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PPrreeddiiccttiinngg  rreessoouurrccee  sseelleeccttiioonn  //  uussee  aatt  mmuullttiippllee  ssccaalleess  

 
  

Theory 
• Animals select / use resources at multiple-spatial scales (Johnson 1980) 

  
TThhee  ddiissccoonnnneecctt  ……  
••  CCoommmmoonn  aapppprrooaacchh  ccaannnnoott  bbee  uusseedd  ffoorr  pprreeddiiccttiioonn  

– Compositional analysis (Aebischer et al. 1993)  
» multi-scale approach to date 

  
IInnttrroodduuccttiioonn  

HHoowweevveerr,,  wwee  nneeeedd  ttoo  pprreeddiicctt  hhaabbiittaatt  uussee  pprroobbaabbiilliittiieess  aanndd  ddiissppllaayy  tthheemm  ssppaattiiaallllyy  
ttoo  aaiidd  ddeecciissiioonn  mmaakkiinngg  ……    

  
MMaappss  ooff  pprreeddiicctteedd  hhaabbiittaatt  uussee  aaiidd  ppoolliiccyy  ddeecciissiioonnss  ……    
  

DDaattaa  aanndd  mmooddeelliinngg  aapppprrooaacchheess  ffoorr    
mmuullttiivvaarriiaattee  pprreeddiiccttiivvee  hhaabbiittaatt  mmooddeellss  

 
•  Presence and absence data  
 

– True absence is difficult to document  
• Temporal and spatial scale 
• Probability of detection required 
• Examples 

 
 
 

 
•  Presence only data (radio-telemetry) 

 

– Ecological Niche Factor Analysis (Hirzel et al. 2002) – empirical, multivariate normality 
 
– Mahalanobis distance (Clarke 1993) – empirical, multivariate normality 
 
– Habitat Suitability Index – hypotheses validated with data 
 

**** These do not allow for a measure of habitat availability, and apart from Mahalanobis 
distance, do not allow for model selection  

 

      
LLooggiissttiicc  RReeggrreessssiioonn  

 
•    Allows for model selection and incorporation of model uncertainty  
•    Provides a measure of habitat availability 
•    Habitat at points of presence compared to “absence” points 
•    Some key assumptions: 

• Occurrences are rare or clumped  
• Data are not autocorrelated 
(Keating and Cherry 2004) 

  
HHiieerraarrcchhiiccaall  LLooggiissttiicc  RReeggrreessssiioonn  

 
 



• Frequentist hierarchical models are not easily modeled,  
     covariance estimation is complicated 
 
 

• Frequentist Logistic regression assumes multivariate normality 
 
  

UUttiilliittyy  ooff  BBaayyeessiiaann  llooggiissttiicc  rreeggrreessssiioonn  ffoorr  mmooddeelliinngg    
hhaabbiittaatt::  PPhhiilloossoopphhiiccaall  aanndd  pprraaccttiiccaall  rreeaassoonnss  

 
  
 
 
 

See Hierarchical Bayesian Modeling Group at Warnell for more info: 
http://fisher.forestry.uga.edu:9673/bayes/seminar 

• Explicit estimation of uncertainty, important to decision analysis (i.e. cost – benefit analysis) – 
parameters are random variables (AIC is also) 

 
• Use prior information in posterior distribution (if you have prior info) 
 
• Intuitive probability  
 

–  not the probability that if an experiment were repeated, 95% of the time the mean would be in range….. 
(gasp) 

 
• Update information over time as more data become available 
 
••  NNoo  aassssuummppttiioonn  ooff  mmuullttiivvaarriiaattee  nnoorrmmaalliittyy  

 

 
SSiimmuullaattiioonn  ooff  ppaarraammeetteerr  ddiissttrriibbuuttiioonnss  uussiinngg  

  MMaarrkkoovv  CChhaaiinn  MMoonnttee  CCaarrlloo  TTeecchhnniiqquueess  

 •  Why use Markov Chain Monte Carlo and what the heck is it?   

•  A way of obtaining probability values from complex integrals (area under the curve) 

•  Stochastic process, an ordered collection of random variables (random walk)   

•  

•  Each value in a Markov Chain depends only on the previous value 

•  The probability of getting from one value in a chain to any of the previous values is equal 
(irreducibility) 

 
 
 
 
 
 
 
  
  
MMooddeelliinngg  pprroocceessss  ooff  oonnee  MMCCMMCC  ssiimmuullaattiioonn  
  

1)  Select 1 random presence point from point cloud per location per season & 1 random absence point  = 
simulation dataset (fixed) 

 

2) 10,000 iterations of the Metropolis Hastings (MH) algorithm 
 - each MH iteration updates the posterior distribution of the betas, based on an acceptance criteria 
 

3)  Result is a posterior distribution of beta estimates and deviance or AIC 
 
 

 
 
 
 
 
 



Radio-telemetry data 
 
• Presence-only data 
 

• Telemetry error 
 
 

•
 

 
••  CCoonnssttrruu

GGeeoorrggiiaa
  
• Identify a
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More chance animal is pin-pointed when the  
standard deviation of field – measured telemetry 
error is used instead of the 95% error ellipse  
(based on Kenow et al. 2001)
  
  
  
  
  
  
  w
  
  

    Usually autocorrelated to some degree 

•   Assumption of location independence  
    based on traversal of home range is  
    subjective  
 

•  Where you are al ays depends on  
   where  you were unless it’s been a  
   really long time (or you can drive a car)  

OObbjjeeccttiivveess  

cctt  aanndd  vvaalliiddaattee  pprreeddiiccttiivvee  bbeeaarr  hhaabbiittaatt  mmooddeellss  &&  mmaappss  ffoorr  cceennttrraall  
  

reas for habitat management & possible reintroduction 

te telemetry error uncertainty 

esence only habitat data 

 the probability of habitat use at the location scale by the probability of habitat 
 home range scale 

METHODS 

 
 
 
 
 

Telemetry error estimation 
  

•   6 Collar beacon study – 100 locations per observer 
    from 4 distance intervals 
 bserver bias – general linear model (SAS 2001) 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Incorporation of error in location estimates  
(Kenow et al. 2001) 
  

•   Standard error of bearing error (12.2 deg) 
 

•   Simulated a random normal distribution of bearings about the estimated
     bear location to produce points  
    (SAS code from White and Garrott 1990) 



  Criteria for location error 
 

• Bearings within 15 minutes or less, within 2 km 

• Evaluation of systematic errors – future analysis  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

cut, hardwood, county rd. density  3. 

cut, cypress, county rd. density  2. 

cut, hardwood, cypress, county rd. density  1. 

Location level (home range use = random) 

cut, hardwood 3. 

cut, hardwood, highway density  2. 

cut, agri, hardwood, highway density 1. 

4.  Null model – intercept only model (no selection) 

Took top-ranked single level variable models for combined variable models 

Candidate model subset 

Home range level (locations = random)

••  MMooddeell  pprreesseennccee  oonnllyy  hhaabbiittaatt  ddaattaa  wwiitthhoouutt  aauuttooccoorrrreellaattiioonn  
  

––  OOnnee  ppooiinntt  ppeerr  sseeaassoonn  ppeerr  bbeeaarr  ffoorr  eeaacchh  ssiimmuullaattiioonn  rruunn  ooff  tthhee  llooggiissttiicc  rreeggrreessssiioonn  mmooddeell    
––  CCoommppiillee  ssiimmuullaattiioonn  ttrraacceess  ffoorr  ffiinnaall  ssttaattss  oovveerr  330000  ssiimmuullaattiioonnss  
––  FFoorr  eeaacchh  11  llooccaattiioonn  ppooiinntt  ppeerr  bbeeaarr  rraannddoommllyy  sseelleecctteedd  wwiitthhiinn  sseeaassoonn,,  aa  hhoommee  rraannggee  ““aabbsseennccee””  

ppooiinntt  iiss  sseelleecctteedd  aatt  rraannddoomm  aanndd  aa  ssttuuddyy  aarreeaa  ((hhoommee  rraannggee  ““aabbsseennccee””))  ppooiinntt  iiss  sseelleecctteedd  
––  IIddeeaa  iiss  tthhaatt  wwhheenn  ffeeww  llooccaattiioonn  ppooiinnttss  aarree  sseelleecctteedd  ffoorr  aa  lloonngg  ttiimmee  ppeerriioodd,,  aauuttooccoorrrreellaattiioonn  iiss  

mmiinniimmiizzeedd  aanndd  aabbsseennccee  ccaann  bbee  iinnffeerrrreedd  
 

••  CCoonnddiittiioonn  tthhee  pprroobbaabbiilliittyy  ooff  hhaabbiittaatt  uussee  aatt  tthhee  llooccaattiioonn  ssccaallee  oonn  tthhee  pprreesseennccee  ooff  aa  hhoommee  rraannggee  
 

CChhaalllleennggeess  ttoo  uussiinngg  tthhiiss  tteecchhnniiqquuee  
 

••  330000  ssiimmuullaattiioonnss  ppeerr  mmooddeell  ==  ~~  8888  HHOOUURRSS!!  
••  UUssiinngg  2244  ccoommppuutteerrss  iinn  ffoorreessttrryy  ttoo  rruunn  tthheessee  ssuucckkeerrss  
••  II  rruunn  5500  ssiimmuullaattiioonnss  ffoorr  eeaacchh  mmooddeell  oonn  66  ccoommppuutteerrss    
        aanndd  ccoommppiillee  tthhee  ttrraacceess  llaatteerr  wwiitthh  aannootthheerr  ppyytthhoonn  pprrooggrraamm  ((CC..  FFoonnnneessbbeecckk))  
••  DDaattaabbaasseess  ooff  ppooiinnttss  aarree  llaarrggee  aanndd  hhaarrdd  ttoo  ssaammppllee  
••  WWee  ddiidd  nnoott  ffeeeedd  iinn  ppooiinntt  ddaattaa  ffoorr  hhoommee  rraannggee  aanndd  ssttuuddyy  aarreeaa  
••  WWee  ssaammppllee  ffrroomm  tthhee  mmuullttiinnoommiiaall  ddiissttrriibbuuttiioonn  ooff  hhaabbiittaatt  ttyyppeess  aanndd  tthhee  ddiissttrriibbuuttiioonn  ooff  

ccoonnttiinnuuoouuss  vvaarriiaabblleess  bbyy  hhaabbiittaatt  ttyyppee  ((PPyytthhoonn  ccooddee  iiss  aabboouutt  335500  lliinneess  lloonngg))  
  

 
See www.python.org for python programming 

  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

http://www.python.org/


RReessuullttss  EExxaammppllee  
 

RANK model name mean lower 95% upper 95% 2.50% 50% 97.50%variance mc error
1 HR_MG AIC 282.835 239.172493 320.63607 240.4501 282.5732 322.1554451.5115 0.01735 
1 HR_MG gamma0 0.405546 -0.15926163 0.97250874 -0.15519 0.404057 0.9769680.082661 0.000235 
1 HR_MG GOF   DIC           279.1535   
1 HR_MG hr_ag -3.465606-3.84748307 1.14747027 -49.4191 -1.01999 0.41564159.1306 0.0103 
1 HR_MG hr_cut -0.018716-1.30732694 1.6188194 -1.35475 0.168662 1.57787112.97713 0.002941 
1 HR_MG hr_hwdmx 0.041665 -1.2595268 1.3238878 -1.29217 0.054096 1.293810.433581 0.000538 
1 HR_MG hr_hwyhr -2.010274-4.55785658 0.34199831 -4.73035 -1.92423 0.2115971.517824 0.001006 
2 HR_MA AIC 287.5613 244.5818405 321.686638 246.2655 288.7303 323.9064401.5583 0.016362 
2 HR_MA Gamma0 0.251505 -0.25933233 0.77055424 -0.26164 0.250578 0.7682890.068719 0.000214 
2 HR_MA GOF DIC           279.4991   
2 HR_MA hr_cut 0.247123 -1.22599343 1.65008848 -1.28294 0.278967 1.599619 0.530027 0.000594
2 HR_MA hr_hwdmx 0.213387 -1.11339931 1.44949527 -1.16349 0.247827 1.4076710.424097 0.000532 
2 HR_MA hr_hwyhr -2.172298-4.65556733 0.10206862 -4.81473 -2.0818 -0.022031.467815 0.000989 
3 LMG_HRMG AIC 288.6929 240.7222824 330.426605 242.4488 289.1486 332.4108527.1909 0.018747 
3 LMG_HRMG gamma0 0.527354 -0.1580494 1.2444948 -0.12744 0.51108 1.2820530.125667 0.000289 
3 LMG_HRMG GOF DIC 282.9890124             
3 LMG_HRMG hr_ag -2.561707-3.29928324 0.65134399 -9.92326 -1.14834 0.35090891.75428 0.007821 
3 LMG_HRMG hr_cut -0.071992-1.92792973 2.58471536 -1.95601 0.212952 2.55902526.1327 0.004174 
3 LMG_HRMG hr_hwdmx 0.067542 -1.60239802 1.65481144 -1.67499 0.098385 1.5983530.682822 0.000675 
3 LMG_HRMG hr_hwyhr -2.114815-4.93430898 0.41960114 -5.07745 -2.01016 0.3008071.844359 0.001109 
3 LMG_HRMG l_cntyhr -0.804932-2.97889273 1.32302339 -3.02964 -0.77775 1.2757661.184689 0.000889 
3 LMG_HRMG l_cut -0.707059-4.12187501 3.44328433 -4.45638 -0.16904 3.19387743.261 0.00537 
3 LMG_HRMG l_cypr -0.371767-2.74359671 2.35193437 -2.76241 -0.23933 2.33497813.82882 0.003036 
3 LMG_HRMG l_hwdmx 0.105042 -2.37056572 2.56477778 -2.2908 0.08451 2.6564551.556889 0.001019 

 
PPrreeddiiccttiivvee  hhaabbiittaatt  mmaappss  

  
 

))_exp(log1(
1)(

pit
usep

+
= )(log 0 ii Xitinvp ββ += )( 0000 iγγβ +=  

  
  

 p(use) calculated for each pixel in ArcView or GIS using map calculator 
 

AAcckknnoowwlleeddggeemmeennttss  
 
••  GGeeoorrggiiaa  CCooooppeerraattiivvee  FFiisshh  &&  WWiillddlliiffee  RReesseeaarrcchh  UUnniitt  &&  UUnniivveerrssiittyy  ooff  GGeeoorrggiiaa  
••  GGeeoorrggiiaa  DDeeppaarrttmmeenntt  ooff  NNaattuurraall  RReessoouurrcceess    
••  FFiieelldd  AAssssiissttaannccee  ffrroomm  CChhrriissttiinnaa  AAlleessssii,,  SStteepphhaanniiee  KKiirrkk  aanndd  AAnnddrreeww  RRoossss  
••  CChhrriiss  FFoonnnneessbbeecckk    aanndd  JJaammiiee  SSkkvvaarrllaa  
••  WWeeyyeerrhhaaeeuusseerr  &&  PPlluumm  CCrreeeekk  bbiioollooggiissttss  
••  CCoommmmiitttteeee  mmeemmbbeerrss,,  DDrr..  JJoohhnn  CCaarrrroollll,,  DDrr..  JJiimm  PPeetteerrssoonn  aanndd  DDrr..  MMiikkee  WWiimmbbeerrlleeyy  
••  NNAARRSSAALL--  IInnssttiittuuttee  ooff  EEccoollooggyy,,  UUGGAA  
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