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GEOLOCALIZACION DE PAJAROS MEDIANTE
RADIOTELEMETRIA Y MACHINE LEARNING

El campo de Inteligencia Artificial, y en particular el Aprendizaje Automaético, es cada
dia mas utilizado y tiene cada vez mayor adopcién tanto en diferentes industrias como
en investigaciones de diversas areas. Se pueden encontrar usos en campos como medicina,
psiquiatria o finanzas, donde su uso trae grandes beneficios. En esta tesis nos proponemos
utilizar herramientas del area de aprendizaje automatico para realizar un trabajo cola-
borativo con investigadores del area de biologia, quienes estudian el comportamiento del
Tordo Pico Corto, una especie de pajaro que tiene un comportamiento parasitario. A partir
de radiotransmisores colocados en ejemplares de esta especie, y de antenas colocadas en el
area de estudio, utilizaremos el aprendizaje automatico para poder estimar la posicién de
estos y asi realizar diferentes estudios y andlisis sobre el comportamiento de los mismos.
La hipétesis central que vamos a analizar sugiere que los pajaros de esta especie tiene
un comportamiento social monégamo. A través de diferentes experimentos, analizando el
tiempo que cada pareja de pajaros pasan juntos, y la distancia a la que se encuentran
entre si, encontramos evidencia que sugiere que esta hipdtesis es cierta.

Palabras claves: Comportamiento Animal, Parasitismo, Radio-telemetria, Apren-
dizaje Automatico
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1. INTRODUCCION A LA PROBLEMATICA

Dentro de las areas de investigacién de las ciencias bioldgicas, se encuentra el estudio
del comportamiento animal. Esta area estudia por qué los animales se comportan como
lo hacen, y la manera en que interactian con el entorno, el ecosistema y otros seres vivos.
El estudio del comportamiento animal es importante, no solamente por el lado cientifico,
de querer conocer y entender el universo y los elementos (en este caso, animales) que lo
componen, sino que su estudio también puede tener impacto en la conservacién de la flora
y fauna. Conocer cual puede ser el impacto de introducir nuevas especies o la reduccién
en cantidad de alguna especie en un ecosistema, nos puede ayudar a la preservacién del
mismo.

En esta tesis en particular, nos interesa el estudio de los pdjaros, y més precisamente
la especie Tordo Pico Corto (Molothrus rufoazillaris). E1 Tordo Pico Corto es una especie
de ave que se caracteriza por realizar parasitismo de nidos, que consiste en delegar la
responsabilidad de la cria de sus descendientes en otras especies (llamados hospedadores).
En el caso del ave de estudio, esta deja los huevos en los nidos de otra especie la cual,
si no puede reconocer que el huevo no es suyo, proveerd el cuidado parental necesario,
empollard y criard al pajarito (hasta que eventualmente pueda reconocer que es un pajaro
de otra especie). El Tordo Pico Corto parasita casi exclusivamente a la especie Tordo
Musico (Agelaioides badius) [1].

En el estudio de esta especie y su comportamiento se encuentran la Dra. Romina
Scardamaglia y el Dr. Juan Carlos Reboreda, del Departamento de Ecologia, Genética y
Evolucién de la Universidad de Buenos Aires. En diversos papers, como [1] y [2], se estudian
y describen ciertas caracteristicas de esta y otra especie. En estos se utiliza radiotelemetria
junto con el seguimiento de los investigadores para las observaciones de las actividades de
los pajaros. La zona geografica de estudio de estos pédjaros es en la reserva FEl Destino,
cerca de la ciudad de Magdalena, en la Provincia de Buenos Aires. En este drea conviven
el Tordo Pico Corto, el Tordo Misico y otras especies de pajaros y animales.

El Tordo Pico Corto suele agruparse en grandes grupos para pasar la noche en algin
sitio, denominado dormidero. Los beneficios de estos dormideros pueden ser disminuir los
riesgos de depredadores y mayor probabilidad de encontrar pareja. También se cree que
estos dormideros pueden servir como centros de informacion, donde individuos que no
tengan informacién sobre donde obtener comida, o sitios para parasitar, puedan obtenerla
[2]. El Tordo Pico Corto muestra alta fidelidad con su respectivo dormidero. Su érea de
accion, es decir, el area donde se mueve para realizar las actividades de parasitismo, suele
estar cercana a su dormidero.

Para poder estudiar a esta especie de pdjaros, el grupo de investigacién de biologia
capturd ejemplares utilizando trampas de tipo walk-in cebadas con mijo. Cada pajaro fue
marcado con anillos de colores para poder distinguirlos, y con un pequeno transmisor de
frecuencias de radio.

Los pdjaros que vamos a analizar en este trabajo entraron en las trampas mencionadas
de a pares (o de a trios en algin caso). Estos pares de pajaros atrapados juntos son las
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potenciales parejas que observaron los investigadores, las cuales se esperan que muestren
altos niveles de asociacién durante el dia.

Complementando los radiotransmisores puestos en los pajaros, se colocaron en la re-
serva cuatro antenas para poder recibir las sefiales de los mismos.

Vamos a utilizar la informacién recolectada por estos radiotransmisores para estudiar
el comportamiento de estos péajaros.

Google Earth

Fig. 1.1: Imagen del area de estudio junto con las cuatro antenas,
generada utilizando Google Earth.

La caracteristica parasitaria que presenta esta especie, algo poco comin, plantea pre-
guntas interesantes sobre el comportamiento de estos individuos. Este comportamiento
requiere habilidades especiales para llevar a cabo el parasitismo, como por ejemplo, una
buena memoria espacial para recordar donde se encuentran los nidos de los hospedadores.

Sobre estas caracteristicas particulares de esta especie, entre las preguntas que nos
interesa contestar, se encuentra su comportamiento monégamo social. Hay evidencia, en
base a observaciones y estudios previos, que sugiere que esta especie tiene un comporta-
miento mondgamo social. Esto no es tan frecuente en pajaros que realizan parasitismo. La
existencia de la monogamia social nos plantea otras preguntas, sobre el rol de macho en
la pareja, y si colabora en las actividades de parasitismo.

Estas son algunas de las preguntas que nos interesa perseguir en este trabajo.

1.1. Hipdtesis

Nos interesa analizar el comportamiento del Tordo Pico Corto. Contar con informacion
sobre la ubicacién de los pajaros durante el dia nos permitiria analizar el comportamiento
individual y grupal de los mismos. Estos andlisis nos pueden ayudar a contrastar las
observaciones hechas por los bidlogos y contribuir a la confirmacién o refutacion de las
hipétesis planteadas.
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Con el objetivo de encontrar la posicion en la que se encuentra un pajaro en un mo-
mento dado, vamos a utilizar técnicas de machine learning. De esta forma, vamos a poder
utilizar la informacion de los radiotransmisores y las antenas para poder estimar, con
cierto margen de error, la posicién de los pajaros. Nuestro objetivo es, usando las herra-
mientas que disponemos, que el error de nuestras predicciones sea el minimo posible, y
que nos permita luego realizar andlisis de forma de llegar a resultados correctos. Es decir,
buscamos tener un error que no tenga impacto negativo en los anélisis posteriores.

La hipétesis principal que vamos a atacar en este trabajo, es si el Tordo Pico Corto
tiene un comportamiento mondégamo social. Para esto, una vez que tengamos por donde
se movieron todos los pédjaros durante un periodo de tiempo, analizaremos si podemos
detectar parejas de péjaros, en las cuales coincidan sus patrones de movimiento. En otras
palabras, vamos a decir que dos pajaros son pareja si pasan gran parte de su tiempo juntos.

La segunda pregunta que nos interesa responder es sobre el rol del macho en esta
relaciéon mondégama social, en particular, si los machos acompanan a su pareja a realizar
las actividades de parasitismo. Queremos saber si los machos salen del dormidero junto
con su pareja, cerca de las 4am al parasitar, o si salen en su horario habitual, cerca de las
6am.

Finalmente la tercera hipétesis de nuestro interés, es entender la actividad de las parejas
cerca de nidos activos, es decir, nidos a los cuales es posible parasitar. Buscamos entender
si las parejas pasan mas tiempo juntos cerca de estos nidos activos, para la puesta de
los huevos, o si pasan méas tiempo juntos, por ejemplo, investigando a qué nidos pueden
parasitar. Esto nos ayudaria a entender mejor la participaciéon del macho en las actividad
de parasitismo.
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2. DATOS

Tenemos el objetivo de poder determinar la ubicacién de los pdjaros en un momento
dado, a partir de las senales emitidas por los radiotransmisores colocados en los mismos.
Las antenas reciben las sefiales de estos transmisores junto con una intensidad o potencia,
que determina la claridad con que llega la senal. Una potencia muy grande implica que la
sefial proviene de un lugar cercano a la antena. En cambio, una potencia muy chica ocurre
cuando la senal llega muy débil a la antena, ya sea por la distancia entre ambos o por
otros factores que interfieran con la senal.

Conocer la ubicacién de los pajaros nos va a permitir realizar anélisis respecto a qué
tanto tiempo o qué tan cerca suelen estar unos pajaros con otros, entre otras cosas, para
validar o refutar nuestras hipétesis. Podriamos también validar dénde es que duermen
los péjaros, por dénde se mueven en el dia y sacar nuevas ideas o hipdtesis de cémo se
comportan estos pajaros.

Al encarar esta problematica desde el lado de machine learning necesitamos datos (en
particular, datos etiquetados), para poder entrenar una maquina de aprendizaje, es decir,
un modelo, que sepa estimar la posicién de un péajaro, a partir de las emisiones de su
radiotransmisor. Los datos etiquetados, son datos que han sido “clasificados” de cierta
manera, que nos permite utilizarlos para alimentar a nuestra maquina de aprendizaje
para resolver la tarea deseada. Para nosotros, los datos van a corresponder a las senales
recibidas por las antenas, y la “clasificacién” de los mismos, va a ser una posicién en el
mapa.

2.1. Datos de calibracién

Nos interesa tener, para cualquier punto (z,y) en el mapa, cudl es la potencia de la sefial
que recibirian las cuatro antenas si hubiera un pédjaro en esa posicion. De esta manera, al
querer predecir la posicién de un pédjaro a partir de las recepciones de una emisién, de la
forma (s1, s9, 3, $4), podemos tomar alguno de los puntos en el mapa que tengan similares
potencias.

Ese es el rol que cumplen los datos de calibraciéon que tenemos. Son recepciones de
las antenas de emisiones generadas manualmente en el campo, donde sabemos la posicion
desde donde fue hecha cada una. Nos van a permitir entrenar una méaquina de aprendizaje
que sepa usar las relaciones entre las intensidades de las senales recibidas y las posiciones
para predecir, lo mejor posible, las posiciones de los pajaros.

Estos datos de calibracién fueron obtenidos por la Dra. Scardamaglia, utilizando trans-
misores iguales a los colocados en los pdjaros. Para emular una altura (fija) a la que puede
estar un péjaro, se coloco el transmisor en la punta de un palo de cuatro metros. Parando
en 598 puntos en el campo, con una distancia de 100 metros entre si de manera uniforme,
se utiliz6 un GPS profesional para obtener la posiciéon exacta en la que estaba parado al
momento de la emisién. Tenemos entonces una grilla de 23 x 26 puntos donde se obtuvieron
datos. En realidad, no se realizaron emisiones en todos los puntos en la grilla, ya que en
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algunos era evidente que no iba a llegar senal a las antenas, al estar muy lejos o en areas
con alta densidad de arboles.

Por cada punto, se obtuvieron dos minutos de emisiones, con una emision cada 5
segundos (al igual que los pajaros), rotando cada 30 segundos el dngulo de emisién en 90
grados. Se generaron entonces 24 emisiones por punto. Notar que una emisién de la senal
no necesariamente va a tener una recepcién en alguna o todas las antenas; por ejemplo, si
la emision ocurre muy lejos de la posicién de la antena.

Los datos de calibracion se componen entonces por:

= Una lista de tuplas conteniendo la posicién en el mapa, fecha y hora de inicio y de
fin de cada calibracién, junto con un identificador de transmisor. Por ejemplo:

< (463268.431054228,6111790.741639590), 27/01/2018,17:50:05,17:52:05,12>
< (463353.767051577,6111842.545118690) , 27/01/2018,17:45:05,17:47:05,12>

= Las senales recibidas por cada antena, que contiene la fecha y hora, el identificador
del transmisor y la potencia de la senal. Por ejemplo:

<02/06/2018,12:04:04,18,146> <25/02/2018,6:26:40,17,12>

La posicion en el mapa se encuentra en coordenadas UTM. Las potencias de las senales
recibidas pueden tener un valor entre 1 y 255.

La cuarta antena, la antena D2, fue puesta en funcionamiento después de las primeras
tres antenas. Entonces la recoleccién de los datos se realizé en dos etapas. En una primera
etapa, se obtuvieron para todos los puntos, las senales recibidas por tres antenas. Luego, en
una segunda etapa, se obtuvieron las senales de las cuatro antenas para todos los puntos.
Para algunos puntos entonces podemos tener hasta 48 emisiones.

2.2. Analisis de los datos de calibracion

Nos interesa comprender la particularidades de los datos con el fin de entender si es
posible usarlos para llegar a un modelo de aprendizaje automético que pueda predecir la
posicién de los pajaros.

En un mundo ideal, a cada punto le corresponderia una misma intensidad de senal en
todo momento. Si yo estoy quieto parado en una posicion emitiendo senales, esperaria que
la intensidad de la senal recibida por las antenas no varie. Dado un periodo de emisién
de un punto de calibracién, las antenas recibirfan la misma potencia por cada angulo de
emisién, y tendrian algo de la forma [40,...,40,52,...,52,57,...,57,49,...,49]. En
realidad, hay muchas cosas que pueden influir en la potencia que terminan recibiendo las
antenas. Por ejemplo, la estructura de la vegetacion que pueda interferir con la senial o la
misma volatilidad propia de la senal de radio o de los equipos radiotransmisores.

Parte del andlisis consiste en medir el ruido que agrega el medio a las recepciones, para
validar cémo podria impactar esto en nuestros predictores. También nos interesa explorar
los datos en busca de insights que nos permitan tener mejores modelos o entender por qué
estdn o no andando de la manera esperada.

Tenemos cuatro antenas, ubicadas en lugar distintos del campo (ver figura 1.1), por lo
tanto pueden tener comportamientos distintos. Vale la pena entonces, segregar los analisis
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por antena. Transformando un poco los datos que tenemos, llegamos a obtener para cada
periodo de dos minutos de emisién desde un punto, cuatro listas de la forma [py, po, ..., pa4]
donde cada lista representa las recepciones de una antena, y p; es la potencia recibida por
ella, o 0 en caso que la antena no haya recibido ninguna senal.

Anteriormente habiamos dicho que los transmisores emitian cada cinco segundos, y
que emitiamos senales durante dos minutos para los datos de calibracién, y por lo tanto
tendriamos 24 emisiones totales. En realidad, los transmisores emiten cada 5 segundos
aproximadamente, y no comenzamos a contar el tiempo exactamente desde la primer
emisién. Por lo tanto, para algunos puntos podemos tener 23 o 25 emisiones.

Observemos cémo son las potencias de cada punto de calibracién, que recibe cada
antena. Al estar un punto cerca de una antena, légicamente este va a tener una mayor
potencia. En la figura 2.1 podemos ver el area de influencia de cada antena, es decir, hasta
donde llega a recibir las senales de los transmisores. Las X marcan la ubicacién de las
antenas. Para cada punto se toma el promedio de las intensidades de todas las emisiones
recibidas por esa antena. Los puntos que se muestran con el color mas claro, son los puntos
que no tuvieron recepciéon de ninguna de las senales emitidas.

RC1 RC2
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3000 200 3000 200
2 L
2500 = 2500 E
1508 150 8
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1500 100 8 1500 100 2
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5 g
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Fig. 2.1: Mapa de intensidades de las potencias recibidas por cada antena

Podemos ver que las antenas RCI y RC2 son las que tienen mayor alcance; reciben
seniales de puntos mas lejanos en el mapa. Esta diferencia se puede deber a las caracteristi-
cas propias del terreno. Areas con mayor densidad de arboles, o con bajo relieve, son mas
propensos a sufrir interferencia en las senales y que no lleguen para puntos lejanos. Por
otro lado, la antena D2, y luego la antena D1, son las que tienen mayor potencia para los
puntos cercanos a ellas, llegando a tener recepciones con potencia cercana a 255 (méxima



8 2. Datos

potencia posible).

Esto nos indica que vamos a ser buenos para predecir puntos cercanos a las antenas y
no tan buenos para puntos lejanos. Al mismo tiempo, en los puntos que podamos recibir
las sefiales en las cuatro antenas, pensaria que vamos a ser mejores que en los puntos que
usan menos antenas. Si la Uinica antena con recepcién de una senial es la antena RC1, con
potencia P, van a existir varios puntos distintos que tengan una potencia igual o similar
a P. Veamos entonces en la figura 2.2 cudntas antenas estan al alcance de cada punto,
donde una antena esta al alcance de un punto si recibié la senal de alguna de las emisiones
del punto.

3500

3000

2500

2000 X

1500

[ %]
Cantidad de antenas

1000

500

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Fig. 2.2: Mapa de cantidad de antenas alcanzadas por cada punto

En una regién importante del mapa, tenemos 2, 3 o 4 antenas para cada punto. Creemos
que en esa region vamos a poder ser buenos prediciendo las posiciones. En cambio, en la
regién noroeste, al utilizar solamente la antena RC1, vamos a tener dificultades para
predecir posiciones con cierta precisién. Pero lo que si vamos a poder determinar, en ese
caso, es que la senal provino de la regién noroeste. Viendo esto, podriamos decidir més
adelante, enfocarnos en solo una sub-regién 6ptima del mapa.

En la figura 2.3 podemos ver cudntos puntos estan al alcance de 0 a 4 antenas. Si bien
la mayoria de los puntos estan al alcance de cero o de una antena, la cantidad que tiene
mds de una antena al alcance no es despreciable, y es donde mejor vamos a poder predecir
las posiciones.
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Cantidad de puntos

2
Cantidad de antenas

Fig. 2.3: Cantidad de puntos que usan n antenas

En un periodo de emisiéon de dos minutos desde un punto, durante el cual se realizan
24 emisiones, sabemos que no necesariamente van a llegar todas las senales a las antenas.
La senal puede ser débil y sumada al ruido del medio puede no ser captada por la antena.
Esperamos que, mientras mayor intensidad tengan las potencias recibidas para un punto,
mas probable es que estas sefiales lleguen a las antenas. Esto se puede ver en la figura 2.4
donde la cantidad de recepciones recibidas por punto aumenta al aumentar el promedio
de la potencia de todas sus emisiones.

En la figura 2.5 se ve reflejada la relacion distancia-potencia, donde, tal como se espe-
rarfa, al aumentar la distancia de un punto hacia la antena, disminuye el promedio de la
potencia de todas las emisiones del punto.
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Para ver con mas claridad las diferencias entre las antenas, la figura 2.6 muestra, para
cada antena, la distribucién de las potencias de las senales recibidas. Al igual que en los
mapas en la figura 2.1, se puede observar que las antenas RC1 y RC2 reciben senales de
menor potencia que las otras. Ademds, tienen una menor dispersién, ya que las potencias
de las senales recibidas suelen estar cercanas entre si. En cambio en las otras antenas la
dispersién es mayor, porque hay muchos puntos cercanos a las antenas con potencias muy
grandes, y los puntos mas alejados con potencias leves.
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Fig. 2.6: Distribucién de las potencias recibidas por cada antena

También nos interesa saber, para cada periodo de emisién de dos minutos, cuanto
puede variar la potencia de las senales recibidas por angulo, para cada antena. Como
dijimos antes, en un mundo sin ruido, tendriamos una misma potencia por cada angulo
de emision. Mientras mas varien las potencias que recibe una antena desde un mismo
punto y dngulo, mas dificil va a ser llegar a un buen modelo de aprendizaje automatico,
porque se dificulta mas el mapeo entre potencia recibida y distancia a la antena. En
la figura 2.7 vemos para cada antena, la distribucién de los coeficientes de variacion de
las potencias recibidas de las emisiones de cada punto de calibracion. El coeficiente de
variacion, definido como proporcién de la desviacion estandar sobre la media, nos permite
describir la dispersién de las potencias independiente de la magnitud de las mismas.
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Fig. 2.7: Distribucién de los coeficientes de variacién de las potencias de cada punto recibidas por
cada antena

2.3. Datos de los pajaros

En la seccién anterior, hemos hablado de los datos de calibracién que tenemos, y que
utilizaremos para entrenar un modelo de aprendizaje automético. Realizamos andlisis y
validaciones de los mismos en busca de entender y encontrar particularidades en los datos
que nos permitan crear modelos mas efectivos.

Ademsds, tenemos los datos recolectados de los pédjaros. Al igual que los datos de cali-
bracion, son las emisiones hechas por los radiotransmisores, en este caso, colocados en los
péjaros. Concretamente, lo que tenemos son las senales recibidas por las cuatro antenas,
donde cada senial informa su intensidad y el identificador del dispositivo (o sea, del pdjaro)
que realizé la emision.

De esta forma, nuestros datos consisten en un conjunto de recepciones de las ante-
nas de la forma <02/06/2018,12:04:04,18,146> conformada por la fecha, la hora, el
identificador del transmisor y la potencia de la senal.

Otra forma de ver los datos, que nos va a ser mas 1util para nuestro andlisis y posterior
uso, es pensarlos de la forma < Fecha, Hora, Id, Py, P>, P3, P, > donde P; es la potencia
de la senal recibida por la antena ¢ en ese instante, con valor 0 si aquella antena no recibié
ninguna senal.

A diferencia de los datos de calibracién, en este caso no sabemos en qué lugar se encon-
traba el pajaro al momento de la emisién. Eso es precisamente lo que trataremos de estimar
mas adelante. Otra distinciéon que vale la pena mencionar, es que al ser emisiones obteni-
das de chips colocados en los pajaros, estas emisiones pudieron haber sucedido mientras
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el pajaro estaba en movimiento, o a una gran altura. Con lo cual, tenemos una dimensio-
nalidad extra, ya que las potencias recibidas no dependen solamente de las posiciones x e
y (coordenadas), sino que también dependen de z, la altura.

Recordemos que la metodologia para la seleccién de pajaros a los cuales ponerles el
transmisor consistié en poner trampas en el campo, y tomar los pajaros que entraran de a
pares en las mismas, en distintos momentos. Por esto, para algunos pajaros tenemos mas
dfas con emisiones que otros. Tenemos la garantia de que desde el 10/01/2018 hasta el
25/01/2018 todos los pajaros tenian el transmisor puesto y funcionando. Vamos a excluir
de nuestros andlisis a dos pdjaros, el macho 15 y la hembra 16, ya que cuentan con una
cantidad insignificante de emisiones con recepciones de alguna antena ( 249 y 43 emisiones
respectivamente durante estos 15 dias). Estos valores resultan insuficientes para cualquier
tipo de andlisis a realizar.

En la figura 2.8 podemos ver la distribucién de las recepciones de emisiones de los
péjaros a lo largo de los dfas. Tomamos los 16 dias para los cuales tenemos emisiones de
todos los pajaros, y solamente el horario diurno, de 8 a 19hs, donde tenemos la confianza de
que los pajaros no se encontraban en el dormidero. En la figura se muestra qué proporcién
de las emisiones totales tuvieron recepcion de alguna antena para cada dia.
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Fig. 2.8: Proporciones de los dias donde tenemos emisiones sobre cada pajaro

Se pueden apreciar las diferencias entre los distintos pajaros y las frecuencias de las
recepciones de sus emisiones. Cudl es el drea de accién de cada pajaro (es decir, el drea del
campo por donde se suelen mover) puede impactar en la cantidad de recepciones que haya
tenido. En los boxplots de la figura 2.9 se pueden apreciar estas diferencias de manera mas
precisa, mostrando mediana, percentiles y outliers.
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Fig. 2.9: Boxplots que muestran la distribucién de la cantidad de emisiones de cada pédjaro por dia

2.4. Analisis de los datos de los pajaros

Al igual que con los datos de calibracién, nos interesa entender las particularidades
que puedan tener las emisiones de los pajaros. Estas emisiones de los pdjaros son las que
utilizaremos més adelante para predecir la posicién en la que se encontraban los pajaros,
utilizando un modelo de aprendizaje automatico, entrenado con los datos de calibracién.
Entonces nos interesa que las emisiones de los pajaros sean lo més parecidas posibles a
las emisiones hechas en la etapa de calibracién. Si son diferentes, entonces las métricas de
precisién (por ejemplo, qué tan lejos cae la prediccién hecha respecto a la posicién real)
que saquemos del modelo no serdn representativas (para nuestro caso de uso).

En las tablas 2.1 y 2.2 podemos ver la cantidad de recepciones que tuvo cada antena
y la cantidad de emisiones de péjaros que tuvieron recepciéon de una, dos, tres o cuatro
antenas respectivamente. Podemos apreciar que existen diferencias con respecto al mismo
andlisis en los datos de calibracién. En las emisiones de los pajaros, hay una proporcién
mucho mayor, casi exclusiva, de emisiones con recepcion de solo una antena. En cambio,
en los datos de calibracién, hay mas emisiones que alcanzan m&s de una antena. Esto
podria afectar a nuestros modelos, ya que aprenderian a predecir posiciones utilizando
emisiones con recepcion de mas de una antena, pero al querer usar el modelo, utilizariamos
mayormente emisiones con recepciones de solo una antena.
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Antena | Cantidad de recepciones
RC1 144142

RC2 158994

D1 57062

D2 29993

Tab. 2.1: Cantidad de recepciones de senales de cada antena

Cantidad de antenas | Cantidad de recepciones
1 296303

2 38436

3 5204

4 351

Tab. 2.2: Cantidad de emisiones que utilizan cada cantidad de antenas
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3. TECNICAS DE ML PARA GEOLOCALIZACION DE PAJAROS

El aprendizaje automatico, o machine learning es un area de las ciencias de la compu-
tacién que estudia algoritmos que mejoran su performance gracias a la experiencia. Un
programa de computadora aprende de la experiencia E respecto a una clase de tareas T
y medida de performance P si su performance en tareas de T, medidas por P, mejoran
con la experiencia E [3]. Dentro del drea de machine learning tenemos el aprendizaje
supervisado. Es la tarea de aprender una funcién que mapea una entrada a una salida
basado en ejemplos de pares entrada-salida (datos etiquetados). Es el método mas comin
en problemas de clasificacién, regresiéon y ranking.

Un feature es una variable de entrada que representa una observaciéon de un hecho o
fenémeno. Un problema de machine learning puede usar uno o mas features x1, xa, ..., Tp.
Por ejemplo, en un sistema de deteccion de spam, los features pueden ser palabras en el
texto del mail, ubicacién del remitente, hora del envio del mail, etc. Un label o etiqueta,
es el valor que nos interesa predecir. Por ejemplo si un mail es spam o no, o el precio de
un inmueble.

Un modelo define una relacién, es decir, una funcién de features a labels. Entrenar un
modelo significa mostrarle ejemplos y que gradualmente “aprenda” la relacién entre feature
y label. Inferir significa aplicar el modelo entrenado a nuevos ejemplos no conocidos, usar
el modelo para realizar predicciones.

Comunmente, al trabajar con modelos de aprendizaje automatico supervisado, se cuen-
ta con un conjunto de datos que se utilizan para entrenar y evaluar el o los modelos. Este
conjunto de datos es dividido en, al menos, dos partes, una que se usara para entrenar el
modelo y otra para evaluar el mismo. Esto nos permite entender qué tan bien cumple el
modelo con la tarea buscada y comparar su performance contra otros modelos. Existen
diferentes estrategias sobre como separar el conjunto inicial en uno de entrenamiento y
uno de validacién, con el objetivo de que las evaluaciones sean lo mas justas posibles, y
evitar llegar a conclusiones erréneas sobre la performance de los modelos.

3.1. Técnicas de ML para geolocalizacion de pajaros

Tenemos el objetivo de encontrar un modelo que nos sepa predecir, dadas las recep-
ciones de las antenas de las senales emitidas por los radiotransmisores, la posiciéon en que
se encuentra un pajaro en un momento dado.

Comenzamos la bisqueda de este modelo partiendo de un baseline simple que iremos
iterando y complejizando a medida que veamos que sea necesario. Vamos a crear un modelo
que para predecir tome como entrada una tupla (P;, P», P3, Py) donde P; es la potencia de
la senal recibida por la antena i, con valor 0 si no recibié ninguna senal. El objetivo es que
el modelo prediga una posicién (z,y) en el mapa, tal que en esa posicién un transmisor
tenga recepciones de las antenas con valores iguales (o muy similares) a los pasados como
entrada.

17
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3.1.1. Algoritmos de regresién

K nearest neighbor:

K vecinos més cercanos (KNN) es un algoritmo de aprendizaje automético que consiste
en utilizar, para estimar el valor o label (en nuestro caso una posicién en el mapa) de
una nueva instancia, las instancias similares a ella. La similitud entre instancias se define
como la inversa de la distancia entre los features de las mismas, para alguna definicién
de la funcion distancia. En KNN, se toman las k instancias més similares, y a partir de
los valores de estos, se calcula la prediccién final. Una funcién de distancia tipica es la
distancia euclidiana, definida como

n

> (g — pi)? (3.1)

=1

para dos puntos ¢ = (q1,...,qn) ¥ p = (p1, ..., Pn). Luego de obtener los k puntos a menor
distancia, se realiza un promedio o promedio ponderado de los labels de los mismos para
determinar la posicién de la instancia consultada.

Redes neuronales artificiales:

Las redes neuronales artificiales son otro algoritmo de aprendizaje automatico super-
visado, que aprende a partir de ejemplos de datos etiquetados. Basadas o inspiradas en
el cerebro humano como lo indica el nombre, buscan aprender una funciéon f que mapea
features a labels, a partir de los ejemplos, de forma que esa funcién minimice cierta métrica
o funcién de pérdida determinada.

El cerebro humano esta compuesto por miles de millones de neuronas. Las neuronas
pueden activarse cuando reciben senales de otras neuronas conectadas a ella, dependiendo
de las intensidades de estas senales y la potencia de las conexiones. Las redes neuronales
artificiales imitan este comportamiento de las neuronas bioldgicas, utilizando conceptos
matematicos.

En las redes neuronales artificiales, una neurona es una funcién matematica, que recibe
una o mas entradas, provenientes de otras neuronas, y devuelve una salida, el resultado
del computo de sus entradas. Las conexiones en las redes neuronales artificiales tienen un
peso que indican cuanto influye la activaciéon de una neurona en la otra.

Una red neuronal artificial se compone de un conjunto de “neuronas” que estan conec-
tadas entre si, permitiendo el envio de senales entre ellas. A partir de ejemplos, durante
el entrenamiento se van fortaleciendo las conexiones entre las neuronas que ayudan a la
tarea buscada (minimizar cierta funcién de costo), y reduciendo las que perjudican a la
misma.

En nuestro caso, la funcién de costo que queremos minimizar es el error entre la predic-
cién y la posicion real de los pajaros. A diferencia de otros modelos, las redes neuronales
nos van a permitir correlacionar las coordenadas z e ¥, ya que los pesos de las conexiones
que se computan, se utilizan para predecir en simultédneo el eje x y el eje y.
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Qutput Layer e R?

Hidden Layer e R*

Input Layer e R*

Fig. 3.1: Ejemplo de red neuronal utilizada

Decision Tree:

Decision Tree, o arbol de decisién, es un algoritmo de aprendizaje automéatico que se
caracteriza por predecir a partir de reglas simples, inferidas a partir de los datos de entre-
namiento. Cada nodo interno del arbol corresponde a una validacién sobre algin feature
y las hojas del arbol corresponden a un label o valor, si se trata de un problema de clasi-
ficacién o regresiéon respectivamente. Durante el entrenamiento de los drboles de decision,
se decide qué condiciones y features se utilizaran en cada nodo para particionar los datos.

Una de las ventajas mas importantes de este algoritmo, es que los modelos creados son
simples de entender e interpretar.
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Fig. 3.2: Ejemplo de arbol de decisién

Gradient Boosting:

Gradient boosting (GB) es un algoritmo de aprendizaje automatico basado en el ensam-
ble de modelos. A partir de la combinacién de muchos modelos débiles, se busca obtener un
modelo robusto. Los ensambles son construidos a partir de modelos de arboles de decision.
En cada iteracion se va agregando de a un arbol, de manera que este ayude a corregir los
errores en las predicciones de los modelos anteriores. Los modelos son entrenados utilizan-
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do una funcién de costo diferenciable a eleccion, y utilizando un algoritmo de gradiente
descendente, minimizando el error.

3.1.2. Algoritmos de clasificacién

En las siguientes secciones, vamos a utilizar los modelos obtenidos en esta parte, para
realizar distintos andlisis sobre las emisiones de los pajaros que tenemos y tratar de validar
o refutar nuestras hipdtesis.

Idealmente, el modelo de regresién nos permitiria trazar la trayectoria de los pajaros
en cada instante. Los primeros analisis sobre estos modelos nos dan evidencia de que esto
no es posible, tanto por la (no tan buena) calidad de los datos de calibracién, como por
la calidad de las emisiones de los pajaros.

Para algunos de estos analisis no es necesario conocer la posicién exacta de los pajaros,
ya que quizas nos alcance con saber si dos pajaros estan o no cerca.

En ese caso, nos puede bastar con dividir el campo en regiones, y crear un modelo que
nos sepa predecir en qué regién se encuentra un pajaro en un momento dado. Este modelo
va a ser un modelo de clasificacion, el cual creemos que puede tener mejores resultados,
ya que podria generalizar mejor.

Ademsds, mientras més grandes sean las subregiones, y por lo tanto haya menor canti-
dad, mas probable es que predigamos bien a qué region pertenece una emisién. Entonces
tenemos una forma de aumentar la precisién de nuestro modelo, aunque perdiendo infor-
macién que nos aporta el mismo.

Si partimos el campo en dos regiones de igual tamafnio y nuestro modelo consiste en
simplemente devolver una de las regiones al azar, cada una con probabilidad 0,5, entonces
el accuracy (es decir, la proporcién de predicciones correctas sobre el total de predicciones)
seria 0,5. En cambio, si dividimos el campo en tres regiones iguales, entonces el accuracy
seria 0,333.

Al dividir el campo en mas regiones, estamos disminuyendo la precision. Pero, por
otro lado, ganamos informacién. Si el campo tiene tamafnio 3000x3000 metros, al dividir
en dos regiones (de 1500x3000 metros cada una), si dos pajaros estdn en la misma region,
sabemos que estdn a una distancia de a lo sumo /15002 + 30002 = 3354,1 si ambos
péajaros se encuentran en extremos opuestos. En cambio, si estd dividido en tres regiones
(de 1000x3000 metros cada una), la distancia maxima posible entre los pajaros en una
misma regioén es de v/10002 4 30002 = 3162,3 metros.

3.1.3. Algoritmos de clasificaciéon + regresion

Generalmente, los algoritmos de clasificacién no solo devuelven la clase predicha para
una instancia, sino que también son capaces de devolver la probabilidad de pertenencia a
esa clase. Y, adicionalmente, pueden devolver la probabilidad de pertenencia de todas las
clases.

Volviendo a nuestro caso de uso. Supongamos que tenemos dos areas A y B limitrofes,
y el clasificador predice que el pédjaro se encuentra en A con probabilidad 0,55, en B
con probabilidad 0,45 y el resto de las regiones con probabilidad nula. Intuitivamente
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creeria que el pajaro se encuentra dentro de A, pero muy cerca del drea B. Siguiendo este
razonamiento, proponemos un modelo de regresién que utilice las probabilidades de cada
area que predice el modelo de clasificacion.

Una ventaja de este tipo de modelos, es que podemos aproximar o acotar el error. Si
el clasificador tiene un accuracy de © % y la distancia méxima posible entre dos puntos de
una misma regién es y, entonces vamos a tener un error menor a y en el x % de los puntos.
Sabiendo del trade-off mencionado previamente entre accuracy y distancia méxima entre
cada par de puntos, podemos tomar decisiones sobre cudl es el error deseado para cierto
porcentaje de los puntos.

3.1.4. Series temporales

Como mencionamos anteriormente, vamos a utilizar modelos de machine learning para
predecir las posiciones en las que se encontraban los pdjaros, a partir de los registros
de las antenas. Este enfoque tiene una limitacién importante: no saca provecho de la
temporalidad de los datos de los pajaros.

Supongamos que conocemos con cierta confianza la ubicacién de un pédjaro en un
momento dado. En el siguiente instante, es decir, en la siguiente emisién hecha cinco
segundos después, sabemos que el pajaro se va a encontrar cerca de esa posicion. La
ubicaciéon de un pajaro en un momento estd relacionada con la posicién en la que se
encontraba previamente y en la que se encontraréd posteriormente.

Este enfoque de utilizar la posicién anterior en la que creiamos que estaba el péajaro,
o utilizar las emisiones previas (y/o posteriores) podria ser de mucha ayuda para tener
mejor precision. Especialmente, nos serviria para detectar saltos anomalos en el recorrido
de los péjaros (por ejemplo, si un pédjaro se mueve 1000 metros en 5 segundos).

Lamentablemente, tenemos ciertas limitaciones para aplicar este enfoque. Los datos de
calibracién que poseemos para entrenar los modelos no corresponden a vuelos de pajaros,
no son generados a partir del movimiento de un radiotransmisor. No podemos evaluar
modelos que usan la temporalidad de los datos con los datos de calibracién que tenemos.
Utilizar modelos que no han sido evaluados podria ser contraproducente, no tenemos forma
de saber si los cambios generan mejoras en la performance o no. Decidimos por esto no
utilizar este enfoque, y usar los modelos més simples que no usen la temporalidad de los
datos.

3.2. Evaluacién

Una parte importante y fundamental del proceso de trabajo de cualquier proyecto
relacionado al aprendizaje automatico, es cuantificar los resultados de las soluciones. Es
importante establecer un criterio para evaluar los distintos modelos y soluciones posibles,
de forma de poder notar cuando uno nos va a servir mas que otro para nuestro caso de
uso. Las métricas que obtenemos al evaluar un modelo deberian corresponder con el uso
que luego le vamos a dar al mismo.

Lo que buscamos en este trabajo es que nuestra prediccién se encuentre los mas cerca
posible de la posicién real del radiotransmisor. Un modelo va a ser mejor que otro si sus
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predicciones son mas cercanas a la posicién real. Para cada punto en nuestro conjunto de
validacién vamos a tener un error d que representa la distancia en metros entre nuestra
prediccion y la posicién real del radiotransmisor. Vamos a medir el error medio absoluto

(MAE), definido como:

n
Y ds
MAE = =% (3.2)
n
donde n es la cantidad de puntos en el conjunto de validacion. Esta métrica nos da una
buena intuicién de qué tan lejos caen nuestras estimaciones de la posicién real.

Si evaluamos muchos modelos o variaciones de los modelos y nos quedamos con el
que tenga mejor performance, podria pasar que el modelo que elijamos sea muy bueno
solamente para los datos en los que estamos evaluando. En este caso, estariamos sobre-
estimando la performance de nuestro modelo.

Si utilizaramos solo dos conjuntos, uno de entrenamiento y otro de validacién, podriamos
caer en la situacion de que el conjunto de validacién, al ser chico, por méas que sea obte-
nido de manera aleatoria, tenga algin sesgo. Entonces las métricas que obtengamos de la
evaluacién podrian ser mejores o peores de lo real o esperado.

K-Fold cross-validation minimiza el impacto que esto puede tener, ya que se realizan
multiples evaluaciones y después se ponderan los mismos. Esta metodologia es utilizada
con frecuencia en el drea de machine learning ya que permite obtener estimaciones menos
sesgadas, es decir, mas precisas sobre la performance de los modelos.

Utilizamos K-Fold cross-validation como metodologia de evaluacion de los modelos.
Vamos a particionar nuestros datos en k conjuntos. Cada dato es una emisién desde un
punto en el mapa, junto con la informacién de qué intensidades recibié cada antena.
Omitimos las emisiones que no tuvieron recepcién de ninguna antena ya que no aportan
informacién (de nuestro interés). Cada conjunto es utilizado una sola vez como conjunto
de validacién, mientras los otros k-1 se utilizan como datos de entrenamiento.

Antes de comenzar las evaluaciones de los modelos, lo primero que hacemos es separar
una parte de los datos para utilizarlos como hold-out y el resto para entrenar y evaluar
los modelos. Una vez que tengamos nuestro modelo ganador, mediremos su performance
final contra los datos de hold-out, esperando que arroje resultados similares que al utilizar
el otro conjunto de datos.

3.3. Resultados

Para cada algoritmo de interés, realizamos las evaluaciones de la manera mencionada
previamente y obtuvimos los resultados. Para cada método o algoritmo realizamos un
grid search para obtener la mejor combinacién de hiperparametros, que nos de la mejor
performance posible. En la tabla 3.1 se pueden ver los resultados.
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MAE training | MAE test
KNN 307,28 321,96
DecisionTree | 228,35 336,34
GB 295,58 316,49
NN 328,61 331,44
KNNc+GB | 306,08 330,71

Tab. 3.1: Métricas obtenidas de algoritmos

En la figura 3.3 se pueden ver algunos ejemplos de las predicciones del modelo K/NN.
En azul se encuentran las posiciones reales de las emisiones y en rojo las predicciones
realizadas. Los puntos en verde son predicciones exactas, es decir, emisiones donde la
posicion real y la prediccién fueron iguales. Las lineas marcan la correspondencia entre la
posicién real y la prediccién
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Fig. 3.3: Ejemplo de algunas predicciones con el modelo KNN

Los mejores modelos encontrados fueron KNN, GradientBoosting y Redes Neuronales.
Decidimos que nuestro modelo campedn, el que usaremos para predecir las posiciones de los
pajaros, es KININ. Por un lado, logra resultados sobre los datos de test comparables a los
otros modelos. Ademads, al ser un modelo mas simple que los otros, nos permite tener una
mayor interpretabilidad de las predicciones, lo cual podria servirnos para tomar algunas
decisiones que mejoren la utilidad del modelo. Con KNN podemos saber qué k emisiones
del conjunto de datos de entrenamiento se utilizaron para llegar a una prediccién. Si para
una prediccién se utilizan emisiones de miltiples puntos lejanos entre si, podriamos decidir
que no es confiable y omitir tal prediccion.
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3.4. Cota inferior del error

Sabemos que la senal que emiten los radiotransmisores y las recepciones de las antenas
son propensas al ruido y a tener mucha variabilidad. Para las emisiones de un mismo punto
de calibracion es normal tener recepciones con distintas intensidades. Y por esto mismo
es probable que no podamos determinar el origen de una emision solamente viendo las
intensidades recibidas, ya que van a haber varios puntos que hayan tenido alguna emision
con esas intensidades.

Si no existiera esta superposicion de las intensidades, entonces un modelo que haga
overfitting sobre los datos de entrenamiento al evaluarlo sobre los datos de entrenamien-
to, tendria precisién perfecta, es decir, un error de cero metros. Pero mientras mayor
superposicion exista, mayor va a ser este error.

Una aproximacion a la cota inferior de MAE que pueda tener cualquier modelo que
surja de estos datos de calibracién se puede calcular viendo qué tan grande es este solapa-
miento de las intensidades. Por ejemplo, si tenemos dos puntos a y b a una distancia de
100 metros, y ambos tienen alguna emisién de la forma S, = S, = (0,0, 50, 70), entonces
si cuando evaluamos la emisién S, tenemos un error de cero metros (es decir, predecimos
esta emisién en la posicién del punto a), al evaluar S, tendremos un error de 100 metros.
Por ejemplo, en la figura 3.2 se puede ver varios puntos de calibracién que tuvieron alguna
vez una emisién de la forma (0, 50,0, 0).

3500 A
3000 ~
2500 A
D1
D2
2000 A RC1
>
[ ]
1500 - .
RC2 °
o [ ]
1000 + % ®
500 A
0 T T T T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Fig. 3.4: Puntos de calibracién que tuvieron emisiones con la misma intensidad

Para aproximar una cota inferior del error, seguimos el siguiente procedimiento:

1. Agrupar las emisiones de todos los puntos de calibracién que tuvieron las mismas



3.5. Limitaciones con los datos de calibracion 25

intensidades.

2. Encontrar cual seria la posiciéon éptima a utilizar, es decir, el punto en el mapa tal
que la distancia a todos los puntos de calibracién es minima. Esto se conoce como la
Mediana Geométrica. Encontrar una solucion exacta es un problema muy complejo,
por lo tanto usamos un algoritmo aproximado. Utilizamos un algoritmo iterativo,
que converge mondtonamente en la mediana geométrica, descrito en [4].

3. Tomar el promedio de las distancias entre los puntos 6ptimos y los puntos de cali-
bracion.

De esta forma encontramos que el error minimo que puede tener cualquier modelo es,
aproximadamente, 226,89 metros. Conociendo esto, un error de 321 metros en nuestros
modelos parece razonable, siempre y cuando el modelo no esté realizando overfitting, sino
que esté generalizando bien.

3.5. Limitaciones con los datos de calibracion

Comenzamos la tesis hablando del objetivo principal de la misma, que es poder utili-
zar los datos de emisiones que tenemos sobre los pajaros para validar hipétesis y demds
sobre esta especie de pédjaros. Pero cuando generamos el modelo predictor a partir de las
emisiones de los puntos de calibracién, y al evaluar con los mismos, estamos trabajando
con datos que no pertenecen a los pajaros.

Si bien estos datos fueron obtenidos usando los mismos radiotransmisores que los uti-
lizados en los pédjaros, existen muchas diferencias entre la emisiones de ambos. Los pajaros
pueden estar a mayor o menor altura, podrian estar en el piso o en arboles donde la senal
podria ser mas propensa a interferencia. Los pajaros también se mueven, las emisiones
podrian ser en momentos donde el pdjaro estd en movimiento, o en regiones en las que no
tenemos puntos de calibracién.

Mas importante atin, los pajaros podrian localizarse en cierta regién en la mayoria de su
tiempo. Nuestros puntos de calibracion estdn distribuidos uniformemente, y los evaluamos
de esa manera. Es decir, los evaluamos como si los pdjaros también fueran a moverse
uniformemente por el campo, lo cual podria no ser completamente cierto.

Cuando utilicemos el modelo con las emisiones de los pajaros, no vamos a tener la
performance encontrada y explicada en la seccién anterior. Vamos a estar, en cierto sentido,
a “ciegas”, ya que estaremos utilizando un modelo que no sabemos cémo se desempena al
utilizar estas emisiones de los péjaros.

Para mitigar un poco la incertidumbre que genera utilizar un modelo que no esta
correctamente validado, realizamos otras validaciones. Tenemos, gracias a la observacion
del equipo de bidlogos que trabajé en el campo, algunos momentos donde sabemos la
ubicacién de algiin pdjaro, con un margen de error de algunos metros. Podemos evaluar
entonces qué predice nuestro modelo en los instantes cercanos a esos momentos, y medir
el error.
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Fig. 3.5: Dos ejemplo de las predicciones en momentos cercanos a la observacién de un pajaro

De los 48 puntos de validacién que tenemos, encontramos emisiones en un rango de un
minuto del momento de la observacion para 16 puntos. En estos 16 puntos obtuvimos un
error medio absoluto de 487,66 metros. Si bien este error puede no ser representativo
sobre el error que tendriamos al evaluar sobre el vuelo de los pajaros, resulta un valor
aceptable y no tan alejado, 166 metros (un 50 % mas), de lo encontrado al evaluar los
modelos con los datos de calibracion.



4. VALIDACION DE HIPOTESIS

En esta seccién procedemos a responder las preguntas planteadas en la introduccién.
Proponemos distintos experimentos que nos permitan encontrar evidencia que nos ayuden
a responder las preguntas.

4.1. Hipotesis monogamia social

La hipétesis principal que buscamos estudiar en este trabajo es, si la especie de pajaros
Tordo Pico Corto tiene un comportamiento mondgamo social. A partir de distintos puntos
de anadlisis vamos a ver si existe evidencia que sugiera si la hipotesis es verdadera o falsa.

Utilizaremos las senales que tenemos de los pajaros en un periodo de 16 dias, desde el
2018-01-10 hasta el 2018-01-25 inclusive. Si bien tenemos maés dias con datos de pajaros,
solamente en este rango de fechas tenemos garantia de que todos los pajaros estaban en
el campo con los radiotransmisores colocados. Sin hacer esto, es probable que las parejas
que tienen por ejemplo 30 dias de emisiones en comin tengan mas co-ocurrencias, es decir,
estuvieron mas veces juntos, que las parejas que tengan solo 15 dias de emisiones en comun.

Tomamos para analizar solamente el horario diurno, en el cual los pajaros suelen mo-
verse por el campo. Durante la noche, estos pajaros frecuentemente duermen juntos en el
dormidero, por lo que no tiene sentido medir co-ocurrencia alli, ya que cualquier par de
péajaros pueden estar juntos o cercanos entre si.

Previo a comenzar nuestros andlisis, el equipo de bidlogos tenia como hipétesis la
existencia de diez potenciales parejas de pédjaros, basandose en el hecho de que los pédjaros
fueron atrapados de a pares en las trampas, sumado a observaciones propias en la reserva.
Para agregar un paso maés de validacién de nuestro estudio, decidimos no conocer
cuiles eran estas parejas candidatas hasta terminar los andlisis propios, de
manera de evitar sesgar nuestro trabajo y luego poder verificar que nuestros resultados se
asemejen a las observaciones de los bidlogos.

4.1.1. Co-ocurrencia de las parejas

Que exista monogamia social implica que se formen parejas de pajaros. Estas parejas
deberian pasar mucho tiempo juntas. En este eje de investigacién vamos a analizar cudnto
tiempo pasan juntos los pajaros, y si hay parejas que pasan mucho mas tiempo juntas que
con cualquier otro péjaro.

Para analizar la cercania en la que se encuentran los pdjaros, utilizaremos el modelo
de aprendizaje automatico descripto en la seccidon anterior, que nos dard una estimacion
de las posiciones de los pdjaros. Como vimos en las secciones anteriores, donde hablamos
de la performance de los modelos, sabemos que no tenemos la precisiéon necesaria como
para determinar cuando dos pajaros estan uno al lado, o a pocos metros, del otro. El error
estimado que vamos a tener en las predicciones va a ser mayor a 300 metros, en promedio.

27
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Que el modelo tenga un error semejante no es un impedimento para poder utilizarlo
para nuestros analisis. Conociendo el error esperado, no buscaremos determinar si dos
pajaros se encuentran uno al lado del otro. Buscaremos en cambio determinar, de manera
més general, si se encuentran en una misma regién. De esta forma, el modelo nos va a ser
util para determinar en qué region se encuentra cada péjaro, sin la necesidad de tener una
muy alta precision.

Definimos la co-ocurrencia de dos pajaros como el hecho de estar en la misma regién
en el mismo tiempo. Como las emisiones de las senales ocurren cada 5 segundos, entonces
“en el mismo tiempo”quiere decir “con menos de 5 segundos de diferencia”’. ;Qué es
una region? Si el modelo que predice las posiciones de los pajaros a partir de las senales
recibidas fuera exacto, entonces podriamos decir que dos pajaros estan juntos si estan
a menos de 10 o 20 metros de distancia. Como sabemos que nuestro modelo no tiene
tan buena performance, debemos ser menos restrictivos y utilizar regiones mas grandes.
Definimos distintas posibles regiones para utilizar en los analisis:

= Una tUnica regiéon comprendida por el drea dentro de las cuatro antenas: recordemos
que las antenas fueron puestas estratégicamente conociendo cual es la regién del
campo donde se cree que mayormente suelen realizar las actividades de parasitismo.

= Regiones con un radio de X metros centrados en las antenas: cerca de las antenas
es donde mejor podemos predecir las posiciones, dado que las intensidades de las
senales son mas fuertes cerca de las antenas

= Regiones regulares de N x M: nos permite tener una granularidad mayor que las
regiones anteriores.
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Fig. 4.1: Regiones regulares de N x M

Decidimos utilizar regiones regulares de 300x300 metros como se ilustra en la figura
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4.1. La eleccién de estas regiones regulares nos permite que cada antena caiga en una sola
region.

Vamos a contar entonces, para cada pareja potencial de pajaros, cuantas veces co-
ocurren. Utilizaremos como dijimos previamente las sefiales que tenemos de los pajaros
sobre 16 dias. Las co-ocurrencias observadas se muestran en las figuras 4.2 y 4.3 mediante
una escala cromadtica que asigna colores claros a los valores mas elevados. En la primer
figura se muestra para cada par de pédjaros, es decir, en cada posicién de la matriz, cuantas
veces co-ocurrieron. En la segunda figura se muestra qué proporcién de las ocurrencias de
las hembras fueron con cada macho. Por ejemplo, la hembra 21 el 60,6 % de las veces que
estuvo con otro péjaro, fue con el macho 20.
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Fig. 4.3: Distribucién del tiempo de co-ocurrencia de las hembras

A simple vista, podemos destacar a las parejas 20-21, 33-32, 34-29 y 30-31 que tienen
valores de co-ocurrencia muy grandes en comparaciéon con otros pdjaros. Adicionalmente en
las parejas 23-24 y 25-26, si bien no tienen valores muy altos de co-ocurrencia, podemos ver
que las hembras tienen una proporcién alta de sus co-ocurrencias con el macho respectivo.
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Vemos que hay pares de pdjaros que se destacan sobre los demds, que tiene valores
altos de co-ocurrencia, es decir, estimamos que en muchos momentos se encuentran en
puntos del campo cercanos. Lo que no sabemos con certeza es si esto se debe a que son
parejas, y por eso pasan mucho tiempo juntas. Quizés los pajaros 33 y 32 son los que mas
co-ocurrencias tienen, solamente por ser los pdjaros con més emisiones. Entonces podria
ser posible que algunas de las diferencias vistas en la matriz sean una consecuencia azarosa
de la distribucion y la frecuencia de las emisiones.

4.1.2. Test estadistico

Proponemos entonces un test estadistico para determinar la significancia de la cantidad
de co-ocurrencias de las posibles parejas. El objetivo es ver si ese valor es suficiente para
determinar que la pareja es la ganadora no como consecuencia azarosa de la distribucién
y cantidad de emisiones de los pajaros, sino por la existencia de algin tipo de vinculo real
entre los mismos.

Corrimos un test estadistico Chi-Square sobre la matriz de co-ocurrencia encontrada.
Obtuvimos un p-valor de 9.999e-05. Esto significa que la tabla de co-ocurrencias se
desvia significativamente de los valores esperados si las filas y columnas fueran indepen-
dientes. En la figura 4.4 se pueden ver los residuos del test para cada pareja de pajaros.
Cada residuo indica cuanto se desvia el valor observado de la celda respecto del valor
esperado. Podemos ver siete parejas que se destacan sobre el resto, 10-11, 20-21, 25-26,
30-31, 29-34, 32-33 y 23-24. Una vez concluida nuestra experimentacién, el equipo de
bidlogos nos confirmoé que estas siete parejas encontradas coinciden con sus
observaciones en el campo.
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Fig. 4.4: Residuos resultado del test Chi-Square

4.1.3. Analisis de distancias promedio

En el punto anterior estuvimos analizando cuanto tiempo pasan juntos cada pareja de
péajaros para poder determinar si hay ciertas parejas que pasan mdés tiempo que con los
demas. Nos interesa también saber qué tan cerca se encuentran los pédjaros entre si. Si
existieran parejas de pajaros, entonces estos pares deberian estar muy cerca (a metros)
durante una buena cantidad de tiempo.

Como nuestro modelo no tiene la suficiente precisién, no podemos detectar cuando y
cuanto pasa esto. Pero si podriamos generalizar un poco mas, y comparar a qué distancia
suele estar cada posible pareja de pdjaros, esperando que las parejas reales estén a una
distancia menor, en promedio, que las otras.

Vamos a tener casos en los que para un momento dado, para un pajaro tengamos una
prediccién y para otro pédjaro no (es decir, si tuvimos senales no recibidas por ninguna
antena). En ese caso, ja qué distancia se encuentran ambos? El pijaro del cual no obtu-
vimos senales puede ser que se encuentre muy lejos del campo de andlisis, y por eso no
lleguen las senales. O también podria ser que esté dentro de la regién, pero que no hayan
llegado las senales por alguna razén.
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Vamos entonces a medir la distancia solamente para los momentos en que ambos
pajaros se encuentren dentro la regiéon comprendida por las cuatro antenas. En el boxplot
de la figura 4.5, podremos apreciar las diferencias en las distancias de cada pareja posible
de péjaros.
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Fig. 4.5: Cuartiles de las distancias entre las ocurrencias de cada par de pajaros

Podemos ver cierta consistencia entre los resultados obtenidos en el analisis de co-
ocurrencia y la distancia promedio en que se encuentran las posibles parejas, donde vemos
que las parejas que mads se destacaron del andlisis anterior son, en lineas generales, las
parejas que tienen menos distancia entre si en promedio.
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4.2. Analisis de mapas de calor

Otro posible punto de analisis, complementario a los otros dos, es el andlisis del drea
de accién de los péjaros, es decir las areas por donde se mueve mayormente cada uno.

En los andlisis anteriores comparabamos la ubicacién de los pédjaros en un mismo
instante, midiendo distancia o si estaban en una misma regién. Proponemos ahora analizar,
sin tener en cuenta el momento exacto de las emisiones, las areas del campo por donde se
movieron los distintos pdjaros durante el dia. Creemos que si existen parejas de pajaros con
comportamiento mondgamo, sus areas de accién seran similares. Es decir, si la hembra pasa
mucho tiempo cerca de la antena RC1, esperamos que el macho correspondiente también
lo haga.

En la figura 4.6 se puede ver los sectores del campo por donde se estuvo moviendo un
pajaro durante un dia. El pdjaro estuvo la mayor parte del dia cerca de las antenas RC2
y RC1
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Fig. 4.6: Ejemplo mapa de calor para las predicciones de un pajaro durante un dia

Para obtener los mapas de calor, dividimos el campo en 64x64 regiones regulares y
contamos la cantidad de veces que estuvo el pajaro en cada regién obteniendo una matriz
de 64x64 con estos valores. Luego, le aplicamos a esta matriz una convolucién con un filtro
gaussiano con ¢ = 2. Este suavizado nos permite contemplar que si una prediccién cayd
en la regién (i,j), en realidad pudo haber caido en la regién continua a la misma, pero
con menor probabilidad. Finalmente dividimos cada posicién de esta matriz por el total
de emisiones del pajaro, para obtener en cada posicién una estimacién del porcentaje de
las veces que el pajaro estuvo en esa region sobre las emisiones totales.

A continuaciéon vamos a medir qué tan similares son los mapas de calor de cada po-
sible pareja de pdjaros. Vamos a analizar las similitudes de los mapas por dia, y luego
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tomaremos el promedio de las similitudes obtenidas. Para asegurar que los mapas de calor
sean representativos, para cada pajaro utilizaremos solo los dias que tuvieron méas de 100
emisiones con recepciones de antenas.

Definimos la disimilitud o discrepancia entre dos mapas M1, M2 de calor como:

O O IMLy — M2y 4
2

(4.1)

con M; ; el valor calculado para la region (i, j). Notar que la discrepancia es un valor entre
0 y 1, obteniendo 0 si ambos mapas de calor son iguales y 1 los mapas son totalmente
distintos. Una discrepancia baja significa una alta similitud en los mapas de calor.

La figura 4.7 muestra los resultados obtenidos fueron los siguientes, siendo cada posi-
cion de la matriz el promedio de la discrepancia de cada dia entre dos pdjaros. Los casilleros
en blanco significan que no hubo dias en el que ambos pdjaros hayan tenido al menos 100
emisiones con recepciones.
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Fig. 4.7: Resultados discrepancia de mapas de calor

Podemos ver que la mayoria de los pajaros tienen a més de una posible pareja con
similitud alta (discrepancia menor a 20 %). Por ejemplo entre las hembras 10 y 29, y los
machos 11 y 34, todos tienen alta similitud. Esto nos da indicios de que hay p&ajaros que
pueden tener areas de acciones similares aunque no fueran pareja. Sin embargo, como
punto positivo, vemos que varias de las parejas de pajaros destacadas encontradas durante
el analisis de co-ocurrencia tienen alta similitud de los mapas de calor, es decir, del area
de accién de los mismos. Ejemplos de esto son las parejas 10-11, 25-26, 29-34 y 32-33.
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4.3. Hipodtesis horario de salida del dormidero

Otra de las hipdtesis que nos interesa validar, o refutar trata sobre los horarios de salida
del dormidero de los machos y las hembras. Las hembras, cuando se encuentran en etapa
de puesta salen del dormidero mas temprano de lo usual, cerca de las 4am, hacia el nido
que van a parasitar. Caso contrario, el horario normal de salida del dormidero es cerca de
las 6am. Una de las funciones que se creen que los machos pueden cumplir en caso de que
exista un comportamiento mondgamo social, es la de acompanar a las hembras a parasitar.
En ese caso, el horario de partida del dormidero de los machos deberia coincidir con el
de su pareja. Nos proponemos entonces encontrar evidencia de que existe una correlaciéon
entre el horario de partida del dormidero de los machos con los horarios de sus parejas.

4.3.1. Uso del predictor para encontrar la hora de partida

Para encontrar a qué hora partié un pajaro del dormidero, podemos utilizar el modelo
de machine learning que hemos usado y analizado previamente. Sabemos que nuestro
predictor tiene un error significativo, por lo tanto debemos validar si tiene sentido y es
correcto su uso.

Hay sectores del dormidero en los cuales no hubo ningin punto de calibracién para
utilizar en el entrenamiento del modelo, asi que es posible que el modelo no sepa predecir
correctamente esa region. Y la calibracién fue hecha a una altura que no sobrepasaba la
altura de los drboles. Ademds el dormidero es una zona densa de arboles, por lo que es
probable que haya més ruido y distorsién de las senales alli. Por esto, es muy importante
que verifiquemos si el uso del predictor es correcto para este caso de uso.

Los péjaros suelen tener una fidelidad muy alta con el dormidero, es decir, la mayoria
de las noches duermen alli. Tenemos entonces una forma de validar el predictor. Podemos
estimar las posiciones de todos los pajaros en el horario donde se supone que se encuentran
en el dormidero. Si nuestras predicciones indican que se encuentran ahi, entonces tenemos
fundamentos para creer que funciona correctamente. Caso contrario, es posible que utilizar
el predictor no sea lo deseado.

En la figura 4.8 podemos ver la proporcién de las emisiones (con recepcién de alguna
antena) que caen, segin nuestro modelo, en el dormidero. El color muestra la proporcién
mencionada, y el tamano del punto muestra la cantidad total de senales recibidas por
alguna antena. Estas emisiones ocurrieron entre las 0 y las 4hs, donde deberian haber
estado durmiendo en el dormidero. Idealmente, la proporcién para cada péjaro en cada
dia seria cercana a 1, es decir, casi todas las predicciones del modelo deberian caer dentro
del dormidero. Pero vemos valores muy bajos, donde la proporcién no alcanza al 10 %. En
estos casos, en la mayoria, nuestro modelo predice la posicién de los pdjaros de manera
errénea.
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Fig. 4.8: Cantidad de emisiones con recepcién de alguna antena y
proporcién de las mismas que caen dentro del dormidero.

Hay dos grandes motivos posibles de la mala prediccion de nuestro modelo. Por un
lado, puede ser que nuestro modelo sea malo para predecir en esa regién del mapa, como
mencionamos antes, por no tener puntos de calibracién, o por tener una altura mayor de
la que fueron obtenidos los puntos de calibracién. La otra causa posible, es que senales
de los transmisores sean mucho mas ruidosas, por ser un drea densa de arboles. Entonces
quizéas pequenos movimientos dentro del dormidero pueden implicar un cambio grande en
las senales recibidas por las antenas. Por estas razones, no podemos utilizar el predictor
para realizar este analisis.

4.3.2. Uso de las intensidades de las senales para encontrar la hora de
partida

Una alternativa que tenemos, en lugar de utilizar el predictor, consiste en usar las
senales recibidas por las antenas. En vez de tratar de predecir en qué momentos un péjaro
se encuentra en el dormidero, y en qué momento no, lo que podemos hacer es mirar las
intensidades recibidas por las antenas, y en el momento en que varie mucho, suponer que
el pajaro se movié.

Por ejemplo, si una antena recibia de un péjaro siempre intensidades cercanas a 20, y
en un momento, empezd a recibir intensidades cercanas a 60, podemos pensar que éste se
movid. No sabremos en qué direccién se movid, o si se movié mucho o no. Pero podriamos
suponer que si se movié por primera vez a las 6am, entonces su horario de partida fue
cercano a esa hora.

Para que esto tenga sentido debemos asumir que no existiran grandes variaciones en
las intensidades recibidas por las antenas sin que los pajaros se muevan. Validaremos esto
viendo que las intensidades de las senales recibidas por las antenas sean constantes desde
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las Oam hasta las 4am, ya que el pajaro deberia estar durmiendo, es decir, no deberia

moverse.
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macho nimero 20, elegido a modo ilustrativo.
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Fig. 4.10: Ejemplo de la distribuciéon de las intensidades de las senales
recibidas por las cuatro antenas a lo largo de un dia, para el pajaro
hembra nimero 27, elegido a modo ilustrativo.
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Encontramos, como vemos en las figuras 4.9 y 4.10, que hay algunos casos donde se
distingue facilmente cudl es el momento donde hay una variacion significativa en las senales,
y otros casos donde no es tan sencillo establecer el momento. También se distinguen casos
donde la primer variacién ocurrié antes de las 4am, donde suponiamos que el pajaro estaba
durmiendo.

Cada uno de estos graficos muestran la variacién de las intensidades recibidas por cada
antena para un pajaro. Nos interesa identificar los momentos en que la senal varie de forma
significativa. Para esto, utilizaremos un algoritmo de change point detection cuya tarea es
encontrar cambios en el modelo subyacente de una senal o serie temporal [5]. Ejemplo de
esto se puede ver en la figura 4.11. De esta manera, podemos establecer el momento de
salida del dormidero de cada péjaro como la deteccién més temprana de cambio en las
seniales de todas las antenas.

Intensidad

o 100 200 300 400 500 600 700
Senfal recibida por la antena

Fig. 4.11: Ejemplo de la detecciéon de puntos de cambio sobre las
senales recibidas por la antena RC1 de emisiones del pajaro 20.

Al utilizar estos algoritmos de change point detection es posible que haya méas de un
punto de cambio detectado, por ejemplo, si el pajaro se movié més de una vez. Si buscamos
un solo punto de cambio, los algoritmos devolveran el punto que encuentren con el cambio
de la senal maés significativo. Entonces si ocurrié un cambio en la senal a las 4am y otro
mas pronunciado a las 7am, diremos que el punto de cambio, y por lo tanto la salida del
dormidero fue a las 7Tam, cuando en realidad hubo un movimiento en un horario previo.
Al no conocer el nimero de puntos de cambio disponemos como alternativa definir un
valor de penalidad [5]. El concepto de penalidad es andlogo al de término de regularizacién
utilizado frecuentemente en el drea, cuyo objetivo es balancear la complejidad de la funcién
o modelo subyacente. El valor de penalidad entonces nos permite controlar la importancia
del término de regularizacién. Con un valor muy chico de penalidad, se detectaran muchos
puntos de cambio, incluso aquellos que son causados por ruido en la senal. En cambio,
con un valor muy grande de penalidad solo se detectaran los cambios maés significantes,
o ninguno. Este enfoque tiene la desventaja que requiere encontrar un valor optimo de
penalidad, y que este valor sea apropiado para todas las senales a analizar, caso contrario
podria no encontrar puntos de cambio para algunas senales y/o determinar que el ruido
en la senal es un punto de cambio para otras. Finalmente, ante la dificultad de hallar un
valor justo de penalidad, decidimos utilizar solo un punto de cambio por senal, el punto
donde se encuentre el cambio més grande en la intensidad de la senal.

Luego de realizar algunas pruebas, encontramos los mejores resultados en la deteccién
de los puntos de cambio utilizando el algoritmo llamado Window sliding. Este es un al-
goritmo aproximado que computa la discrepancia d entre dos ventanas adyacentes sobre
una senal y, utilizando una funcién de costo ¢ para calcular la discrepancia de la forma
A(Yu vy Yo.w) = CWYuow) — (Yu.w) — c(Yv.w) siendo v, ., la senal de y en el intervalo de
tiempo entre los instantes u y v. La funcién de costo ¢ mide el goodness-of-fit de la senal
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a un modelo especifico, es decir, la diferencia entre los valores observados y los valores
esperados por el modelo en cuestion. Cuando dos ventanas cubren segmentos distintos,
la discrepancia tiene un valor grande, caso contrario, tiene un valor chico. Entonces para
cada indice ¢, el algoritmo Window sliding mide la discrepancia entre la ventana pasada
y futura inmediata. Finalmente, realiza una busqueda de los picos en los valores de las
discrepancias, para definir a los mismos como los puntos de cambio.

Como mencionamos previamente, vamos a establecer el momento de salida del dor-
midero como la deteccidon mas temprana de cambio en las senales de las cuatro antenas.
Este fue el criterio que mejores resultados, a simple vista, nos otorgaba. Otros criterios
considerados para determinar el momento de salida fueron:

= Utilizar los algoritmos previamente mencionados de detecciéon de punto de cambio,
pero en vez de utilizar la senal de una antena a la vez para la deteccion, utilizar una
senal n-dimensional compuesta por las recepciones de las cuatro antenas.

= Aplicar técnicas de reduccion de dimensionalidad para transformar las senales de las
cuatro antenas en una sola senal unidimensional. A través de algoritmos como prin-
cipal component analysis, Isomap [6] o TSNE [7] buscamos transformar las senales
recibidas por las cuatro antenas, es decir, una senal 4-dimensional, en una senal uni-
dimensional. Utilizando tal transformacién, pequenos cambios en las senales de las
cuatro antenas deberian producir pequenos cambios en la nueva senal.

La ventaja que nos otorga el criterio elegido es que tenemos un mayor control para
decir qué hacer en los casos donde alguna emisién de la senal no llega a alguna antena.
Caso contrario, los algoritmos podrian detectar a estas emisiones como punto de cambio,
cuando en realidad es un comportamiento esperado de la senal.

Entonces, aplicando el procedimiento mencionado, y suponiendo que el primer movi-
miento del pajaro durante el dia corresponde a la salida del dormidero, se obtuvieron los
horarios de salida de todos los pédjaros desde el 2018-01-10 hasta el 2018-01-25 inclusive.
Los histogramas en las figuras 4.12 y 4.13 muestran cudles fueron los horarios de salida
para cada pajaro.
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Fig. 4.12: Horario estimado de salida del dormidero, para pajaros hembras
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Fig. 4.13: Horario estimado de salida del dormidero, para pajaros machos

Podemos ver que hay varios picos alrededor de las 6am. Sin embargo, observamos
muchos casos donde los pdjaros “salen”, de acuerdo con nuestro método de estimacion,
antes de las 4am. Esto no deberia pasar, ya que antes de ese horario los pajaros deberian
estar durmiendo, o sea, no deberia haber cambios en las intensidades de las senales. Esto
nos da evidencia de que esta idea y método (en especial por los datos de las senales que
tenemos) no son suficientemente precisas como para permitirnos un andlisis de los horarios
de partida de los dormideros.

4.4. Hipotesis nidos activos

En esta seccién buscamos estudiar la actividad del Tordo Pico Corto, tanto macho
como hembra, en relacién con los nidos activos. Los nidos activos son aquellos nidos del
hospedador, los cuales son posibles de utilizar para parasitar.

Habiendo hecho pruebas sobre nuestro modelo de aprendizaje automatico, tenemos
evidencia para creer que no es posible el estudio de los nidos activos, ya que no tenemos
precision suficiente para detectar cudndo un pajaro se encuentra cerca de un nido activo.
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Por lo tanto, dejamos este andlisis inconcluso.



5. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En esta tesis realizamos un trabajo colaborativo con un grupo de investigacién de
biologia donde, a partir del uso de herramientas del area de machine learning pudimos
participar y ayudar en el proceso de validacion de hipétesis aportando evidencia que ayude
a decidir y justificar los resultados.

El foco principal del trabajo estaba en la hipdtesis y el analisis del comportamiento
mondgamo social del Tordo Pico Corto. Encontramos evidencia que sugiere que la hipotesis
de que estos pajaros tienen un comportamiento monégamo social es verdadera. Dentro de
los individuos analizados encontramos, a través de distintas estrategias, parejas que se
destacaban sobre otras. Se destacan por el tiempo que pasan juntos, por la cercania que
se encontraban, o una combinacién de ambas.

En nuestro andlisis, encontramos parejas que sobresalian por sobre otras por tener
valores mucho mayores de co-ocurrencia, es decir, de veces que estos pares de pajaros se
encontraban juntos. El test estadistico nos ayudd a determinar que estos altos valores se
deben a que existe un vinculo real entre las parejas halladas. Las parejas mas destacables
son las parejas 20-21, 32-33, 29-34, 30-31, 26-25, 11-10 y 24-23. Estas parejas también
se destacan, en mayor o menor medida, en los andlisis posteriores de mapas de calor y
distancia promedio. Este comportamiento hallado y las parejas encontradas coinciden con
siete de las diez potenciales parejas hipotetizadas en el campo por el grupo de investigacion
de biologia. Para las restantes tres parejas no se observaron asociaciones en los datos.

Con respecto al resto de las hipétesis de interés (salida del dormidero y nidos activos),
no logramos suficiente precisién en nuestra metodologia que nos permitiera encontrar
evidencia significativa para aportar a la validacién de las mismas, quedando asi para
trabajo futuro.

De lo visto durante el transcurso de este trabajo, surgen algunas ideas para mejorar
nuestros modelos de aprendizaje automatico con el fin de tener estimaciones mas certeras
de la ubicacién de los pédjaros dentro del area en estudio. Para esto es fundamental contar
con una mayor cantidad de datos de calibracion y una mejor calidad de los mismos,
para el entrenamiento de estos modelos. Por ejemplo, con el uso de drones con GPS,
colocandoles los radiotransmisores, seria posible obtener muchos datos con bajo esfuerzo
humano (en comparacién con el método actual, que involucra a una persona moviéndose
y registrando las senales por la reserva). Ademés estos drones podrian emular de mejor
manera el vuelo de los pédjaros, con lo cual resultarian de mejor calidad que los datos
actuales y nos permitirian entrenar modelos que utilicen la temporalidad de las emisiones.

El otro punto de mejora posible es sobre la calidad de las emisiones de los péajaros.
El radiotransmisor utilizado puede no ser éptimo para la tarea que estamos realizando,
conociendo que las senales de radio son muy sensibles a ruido, y quizas otras tecnologias
sean mejores para este caso de uso, por ejemplo GPS. Por supuesto que para el cambio de
tecnologia existen otras limitaciones, como el costo del mismo y el presupuesto disponible, o
el impacto ecolégico (los transmisores deben ser lo suficientemente livianos para minimizar
el posible impacto en la vida de los individuos). Otra forma de mejorar la calidad de
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los datos de los pajaros seria agregar mas antenas. De esta forma, contariamos con més
informacién para hacer las predicciones. Estas dos ultimas opciones implicarian tener que
capturar y recopilar nuevamente datos sobre los pajaros, y ademas, volver a recopilar los
datos de calibracién para el entrenamiento de los modelos.
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