disponibles en el repositorio digital https://github.com/sofiar/
SSF_ErrorCov.

4.5. Resultados

Los valores estimados para el coeficiente de seleccion de paisaje («) en el modelo
SE-M1 fueron precisos, aunque se lograron mejores resultados para el caso en donde
la covariable ambiental es continua: se obtuvieron valores medios de 0.17 de RECM y
0.26 de ID para el caso continuo y de 0.54 de RECM y 0.47 de ID para el caso discreto.

En la figura 4.1 se muestran las distribuciones de los valores esperados para el
coeficiente de seleccién de paisaje o para los diferentes grados de error segin si la
variable ambiental es continua o categdrica. Se puede observar que la presencia de
error en la variable ambiental lleva a una subestimacion de «, la cual incrementa a
medida que el nivel del grado aumenta. Las diferencias entre los modelos CE-M1 y
CE-M2 se hacen mas evidentes con el aumento del error, obteniéndose distribuciones
mas cercanas al valor real con el modelo CE-M2, sobretodo en el caso de variables
continuas.

En las figuras 4.2 se muestran los valores de RECM e ID obtenidos para el parame-
tro a en cada uno de los escenarios de simulacion. Los resultados obtenidos son cohe-
rentes con los analizados con respecto a la distribucion de los valores esperados. En
todos los casos los valores de RECM para el modelo CE-M2 son més bajos que para el
modelo CE-M1, aumentando la diferencia con el aumento del grado de error y sobre-
todo en el caso continuo (figura 4.2a). El comportamiento para el indice de dispersién
(ID) resulta similar: indices mas bajos a menor presencia de error y valores mas pe-
quenos para el modelo CE-M2. Nuevamente se observan mayores diferencias entre los
modelos CE-M1 y CE-M2 en el caso continuo.
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el eje x los diferentes grados de error de la tabla 4.2.

Figura 4.1: Distribucién de los valores esperados para el parametro o cuando la va-
riable ambiental es continua(a) y cuando es categérica binaria(b). Con color rojo las
distribuciones para el modelo CE-M1 y con verde para el modelo CE-M2. El boxplot
azul indica la distribucién de los valores esperados en el modelo base (SE-M1). La linea
punteada marca el valor real del parametro.
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Figura 4.2: Resultados obtenidos de RECM e ID para el parametro « para las simula-
ciones con variables ambientales continuas (a-c) y para las simulaciones con variables
ambientas categéricas binarias (b-d). En el eje x los diferentes grados de error dados
por las tablas En el eje x los diferentes grados de error de la tabla 4.2 y 4.1 y en el eje
y los valores de lo indices calculados. Los puntos indican los valores medios de ambos
indices y las barras los intervalos del 95 %. En rojo los valores para el modelo CE-M1
y en verde los valores para el modelo CE-M2. Con lineas grises punteadas se muestran
la media y el intervalo del 95% de los valores del modelo base (SE-M1).
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Se tiene entonces que el modelo CE-M2 presenta estimaciones para o menos ses-
gadas y con menor dispersion que el modelo CE-M1, obteniéndose mayores diferencias
cuando las covariables ambientales son continuas. Sin embargo, si bien en todos los
casos las distribuciones posteriores para o del modelo CE-M2 contienen al valor ver-
dadero, a medida que aumenta el grado del error las mismas se sesgan a izquierda
indicando una subestimacién en el parametro de seleccion de ambiente.

Si bien lo interesante de este analisis es ver como se comportan las estimaciones
del pardmetro que mide el efecto del paisaje en las trayectorias (a), también evaluamos
la capacidad de los modelos de recuperar el valor del parametro S que mide la disper-
sién del nicleo de movimiento. Las distribuciones de los valores esperados para [ se
presentan en la figura 4.4 y los valores de RECM e ID en la figura 4.3. Las estimaciones
para este parametro son bastante estables en todos los escenarios de simulacién pre-
sentados. Las distribuciones para el valor esperado no varian demasiado deprendiendo
del modelo, el grado de error o la naturaleza de la variable ambiental (figura 4.4), aun-
que se observa un poco de sesgo cuando el grado del error es grande y la variable es
continua. En lo que respecta a los indices RECM e ID cuando la variable es continua
el modelo base SE-M1 supera ampliamente a los modelos CE-M1 y CE-M2 (4.3a y
4.3c) indicando que la presencia de error en la variable ambiental puede llevar a mayor
sesgo v dispersiones en las estimaciones de 3. En el caso categorico no se observa este
comportamiento: las estimaciones son similares en todos los grados y modelos (figuras
4.3b y 4.3d). De todas maneras, el comportamiento para los valores esperados es esta-
ble también para el caso continuo, excepto para el grado méas alto de error, indicando
entonces que en principio la presencia de error en las variables ambientales no modifica
la estimacién media del parametro de movimiento.

4.6. Discusion

La dificultad para hacer inferencia en los modelos de seleccién de paso subyace
en la relacion entre el proceso de movimiento y la interaccién con el ambiente, que
lleva a una expresién de verosimilitud compleja de calcular (ecuacién 4.1). Esto hace
que sea necesario utilizar aproximaciones para el célculo de la verosimilitud, siendo la
aproximacion por regresion logistica condicional las més utilizada. Bajo este contexto,
incluir errores en las variables ambientales lleva a un nuevo desafio a la hora de hacer
inferencia, ya que implica incluir una variable latente de gran dimensién dentro de la
formulacién. En este trabajo propusimos sustituir el modelo aproximado de regresion
logistica condicional por un modelo de regresion logistica simple de manera de evitar
la dependencia entre las observaciones, lo que nos permitié marginalizar la funcién de
verosimilitud de manera més sencilla y utilizar técnicas de Hamiltonian Monte Carlo
para la inferencia. Desarrollamos la formulacién del modelo y los pasos para hacer
inferencia tanto cuando el ambiente es medido por variables continuas como cuando lo
es por variables categoricas binarias. Mediante un estudio de simulaciones analizamos
cémo influye la presencia de error en las observaciones ambientales cuando este error
no se considera en la formulacién y comparamos con el modelo que si lo contempla.

Nuestro estudio de simulacién evidencia como la presencia de error en las observa-
ciones ambientales lleva a estimaciones incorrectas, subestimado el efecto del ambiente
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Figura 4.3: Resultados obtenidos de RECM e ID para el parametro § para las simula-
ciones con variables ambientales continuas (a-c) y para las simulaciones con variables
ambientas categéricas binarias (b-d). En el eje x los diferentes grados de error dados
por las tablas En el eje x los diferentes grados de error de la tabla 4.2 y 4.1 y en el eje
y los valores de lo indices calculados. Los puntos indican los valores medios de ambos
indices y las barras los intervalos del 95 %. En rojo los valores para el modelo CE-M1
y en verde los valores para el modelo CE-M2. Con lineas grises punteadas se muestran
la media y el intervalo del 95% de los valores del modelo base (SE-M1).
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y la seleccion del paisaje a medida que el grado del error aumenta. Pudimos observar
que cuando el grado del error es grande y la variable ambiental es de naturaleza con-
tinua, se producen sobreestimaciones del parametro de seleccién de paso . De esta
manera, evidenciamos como la presencia de error en las variables ambientales puede
afectar no solo las conclusiones sobre el efecto del ambiente en el movimiento, sino
que ademas en ciertas ocasiones puede trasladarse también a las conclusiones sobre
la disponibilidad del ambiente. El modelo aqui propuesto para contemplar dicho error
(CE-M2) funcioné siempre mejor que el modelo que no lo contempla (CE-M1).Cuando
el grado de error no es demasiado grande (15% en relacién a la magnitud de la va-
riable ambiental), nuestro modelo logra corregir completamente el sesgo. Sin embargo,
cuando el grado del error es grande y a medida que este aumenta, CE-M2 también
subestima el pardmetro de seleccién de paisaje (aunque siempre en menor medida que
el modelo inicial CE-M1).

El modelo CE-M2 presentado en este capitulo, constituye un primer paso en la
inclusion de error en las observaciones ambientales. Si bien hemos demostrado que
este modelo permite mejorar las estimaciones, también hemos visto que posee ciertas
limitaciones. Creemos que son necesarios andlisis mas exhaustivos para estudiarlo en
mayor profundidad y mejorar su capacidad inferencial. En principio conjeturamos que
incluir muestras mas grandes podria llevar a estimaciones mas precisas, reduciendo
el sesgo cuando el grado de error es grande. Sin embargo, aumentar el numero de
muestras conlleva un coste computacional que debe ser tenido en cuenta a la hora
de la implementacién. Por otro lado, el modelo CE-M2 aqui presentado asume que el
error presente en las variables ambientales no posee ninguna dependencia espacial. Sin
embargo, es razonable pensar que observaciones cercanas en el espacio posean grados
de error similares. Consideramos entonces que seria interesante analizar si el sesgo
presente de las estimaciones varia cuando el error en las variables ambientales poseen
cierto grado de dependencia espacial, y estudiar la forma de incluir esa dependencia
dentro del analisis.

En este trabajo utilizamos el enfoque Bayesiano para hacer inferencia, lo que
nos permitio incluir la presencia de error en la observacién del ambiente de manera
relativamente simple. En este caso asumimos que la magnitud del error es conocido
por el usuario, supuesto muchas veces razonable, sobretodo cuando se trabaja con
datos satelitales o de radar. Sin embargo, si bien en ocasiones la medida del error
puede no saberse de manera exacta, es posible obtener una aproximacion. En ese caso,
se pueden incluir como parametros del modelo las magnitudes del error, otorgandoles
previas informativas basadas en las estimaciones empiricas de los errores.

Al trabajar con datos de telemetria, suele suceder que los datos de localizacion
observados también tienen cierto grado de error. Muchas veces desperfectos en los
dispositivos GPS pueden llevar a fallos en las localizaciones de los individuos, o in-
cluso pueden no guardar informacién para ciertos tiempos, generando bases con datos
faltantes. La pregunta de cémo incluir estos errores dentro del modelo resulta ttil e
interesante a la hora de estudiar estos sistemas. Existen diversos trabajo que buscan
dar una respuesta a este problema (Ganskopp y Johnson, 2007; Jerde y Visscher, 2005;
Brost et al., 2015). Sin embargo hasta el momento no existen estudios que busquen
incluir los errores presentes en los datos de localizacién y los errores de las variables
ambientales de manera simulténea.
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El capitulo de esta tesis busca analizar cémo la presencia de error en las obser-
vaciones ambientales puede llevar a conclusiones erréneas sobre el comportamiento de
un sistema de movimiento que varia en el tiempo y el espacio. En general, la mayoria
de los estudios que apuntan a describir trayectorias de animales ignoran la presencia
de error en las observaciones ambientales, desestimando las consecuencias que pueden
tener en los resultados. La forma en que se mueven los animales estd intrinsecamente
relacionada con la forma en que habitan el espacio y seleccionan los recursos disponi-
bles. Por esto, muchas veces las estimaciones de seleccién de recursos se utilizan para
informar estrategias de conservacién y manejo de animales. Por lo tanto, conclusiones
o interpretaciones erréneas sobre como los individuos seleccionan el ambiente pueden
llevar a practicas de manejo incorrectas. Considerando los resultados obtenidos en este
trabajo, creemos es necesario prestar mayor atencion al efecto del error en los datos
ambientales para evitar sacar conclusiones erréneas que lleven a practicas de manejo
equivocadas.
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5. Discusion

Entender cuales son los procesos que subyacen a la forma en que se mueven los
animales permite en parte mejorar las estrategias de producciéon animal y la conserva-
cién de recursos naturales (Clemmons y Buchholz, 1997; Gosling y Sutherland, 2000).
Comprender como los animales silvestres habitan el paisaje, usan el ambiente y em-
plean diferentes estrategias de movimiento posee importancia a nivel socioambiental y
economico, ya que proporciona herramientas para poder manejar de manera eficiente
y sustentable poblaciones sujetas a cambios en el ambiente y el clima (Hall y Paruelo,
2006; Andersson et al., 2011). Los patrones que gobiernan la forma en que se mueven
los animales pueden depender de factores tales como la relacién con el medio ambiente,
el estado interno de los mismos, las interacciones con otros individuos o la disponibi-
lidad de recursos. Asi, el estudio de estos sistemas resulta un desafio, ya que implica
integrar diferentes fenémenos que ocurren a distintas escalas espaciales y temporales
(Gurarie y Ovaskainen, 2011; McClintock et al., 2014).

En la actualidad, nuevas tecnologias permiten el monitoreo y rastreo de anima-
les, asi como también posibilitan la obtencién de datos relacionados al paisaje y a la
fisiologia de los individuos (Kays et al., 2015). Estos avances tecnol6gicos han generado
grandes expectativas en cuanto a la posibilidad de lograr importantes progresos en el
entendimiento de como los animales reaccionan al medio ambiente y como el comporta-
miento de los individuos se traduce en distintas dindmicas poblacionales (Morales et al.,
2010). Sin embargo, para alcanzar estos objetivos es necesario sortear las dificultades
propias de relacionar e integrar las distintas escalas de los procesos de movimiento,
comportamiento y disponibilidad de recursos, con las escalas de las fuentes de infor-
macién. Por ejemplo, los GPS permiten obtener datos de localizacion a frecuencias de
minutos o segundos, pero en general se programan para colectar datos con mucha me-
nor frecuencia (horas) por limitaciones de las baterias. Los dispositivos de tipo Daily
Diary registran datos de aceleracion y geomagnetismo en tres ejes con resoluciones
temporales de alrededor de 40 datos por segundo, pero los cambios de movimiento o
comportamiento de los animales pueden ocurrir en cualquier instante de tiempo, siendo
en general los primeros mas frecuentes que los segundos. Cémo integrar y utilizar la
informacion de estos dispositivos en modelos de movimiento y uso del espacio sigue
siendo un gran desafio. La complejidad principal estd en incorporar la estructura de
estos datos dentro del andlisis, teniendo en cuenta la correlaciéon espacio-temporal, la
presencia de error de medicién y la enorme cantidad de datos colectados.

Ocurre que las escalas temporales a las que tomamos los datos en general no suelen
ser las mismas a las que suceden los procesos de movimiento. Por eso es que los modelos
espacio estado (MEE) con los que trabajamos en esta tesis, al distinguir el modelo
estadistico para el método de observacion del modelo para la dinamica de movimiento,
permiten diferenciar y conectar estas dos escalas evitando sacar conclusiones erradas
debido a supuestos incorrectos sobre los tiempos a los que ocurren los procesos. Los
MEE han demostrado ser ttiles, no solamente porque permiten modelar las diferentes
escalas temporales, sino porque ademas permiten incluir la presencia de error en las
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observaciones de manera sencilla.

En esta tesis nos abocamos a estudiar cémo hacer uso de los modelos espacio
estado de manera de integrar la informacion proveniente de los datos de telemetria
para analizar sistemas de movimiento y comportamiento animal. En la primera parte
presentamos un MEE que posibilité describir trayectorias formulando el proceso de
movimiento a tiempo continuo y la observacion a tiempo discreto, combinando la fa-
cilidad de interpretacion de los modelos basados en pasos y giros con el realismo de
los modelos a tiempo continuo. Debido precisamente a la combinacion de escalas tem-
porales, la funcién de verosimilitud resulté dificil de calcular. Sin embargo, a la hora
de hacer inferencia los métodos de computo Bayesiano aproximado mostraron un buen
desempeno. Encontramos que la capacidad de recuperar correctamente los parametros
del modelo esta intrinsecamente vinculada con la relacion entre la escala temporal del
proceso de observacion y el tiempo medio entre los cambios de direccién de movimien-
to. Estos resultados por un lado resaltan la importancia de que la escala temporal a
la que los animales toman las decisiones de movimiento debe tenerse en cuenta a la
hora de disenar protocolos de colecta de datos. Ademas, evidencian el hecho de que no
siempre es necesario contar con datos de alta frecuencia para tener buenas estimaciones
de ciertos procesos de movimiento. Si bien los métodos ABC resultaron ttiles en este
contexto, consideramos que es posible estudiar si la implementacién de otras técnicas
de verosimilitud libre permiten mejorar aun mas la capacidad inferencial. Por ejemplo,
podria ser interesante estudiar diferentes configuraciones de estadisticos resumen que
permitan aplicar técnicas “Bayesianas de verosimilitud sintética” (Price et al., 2018) y
estudiar si la precision y la eficiencia computacional mejoran con respecto a las técnicas
ABC. Ademas futuros desarrollos deberian considerar caracteristicas adicionales que
son comunes a los estudios de movimiento, como la inclusién de mas de un comporta-
miento en el movimiento y el efecto de las caracteristicas del paisaje (Morales et al.,
2004; Mevin B. Hooten et al., 2017). La ampliacién de los modelos, llevaria a con-
tar con trayectorias con mayor estructura, lo que permitiria incrementar los posibles
estadisticos resumen para caracterizar los datos.

En la segunda parte de la tesis presentamos como utilizar modelos ocultos de
Markov (HMM), y modelos ocultos semi-Markovianos (HSMM) con o sin estructura
autorregresiva para clasificar de manera supervisada datos con dependencia temporal.
Desarrollamos y explicamos sus diferencias en cuanto a su estructura, la manera de
hacer inferencia y predicciéon. Estudiamos la capacidad de estos modelos de hacer cla-
sificaciones bajo diferentes escenarios de manera de comprender bajo que condiciones
extender un HMM a un HSMM mejora las predicciones. Por tltimo utilizamos estas
técnicas para clasificar datos de aceleracion de ovejas con alta correlacion temporal en
distintos estados comportamentales. Una de las bondades de estos modelos es que nos
permitieron distinguir la dependencia temporal presente en los datos de aceleracion
de la del proceso oculto de cambios de comportamiento, diferenciando asi dos esca-
las temporales diferentes. A la hora de hacer clasificacién supervisada en datos con
dependencia temporal, la atencién se centra en la capacidad de distinguir entre dife-
rentes categorias predefinidas para luego predecir los estados no observados. Segun el
estudio de simulacion realizado y los resultados obtenidos, concluimos que cuando las
distribuciones de las observaciones de las diferentes categorias poseen solapamiento sig-
nificativo y las distribuciones de los tiempos de permanencia difieren de la distribuciéon
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geométrica, considerar extender el modelo basico HMM a un modelo HSMM con me-
jores especificaciones, mejora las predicciones. Sin embargo, también observamos que
varios grados de especificacién erronea pueden no dar lugar a predicciones que difieran
mucho de aquellas obtenidas con un modelo méas complejo pero mejor especificado. A
a la hora de clasificar diferentes estados comportamentales a partir de datos de acele-
racion, concluimos que tanto los modelos HMM como sus extensiones HSMM resultan
adecuados. No obstante, en el estudio puntual de la base de datos de aceleracién de
ovejas, si bien obtuvimos clasificaciones precisas para todos los modelos estudiados, no
observamos diferencias importantes en el rendimiento de estos modelos. Si bien esto
puede explicarse debido al bajo solapamiento entre las distribuciones de las observa-
ciones, creemos que ampliar la base de datos existente podria aumentar la diferencia
entre la capacidad predictiva de estos modelos. En el estudio realizado, debido a fal-
ta de muestras, unificamos dos comportamientos diferentes en uno solo: actividad de
descanso y vigilancia como inactivo. Si bien estos dos comportamientos poseen datos
de aceleracion similares, los tiempos en que las ovejas pasan en estos comportamien-
tos son diferentes: largos periodos de descanso y periodos muy breves de vigilancia.
Por lo tanto, la diferencia ente estos dos estados esta dada por los tiempos de perma-
nencia. Conjeturamos que en este contexto, lo modelos HSMM al poder caracterizar
estos tiempos de manera més precisa, mejorarian las clasificaciones en relacion con las
predicciones de los modelos HMM.

Por ltimo, estudiamos cémo describir trayectorias considerando la seleccién de
recursos disponibles e incluyendo la presencia de error en las variables ambientales.
Para este objetivo extendimos los modelos integrados de seleccion de pasos conside-
rando los valores verdaderos de la variable ambiental como faltantes. Utilizamos asi
un enfoque espacio estado que nos permitié diferenciar el modelo de observacion de
covariables con error del modelo del sistema real. Los resultados obtenidos evidencian
cémo la presencia de error en las observaciones ambientales lleva a subestimar el efecto
del ambiente en el proceso de movimiento. La forma en que se mueven los animales
estd intrinsecamente relacionada con la forma en que habitan el espacio y seleccionan
los recursos ambientales. Contar con modelos adecuados para describir e interpretar
correctamente la interaccion de estos sistemas resulta crucial a la hora de diagramar
practicas de manejo apropiadas. Los resultados obtenidos evidencian la importancia de
incorporar el efecto del error en los datos ambientales para evitar sacar conclusiones
erréneas que lleven a practicas de manejo equivocadas.

Para hacer inferencia en todos los modelos utilizados a lo largo de esta tesis hici-
mos uso del enfoque Bayesiano. Esta perspectiva viene siendo cada vez mas utilizada
en el andlisis de modelos ecolégicos (Schuwirth et al., 2019; Van de Schoot et al., 2021)
debido a que posee una serie de ventajas. En primer lugar el enfoque Bayesiano permite
ajustar modelos complejos que muchas veces pueden no ser abordables por los métodos
clasicos. Por ejemplo, en nuestro caso pudimos ajustar el modelo propuesto en el primer
capitulo cuya verosimilitud era intratable mediante técnicas Bayesianas de verosimi-
litud libre (seccién 2). En segundo lugar, permite incluir medidas de incertidumbre y
la presencia de datos perdidos de manera directa, como el caso del modelo aqui pre-
sentado para describir trayectorias con error en las variables ambientales (seccién 4).
Ademas, la perspectiva Bayesiana proporciona una forma de incluir informacién cono-
cida acerca del sistema de manera natural mediante el uso de las distribuciones previas.
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Por ejemplo, nosotros pudimos incorporar conocimientos previos sobre los tiempos de
duracion de los diferentes comportamientos de las ovejas a la hora de ajustar los mode-
los HMM para hacer clasificacién en la seccién 3. Ademads, se tiene que las limitaciones
en cuanto a las implementaciones en el uso de la estadistica Bayesiana estan siendo
subsanadas gracias al aumento de las capacidades de computacion en paralelo y a la
mejora de programas informaticos cada vez més asequibles (Little, 2006; Wagenma-
kers et al., 2008). Asi, ha habido un reciente desarrollo de programas informaticos de
codigo abierto tales como Stan (programa que usamos en esta tesis), que hacen uso de
algoritmos de muestreo eficientes (p. ej. Hamiltonian Monte Carlo o Gibbs sampling) y
permiten utilizar las técnicas Bayesinas de manera sencilla. Asimismo, con la aparicion
y desarrollo de nuevos paquetes, han proliferado de forma notable los recursos para
implementar distintas aplicaciones Bayesianas en R (el caso del paquete “abctools”
utilizado en la seccién 2) facilitando asi su uso para los usuarios. Consideramos que,
en esta tesis, la perspectiva Bayesiana resulté beneficiosa para la inferencia de modelos
de movimiento y comportamiento animal bajo el enfoque espacio estado.

Si bien creemos que en este trabajo hemos hecho considerables progresos en cuan-
to al modelado y analisis estadisticos de datos de movimiento, quedan abiertas pre-
guntas interesantes para trabajos futuros, algunas que constituyen ampliaciones de lo
realizado y otras que han surgido a partir de los resultados obtenidos. En primer lu-
gar queda abierto el interrogante de cémo conectar diferentes modelos de movimiento
segiin comportamientos asociados, combinando datos de localizacion GPS con datos de
acelerometria considerando diferentes escalas temporales. Por un lado hemos visto que
los datos de acelerometros proveen una forma de clasificar distintos comportamien-
tos, y por el otro que los datos de localizacién GPS permiten describir trayectorias
de movimiento. Como la forma en que se mueven los animales depende en parte de
su comportamiento, muchos estudios han integrado distintos modelos de movimiento
segin diversos comportamientos (Morales et al., 2004; Jonsen et al., 2005; McClintock
et al., 2012; Wang, 2019). Sin embargo, son todavia pocos los anélisis que incluyen da-
tos con diferentes escalas temporales provenientes de diferentes fuentes de informacion.
En segundo lugar, hemos estudiado la capacidad de los modelos ocultos de Markov
y sus extensiones para clasificar datos temporales bajo el enfoque supervisado. En la
préactica, cuando se trabaja con bases de datos pre-clasificadas, puede suceder que los
estados pre-asignados no sean correctos para todas las observaciones, es decir, que po-
sean cierto grado de error. Existen trabajos en donde se ha estudiado el efecto de las
etiquetas ruidosas a la hora de hacer clasificacién supervisada (Saez et al., 2014; Garcia
et al., 2015; Wang et al., 2021). Sin embargo, queda aun pendiente estudiar como incluir
este ruido en clasificadores por modelos ocultos de Markov para datos temporales. Por
ultimo, hemos visto que no incluir el error presente en las observaciones ambientales
puede muchas veces sesgar las estimaciones de los analisis. Al trabajar con datos de
telemetria, suele suceder que los datos de localizacién observados también posean cier-
to grado de error. Si bien la pregunta de como incluir estos errores dentro del modelo
ya ha sido estudiada (Ganskopp y Johnson, 2007; Jerde y Visscher, 2005; Brost et al.,
2015), todavia queda pendiente analizar la forma de incluir los errores presentes en los
datos de localizacion y los errores de las variables ambientales de manera simultanea.

El desarrollo de herramientas estadisticas para la modelizacién de datos de movi-
miento animal recién esta empezando a ponerse al dia con la explosion del volumen de
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datos correspondientes y los retos de modelizacion asociados. Cémo colectar los datos
telemétricos y cémo integrar esta informacién en los andlisis considerando su autocco-
rrelacién espacio temporal, las diferencias entre las escalas a las que se toman los datos
y suceden los procesos y la complejidad de los sistemas de movimiento animal, ha ge-
nerado una enorme demanda de conocimientos estadisticos en esta area. El principal
reto reside en el equilibrio adecuado entre los enfoques de modelizacién excesivamente
complejos e inaccesibles y los accesibles pero excesivamente simplistas. Consideramos
que el progreso hacia este fin requerird una estrecha colaboracién y compromiso entre
la disciplinas de estadistica y ecologia.
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A. Anexo I:

A.1. Calculo de la verosimilitud completa de los da-
tos

Consideremos la variable M; = (1, jti2) para describir la posicién (en coorde-
nadas cartesianas) del proceso latente dado por el paso i, y consideremos la variable
O; = (0j1, 0;2) para describir la posicién j Recordemos que habfamos definido N; como
la cantidad de pasos (o cambios de direccién) que el animal de desde tiempo 1 hasta
tiempo j(At).

Tenemos que g1 =0y pp2 =0
Para i =1, ..., Ngteps
fin = pi—11 + cos(i_1)ti—1
Pio = fhi—12 + Sin(pi—1)ti—q
Luego es posible parametrizar el proceso de observacion como

00,1 =0y 092 =0,y para para j =1, ..., N

0j1 = pn,,1 +cos(on,) | JAL — Z ts
k‘<Nj—1

0j2 = fin; 2 + sin(on;) | JAL — Z tk
k<Nj*1

Entonces o; es una funcién de todas las posiciones M; para ¢ = 0 hasta i =
Nj. Entonces O; = h(Mj.n,), donde My.p = (Mo, My, My, ..., Mp). Supongamos que
sabemos el numero de cambios de direcciéon que toma el animal entre observaciones
consecutivas, entonces sabemos el valor de V;Vj. Luego la funcién de verosimilitud del
modelo espacio estado con diferentes escalas temporales para describir la trayectoria
de un individuo esta dado por

L(liv >\a M7O) =P (OO = Oo, O, = 01, ’ONobs = ONobs)
— P <h(MO;N1) - 017 h(MO:Nz) = 027 st h(MOZNNObS) - ONobs)

Como O; = h(Mo.n,), de manera de obtener una formulacién para L es necesario
obtener las distribuciones de M; (1) y de O; = h(My.n;) (2).
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Step 1: Formulation of (1)

Buscamos entonces una formulacién para M; = (1, it;2). Vamos a considerar
solo la variable correspondiente a la coordenada x (1;1), ya que la derivacién para la
coordenada y es analoga.

Tenemos que
fin = pi—11 + cos(pi_1)ti—1

con ¢; ~ vonMises(¢;_1,k) y t; ~ Exp(N). Para obtener las distribuciones de ;|11
es necesario obtener las distribuciones para Z = cos(¢)t. Utilizando el teorema de
cambio de variable, es posible calcular esta distribucion. Para hacer esto, consideremos
primero V = g(¢) = cos(¢). Queremos obtener una expresion para fi. Dividiendo el
dominio de g y aplicando el método de transformacion de variables, obtenemos:

1
\/1—_—1)21—1951(@)

Ahora podemos calcular fz como f; = Vt. Nuevamente, haciendo uso del método
de transfomacién de variables, y utilizando el hecho de que los tiempos y los angulos
son independientes, es posible obtener la siguiente expresion

fv = (fo(=acos(v)) + fy(acos(v)))

o) = / PN st (1) ) (22) - 42

teniendo fz, p(u;|pi—1) resulta inmediato.

Step 2: Formulation of (2)

Ahora buscamos una formulacién para O; = h(Mo.y,). Tenemos

Oj = (Oj,la Oj,z) = (h1<,UO:Nj,1)7 hQ(MO:Nj,z))

Nuevamente, vamos a considerar solamente la variable correspondiente a la coor-
denada x (0;1), la segunda es andloga.

Tenemos que

051 = h(,uozNj,l)

= p,1 +cos(on,) | GAE— Dty

k‘<Nj—1

= pn; 1+ Vi, (¢; — Wh,—1)

Ya conocemos la distribucién de Vy,. La distribucién de Wy, -1 es simplemente
la suma de N; — 2 Exp()), y una distribuciéon I'(N; — 2, A). Si consideramos Wy, 1 =
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c; — Wn,-1 (que difiere de Wy,_; sélo por una constante), tenemos que fWqu(U) =

fwy, (¢ =)

Entonces, podemos reescribir 0;; como

0j1 = MUN;1 T (VNj)(WNj—l) = pnN;1t SNj—l

Para obtener las distribuciones de S N,-1, nuevamente hacemos uso del método
de transformacion de variables y la independencia ente tiempos y angulos.

s
fSNj_l(Sl) = /fVNj(S_l)fWN__l(S2)I{32<S1<w2}($1)[{52<Cj}(SQ) - dsy
2 J

A.2. Estadisticos resumen

. A continuacion exponemos los graficos de los estadisticos resumen vs los pardme-
tros del modelo (figuras A.1, A.2 y A.3). Seleccionamos cuatro de ellos que lograban
describir las trayectorias de forma integral y las caracterizan segin los valores de los
pardametros. Los estadisticos seleccionados son los de la figura A.1(a-d).
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Figura A.1: Graficos de los estadisticos resumen evaluados para incluir dentro del anali-
sis
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Figura A.3: Graficos de los estadisticos resumen evaluados para incluir dentro del anali-
sis

A.3. Cobertura empirica

Presentamos los resultados de la cobertura empirica de los intervalos del 95 %
para los dos parametros. Este valor es la proporcion de simulaciones en las que el
valor verdadero del pardmetro cae dentro del intervalo de credibilidad del 95%. Si
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las distribuciones posteriores se correctamente estimadas, esta proporcién deberia ser
cercana a 0,95. Calculamos este indice para ambos pardmetros (k y A) y para los
tres algoritmos ABC: Rechazo simple, corregido mediante regresién lineal y corregido
mediante red neuronal. Lo hicimos para valores de umbral (¢) de: 0,001, 0, 005, 0,01y0, 1.

100 Rejection Linear Neural Network |

0.751
0.50-
£0.25;

0.00+
1.001 ~ | eooooo P y—— e & |loe e e _____ ---d

0.751
0.50+
0.251

0.00-

eddey

ical Coverage

Ir

Emp
epquie|

0.001 0.005 0.01 0.1 0.001 0.005 0.01 0.1 0.001 0.005 0.01 0.1
Threshold (¢)

Metiod © Rejection e Linear * Neural Network

Figura A.4: Cobertura empirica obtenida para x y A\ para los diferentes valores de
umbral. Por fila los resultados para cada parametros y por columna los resultados para
los tres algoritmos de ABC. La linea punteada indica el valor 0,95
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B. Anexo II:

B.1. Inferencia Bayesiana

Para realizar la clasificacion supervisada, tanto las observaciones como los valores
de los estados se conocen en los datos de entrenamiento. Para ajustar los valores del
modelo segin el enfoque Bayesiano, se calculan las distribuciones posteriores de los
parametros. En la seccién 3.1 del manuscrito principal, presentamos la distribuciéon
posterior conjunta de los parametros como el producto de la verosimilitud completa de
los datos y las distribuciones previas

f(0|iB1:T, Cl:T) X f(CI:T; L1.T, 9)f(9)

Distingamos los diferentes elementos del vector de pardmetros. Sea @ = (8,7, Oups, 04),
donde 9§ es el parametros de las distribuciones iniciales, v el vector de parametros de
la matriz de probabilidad de transicién, 6, el vector de parametros de las distribu-
ciones de observacién y 8, el vector de pardmetros de los tiempos de permanencia. Si
consideramos previas independientes

f(8) = f(8)f(7)f(Oovs) f(6a)

la distribucién posterior puede dividirse en componentes separadas

f(9|33‘1;T7 CI:T) = f(5|331;T, C1:T)f(’)’|331;T, Cl:T)f(Oobs|931;T, Cl:T)f(Od’mlzT; C1:T)

A continuacion detallamos la formulacién de cada componente

Especificaciones para las transiciones y las distribuciones ini-
ciales

Si consideramos f(7) sigue una distribucién Dirichlet, es decir f(7) ~ D(kj1, ..., Kjs)
para j = 1...J, como los cambios de estado tienen distribucién multinomial, la distri-
bucién posterior para v resulta también Dirichlet

f(’7|331;T, CI:T) [0¢ D(Iijl -+ le, ce lijj -+ ij)

con v;; = numero de ocurrencias para del estado j al . De manera similar para
f(8]x1.1, c1.1), considerando f(§) ~ D(wy,...,wy), se tiene

f(0|lxrr,cir) x D(wy + 11,y . .. wy + Ty)

con 7; = numero de veces una serie observada comienza en estado j
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Especificaciones para las distribuciones de las observaciones

Dados J estados, es necesario hacer inferencia sobre los parametros de J distri-
buciones estados dependientes, fi(z)... f;(z). Cada j = 1...J grupo de pardmetros,
0.bs,, €s estimado utilizando solo las observaciones correspondientes al estado j. Luego

fj<00b3|w1:T7 C1;T) = fj(eoij’w[j])
donde xy; = {z,/Cy = j}.

En este trabajo asumimos que las observaciones estado dependientes se distribu-
yen normalmente

fi(x) ~ N(pj, %)

Consideramos previas normales independientes para las J distribuciones de las

observaciones. f(6ops;) = f(5)f(2;)
f(Hj) ~ N(“Oja 2Oj) y f(Ej) ~ NT(HOj> 305, 0, 00)

donde NT indica una distribucion normal truncada. En este caso, las distribu-
ciones posteriores no posee forma cerrada. Pueden ser formuladas como

fj(eoij‘ml:T7 Cl:T) X f(eobs]') H fj(mt)

t/Cy=j

Especificaciones para las distribuciones de los tiempos de per-
manencia

Una vez mas, es necesario hacer inferencia sobre los parametros de las J distri-
buciones estado dependientes d;(x)....d;(x). Cada j = 1...J grupo de pardmetros,
04,, es estimado usando solo los tiempos de permanencia de las observaciones corres-
pondiente al estado j.

Como consideramos distribuciones binomiales negativas para los J tiempos de
permanencia, las distribuciones posteriores no poseen forma cerrada. Pueden ser for-
muladas como

[i(04;|T1.7, cr.7) o f(B4,) H dor(uy)

r is NAT
and Cr=j

B.2. Pruebas

En la siguiente seccién se prueban algunos de los resultados utilizados en el ma-
nuscrito principal. Con azul se marcan las consideraciones para el caso autorregresivo.
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B.2.1. De la seccion de decodificaciéon local

Lemma 1. Parat=2,....Tyj=1,...,J

Zzat a(1)yi5d;i (d) f5 (e —ar1:0)

deD i#j

Demostracion.

Oét( ) = Pr(Ct] = j, X1 t)
—ZPT [t—d-+1:t] =7, X1:t)

deD
= Z Pr(Xi—a1:4| X1t-d5 Ci—arr:g = J) Pr(Xui—a, Cli—arr:e) = J)
deD
= Z fj(wtfdJrl:t) Pr(Xlztfd; C[t—d—i—l:t] = j)
deD
y tenemos

Pr(Xlzt—da C[tfdJrl:t} = ]) = Pr(Xl:t—d|C[t7d+1:t] = j)dj<d)

- Z Pr(Xltt—dy C(tfal] = i|C[tfd+1:t] - ])d] (d)
i#]

— ZPY(Xlzt—da Ci—q) = 1)7i5d;(d)
i)

= au_ali)yid;(d)

i#]

Lemma 2. Parat=2,...,Tyj=1,...,J

ZZ@M 0)75idi(d) i (@4 1:444)

deD i#j
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Demostracion.

ﬁt(j) = Pr(Xt+1:T‘Ct} =7, Xt—p:t)
= Z Z Pr(XtJrl:Ta C[t+1:t+d] = 7/|Ct} = ja Xt—p:t)

deD i#j

= Z Z Pr(XtJrl:T’C[t—o—l:t—l-d] =1, Ct} =J Xt—p:t) Pr(C[t+1:t+d] = Z‘Ct] =J Xt—p:t)
deD i#j

= Z Z Pr(Xt+1:t+da Xt+d+1:T‘C[t+1:t+d} =1, Ct] =7, Xt—p:t)’indz'(d)
deD i#j

= Z Z Pr(Xt+d+1:T|Xt+1:t+d7 C[t+1:t+d} =1, Ct] =J Xt—p:t) Pr(Xt+1:t+d’C[t+1:t+d] =1, Ct} =7
deD i#j

=Y ) Pr(Xeiarrr|Xerasiprra, Crva) = 0)75:di(d) fi(@i1101a)
deD i#q

= Z Z 5t+d %z z fz($t+1 t+d)
deD i#j

Lemma 3. Dado 3;(j) = Pr(Xi11.7[Cley1 = j, Xeps), parat =2,... . Tyj=1,...,J

Z d;(d)Bera(7) [ (@es1:04a)

dinD

Demostracion.

ﬁ: (]) = Pr(Xt—H:T’C’[tJrl =7, Xt—p:t)
= Pr(Xip11, Cpraea = §1Cur1 = J, Xi—pet)

deD
- Z PI"(Xt+1:T|, C[t+1:t+d] = j; Xt—p:t) PT(C[t+2:t+d] = ]|7 C[t+1 = j7 Xt—p:t)
deD
= Pr(Xiprivas Xevarirl, Clpstira) = J: Xo—put)d;(d)
deD
= Z Pr(Xt+d+1:T’C[t+1:t+d] =7 Xt—p:t+p) Pr<Xt+1:t+d‘C[t+1:t+d} =7 Xt—p:t)dj<d)
deD
= ZPT Xitar1:7|Crva) = 7, Xep14d—pit+a)d;(d) f;(Ti51:64a)
deD
= Z Be+a(7)d;(d) f3(Zts41:04a)
deD

O

Lemma 4. Dadas las definiciones para &(7), (7)) v 5 (4), parat =2,....,T y j =
1,....J

&i(7) = &1 (J) + au(y Z%zﬁt 5:(j)zat<i)%j

i#] i#]
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Demostracion. Necesitamos las siguientes ecuaciones para la prueba
» Pr(Cy = j, X1.r) = Pr(Cipq = j, X1.p) + Pr(Cy = j, X1.7) — Pr(Cyqr = 7, X17)
. Pr(C’ﬂ =1, Clq1:4a0) = J, X)) = oy )’Yw ( )fy($t+1t+d)5t+d< ) (Lemma 5)

Luego

ft(j) = PT(Ct =J Xl:T)
= Pr(Cyy1 = j, X1r) + Pr(Cy = j, X1.r) — Pr(Cpeyr = J, Xur)
= §t+1( ) + Pr(Ct] =7, X1 T) PY(C[tH =J Xl:T)
=&a(g) + ZPT (Cy =3, Clegr = 1, Xv.1) ZPY(Ct] =1, Cpy1 = 7, X11)

1#] i#]

= §t+1 + Z Z Pr Ct] =7, C[t+1 it4d] = i, X1, T Z Z Pl" Ct] =1, C[t+1 it4-d) = J Xl:T)
i#j deD i#j deD

= ft+1 + Z Z Oét ’Ygz f] (th it4d Bt+d Z Z Oét ’ng fz<$t+1 t+d)5t+d( )
i#j deD i#j deD

= ft+1 + Oét Z Vi Z d f] Li41:t+d 5t+d Z Oét ’ng Z d fz Li41: t+d)ﬁt+d( )

1#£] deD 1#£] deD
y finalmente, usando que [3;(j Z%] B (j), tenemos
i#]

§0) = &1 () + 0 (h) DB (0) = Br(7) D culi)yy

i#] i7#]

El siguiente lema fue necesario para probar la proposicién anterior 4

Lemma 5.

PT(Ct} = Z'7C[t+1:1t+d] = j; Xl:T) = Oét( )%y ( )f_] (CUt+1 t+d)6t+d( )
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Demostracion.
Pr(Cy =i, Clyrera) = J, X1r) = Pr(Cy = 1, Clryriq) = J, X1ty Xivr1)
1(Clgritq = J, Xer1.7|Cy = 1, X14) Pr(Cy = i, X14)
1(Clisrtrd) = J, Xey1.7Cy = 1, X1a) oy (4)
1( Xy 11.0|Cy =1, X4, Clpiriera) = J)
Pr(Ciiireva) = JICy = 1, Xi:) v (4)
= Pr(Xii1:044; Xt+d+1:T‘Ct] =1, X1, Clps 1049 = j)%jdj(d)()ét(i)
= Pr(Xyray1.7|Cy = 4, X1, Clpgriva) = Jr Xig1:e4d)
Pr(Xii 1444l Cy = 1 Xty Clegrava) = 5) 75 (d) o (i)
= Pr(Xeiar1:7|Crva) = J, Kepie—1)
Pr( Xy 1eralXer1-pard—1)7iid; (d) o (7)
= Bera(J) [1(@er1:04a)7iidj (d) e (i)

P
P
P

O
B.2.2. De la seccion de decodificacion global
Lemma 6. Sea
Yi(j,d) = max Pr (Cii—a, Ch—at1:=j, X1.7)
Cl:it—d
parat=2....)T, d=1,.... Dyj=1,...,J, luego
Vi(j, d) = Hl.;gx {he—a(i, d,)%jdj(d)fj(iﬁt—dJrLt)}
d'<t
Demostracion. Por definicién tenemos
Yq(i,d’) = méx Pr(Ciy—a—a, Ch—d-at1:4—a = 1, X14—a)
Clit—d—d’
De la misma manera,
¢t<ja d) = mé}; Pr(Clzt—da C[tfdJrl:t] = ja Xl:t)
Cl:t—
= CE?%XM PF<C1:t—d'—d, Cia—dy1:—d C[t—d+1:t] = J, X1:4—d; Xt—d+1:t)
ct—d}—_dqt_l:tfd
d'<d
= cfﬁ%ﬁ/ Pr<Clzt—d’—da C[t—d’—d+1:t—d] =1, C[t—d:t} =7, X144, Xt—d+1;t)
]
d'<d
= qg}%{id/ Pr(Cri—a—a; Clp—ar—ar1:t—a) = 4 Xiu—a)Vijd; (d) Pr(Xi—gi14| Xe—d1—pit+a)
]
d'<d
= Cl?ﬂ%iid/ Pr<Clzt—d’—d7 C[t—d’—d+1:t—d] =1, X1:t—d)%jdj(d)fj(wt—d+1:t)
]
d'<d
= Tgéj?( V—a(i, d') v ;d;(d) fi(%1—aq1:4)
d'<d
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B.3. Distribuciones previas

En esta seccion mostramos las distribuciones previas utilizadas en el estudio de
simulacion (tabla B.1) y para el anélisis de datos de acelerémetros de ovejas (table B.2)

Parame- Distribucién previa Interpretacion

tro

Lbi Normal(0,5) Media de la distribucién Normal que describe la obser-
vacion dado el estado .

O; Normal truc(0,5) Desviacién estandar para la distribucion Normal que
describe la observacién dado el estado 1.

m; Normal truc(20,50) Media de las distribuciones Binomiales negativas que
describe el tiempo de permanencia de cada estado.

k; Normal truc (20,50) Parametro de dispersién para las distribuciones Bino-

miales negativas que describe el tiempo de permanencia

de cada estado.
Tabla B.1

Distribuciones previas utilizadas para realizar el estudio de simulacion
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Pardame-
tro

Distribucién previa

Interpretaciéon

(03]

g;

Bi

Tabla B.2

MultiNormal((0, 20, 0)7, diag(3, 5, 10))

MultiNormal((0, 20, 0)”, diag(3, 5, 10))

MultiNormal((0, 20, 0)%, diag(3, 5, 10))

MultiNormal((0, —20,0)7, diag(3, 5, 10))

MultiNormalT((0, 0,0)%, diag(3, 10, 3))

Normal trunc(0,5)

Normal trunc(0,5)

Normal trunc(80,30)

Normal trunc(25,20)

Normal trunc(0,5)

Normal(0,5)

Vector medias de la distribucion Nor-
mal que describe la observacion del
comportamiento de caminata

Vector medias de la distribucion Nor-
mal que describe la observacién del
comportamiento de caminata rapida
Vector medias de la distribucion Nor-
mal que describe la observacién del
comportamiento inactivo

Vector medias de la distribucién Nor-
mal que describe la observacién del
comportamiento de alimentacion
Vector de desviacion estandar de la dis-
tribucién Normal que describe la obser-
vacién para cada comportamiento ¢ =
1,2,3,4

Media de las distribuciones Binomia-
les negativas que describen el tiempo
de permanencia del comportamiento de
caminata

Media de las distribuciones Binomia-
les negativas que describen el tiempo
de permanencia del comportamiento de
caminata rapida

Media de las distribuciones Binomiales
negativas que describen el tiempo de
permanencia del comportamiento inac-
tivo

Media de las distribuciones Binomia-
les negativas que describen el tiempo
de permanencia del comportamiento de
alimentacion

Parametro de dispersién para la distri-
buciones Binomiales negativas que des-
criben los tiempos de permanencia de
cada comportamiento 1 = 1,2, 3,4
Pendiente del término autorregresivo
para cada comportamiento i = 1,2, 3,4

Distribuciones previas utilizadas para realizar el andlisis de los datos de aceleracion de

ovejas
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Figura B.1: Boxplots del error medio cuadratico sobre las observaciones para los cuatro
modelos considerados.

B.4. RECM figura extra

Para medir la capacidad de prediccién de los modelos propuestos para analizar
los datos de acelerémetros, se calculé la raiz del error cuadréatico medio (RECM) de
los cuatro modelos: AR(1)-HMM, HMM, AR(1)-HSMM y HSMM. Para cada serie
temporal observada y modelo, utilizando una muestra de 100 de la posterior ajustada,
calculamos 100 predicciones (utilizando el algoritmo FB) de los estados ocultos y el
proceso de observacién. La figura B.1 muestra los valores obtenidos
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C. Anexo III:

C.1. Aproximacién por regresion logistica condicio-
nal para el modelo iSSA

Dado la funcién condicional del log-verosimilitud de la ecuacion 4.1, vamos a
derivar su aproximacién por la verosimilitud de una regresion logistica condicional.
Llamamos f a la funcién de densidad de que el animal se mueva desde la ubicacién s*
a la ubicacion s condicional al paisaje como

o(s, 8*)w(s,0,)

f(s]s™,6.) = Ip o(u, s*)w(u, b,)du

Sean s;, ..., s, las ubicaciones observadas en los tiempos ti,...t,. Supongamos
que para cada ubicacién observada s;, muestreamos de manera aleatoria K casos con-
trol utilizando alguna funcién de seleccién de paso ¢*() independiente del paisaje (en
principio ¢*() podria ser cualquiera). Para cada i = 1,...,n, se tiene el conjunto
m; = {lio, li1, - .., lix }, en donde [, = s; y el resto de los elementos son las nuevas ubi-
caciones muestreadas para el paso i. Para cada conjunto m;, la densidad condicional
al paisaje resulta ser

1
g(milsi, si1) = m(K — D] ¢ (s 0)

lEmi

Luego, considerando w(s, ,,) = exp (a® X,) la probabilidad condicional del ob-
servar s; dado s;_1, el conjunto m; y el paisaje es

_ f(Si‘Si—l)g(mifsi,Si—l)
B Zlemi fUlsiz1)g(mill, si-1)
_ [(silsia)/9(si, si-1)
> tem; JUsi1)/d*(8i-1,1)
_ ¢(sii, si)exp(a’ X)) /9" (sio1, 84)
e, A(sic1, 1) exp(@” X)) /9% (si1, 1)

P(caso = s;|m;, s;_1)

En lo anterior, la segunda igualdad se debe a que que el producto en la expresion
de g() es el mismo en el numerador y en todos los términos del denominador. La
tercera igualdad se debe que el denominador de la expresién de f() es el mismo para
el numerador y todos los términos del denominador. Simplificando lo anterior se tiene:

_ _exp{a’ X, +1og(¢(si—1,lin) /9" (8i-1, 1))}
P(CCLSO = §;|my, Sifl)) - ZZGmi exp{aTXl + 10g(¢(3i71, l)/¢*(3i71, l))}
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Asumiendo que ¢* es conocido, para una trayectoria de n pasos, los parametros del
modelo inicial pueden ser estimados a partir de la funcion de verosimilitud condicional

L(9) = exp{aTXSi +log(d(si—1,lin)/¢*(8i-1,1i0)) }

T Y e, expl{al X+ log(o(sio1, 1) /¢ (si-1,1))} (C1)

Llegamos asi a una expresion equivalente a la funcion de verosimilitud de un mo-
delo logistico condicional, en donde los casos control son I;1,...l;x v el caso verdadero
es ljp. Luego dados los tiempos y ubicaciones observadas tq, ...t,,y S1, ... Sy, la funciéon
de verosimilitud 4.1, puede aproximarse por C.1
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