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Modelo combinado captura-recaptura e transectos
lineares: Uma abordagem bayesiana

Resumo: Neste trabalho apresenta-se uma abordagem bayesiana para estimar a probabilidade
de detectar um animal/objecto na distancia zero, conhecida como g, utilizando o modelo combi-
nado de captura-recaptura e transectos lineares (Alpizar-Jara e Pollock, 1999, Em Marine Mam-
mal Survey and Assessment Methods, 99-114 pp.). Um estimador para o tamanho da populacdo
pode ser enviesado se a heterogeneidade nao for considerada na modelacdo das probabilidades
de captura, relativa as caracteristicas inerentes dos individuos que sao dificeis de medir ou nao
observéveis. Este tipo de problema tem sido tradicionalmente abordado mediante os modelos de
captura-recaptura para populacoes fechadas, designados por Mj, e My,. Nesta tese formula-se
um modelo generalizado combinado de captura-recaptura e transectos lineares para populacoes
fechadas, que incorpora heterogeneidade nas probabilidades de deteccao relativa as caracteristicas
inerentes dos individuos. A probabilidade de detectar um individuo em cima da linha do tran-
secto percorrido, é estimada admitindo que é menor ou igual a 1. Assume-se que a probabilidade
de avistar um animal depende de caracteristicas individuais. A heterogeneidade observavel nas
probabilidades de captura dos individuos na populacao é modelada através da regressao logistica
utilizando covaridveis, tais como o sexo, a idade, ou o tamanho do grupo em que o animal se
encontra. A heterogeneidade nio observavel ¢ modelada através de um efeito aleatério, utilizando
a inferéncia bayesiana. O parametro gg é estimado como sendo uma média baseada na informa-
¢ao dos individuos como se estivessem na linha do transecto. O desempenho dos estimadores da
probabilidade de um individuo ser observado na distancia zero é analisado através de simulagoes,
realizadas no programa R, e comparada com as situacoes em que apenas é modelada a heterogenei-
dade observavel ou quando sao modeladas ambas as heterogeneidades, observavel e ndao observéavel.
As distribuicoes a posteriori dos parametros que determinam a funcado de detec¢do sao obtidas
através do método de amostragem Gibbs através do método de Monte Carlo baseado em cadeias
de Markov implementado no WINBUGS. Os resultados sao ilustrados com dados reais da popula-
¢ao de ungulados de montanha (Rupicapra p. pyrenaica) do Parque Nacional dos Perinéus (sul da
Franca).

Palavras chave: funcéo de deteccao; heterogeneidade nao-observavel; inferéncia bayesiana;
método de Monte Carlo baseado em cadeias de Markov; probabilidade de detec¢ao na distancia
zero; seleccao de modelos; WINBUGS.



Combined model of capture-recapture and line transect:
A Bayesian approach

Abstract: This work presents a Bayesian approach to estimate the probability of an animal/object
being detected on the transect line, known as gg, using the combined line transect and capture-
-recapture model (Alpizar-Jara and Pollock, 1999, In Marine Mammal Survey and Assessment
Methods, 99-114 pp.). An estimator for population size is generally be biased under the presence
of heterogeneity in capture probabilities, relative to the inherent characteristics of the individuals.
That sort of heterogeneity is difficult to measure because it is not observable. This kind of problem
has been traditionally approached using capture-recapture models for closed populations, designa-
ted by My, and My,. On this thesis it is formulated a generalized combined capture-recapture
and line transect model used for closed populations that takes into account the heterogeneity in
detection probability relative to the inherent characteristic of the individuals. The probability of
sighting an animal (or an object) on the transect line, is estimated assuming that it is less or
equal to 1. We assume that resighting probabilities depend on individuals’ characteristics. Lo-
gistic regression is used to model observable heterogeneity in individual detection probabilities
using covariates, such as, sex, age, and group size. Non-observable heterogeneity is modelled as a
random effect. gg is estimated as an average of individual based information as if each individual
was on the center transect line. The performance of probability at distance zero estimators based
on combined models is analysed through simulation, using software R, and compared when only
observable heterogeneity is modelled, and when both observable and nonobservable heterogeneity
are modelled. The posterior distributions of the key parameters of the detection function were
obtained using Gibbs sampling through Markov chain Monte Carlo implemented in WINBUGS.
The results are illustrated by an example using chamois (Rupicapra p. pyrenaica) population from
Cauterets, Parc National des Pyrénées (southern France).

Keywords: Bayesian Inference; detection function; detection probability at distance zero;
Markov chain Monte Carlo methods; model selection; nonobservable heterogeneity; WINBUGS.
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Abreviaturas

AIC - Critério de Informagao de Akaike (Akaike’s Information Criteria).

BIC — Critério de Informagao Bayesiano (Bayesian Information Criteria).
CDS — Amostragem por Distancias Convencional (Conventional Distance Sam-
pling).

CR — Captura-Recaptura.

CV — Coeficiente de Variacao.

D — Desviancia (Deviance).

DAG - Grafos Dirigido Aciclico (Directed Acyclic Graphs).

DIC — Critério de Informagao da Desviancia (Deviance Information Criteria).
DS — Amostragem por Distancias (Distance Sampling).

EMYV — Estimadores de Maxima Verosimilhanca.

ER — Enviesamento Relativo (em %).

HPD - Intervalo de maior Densidade a Posteriori (Highest Posterior Density).
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H-T — Horvitz-Thompson.

IB — Inferéncia Bayesiana.

i.1.d — Independentes e Identicamente Distribuidos.

MC - Método de Monte Carlo.

MCAP — Modelo Combinado Alpizar-Pollock.

MCH — Modelo Combinado Heterogéneo (heterogeneidade observavel).

MCH* — Modelo Combinado Heterogéneo (heterogeneidade observavel e hetero-
geneidade nao observavel).

MCHG* — Modelo Combinado Heterogéneo Generalizado (heterogeneidade ob-
servavel e heterogeneidade nao observavel).

MCMC - Método de Monte Carlo baseado em cadeias de Markov (Markov Chain
Monte Carlo).

MCNH — Modelo Combinado Nao Heterogéneo.

MV — Maxima Verosimilhanca.

REQM — Raiz do Erro Quadratico Médio.

sd — Desvio Padrao (Standard Deviation).

sep — Desvio Padrao entre as médias das réplicas das cadeias (Standard Error-

-Batch).

Notacao

¢ij — Fungao indicatriz que assume valor igual a 1, se o individuo 7 for capturado
antes do momento 7, e 0, no caso contrario.
d; — Distancia horizontal entre o observador e o individuo z.

f — Funcao de verosimilhanca.



g(y) — Fungao de detecgao dado que o individuo esta na distancia y.

g*(y) — Fungao de detecgao dado que o individuo esta na distancia y, na amos-
tragem por distancias convencional.

h(6) — Distribui¢ao a priori do parametro 6.

h(0]y) — Distribuicao a posteriori do parametro 6 dada a informagao por amos-
tragem y.

i — Indice referente aos individuos.

j — Indice referente ao tempo.

L — Comprimento do transecto linear.

M, — Modelo de captura-recaptura, onde as probabilidade de captura incorpo-
ram heterogeneidade observavel.

M« — Modelo de captura-recaptura, onde as probabilidade de captura incorpo-
ram heterogeneidade observavel e nao observavel.

m; — Angulo entre a linha do transecto e o segmento de recta 7;.

M; — Modelo logistico definido para go, ¢ = 1, - -+ , 7, tendo em conta as covariaveis
B0, Bsexos Pidade, Berupo € 0;. Todos os 7 modelos incluem o efeito aleatorio indivi-
dual 9;, além do efeito global [;.

M; — Modelo de captura-recaptura, onde as probabilidade de captura variam
com o tempo.

M, — Modelo de captura-recaptura, onde as probabilidade de captura variam
com o tempo e incorporam heterogeneidade observavel.

M+ — Modelo de captura-recaptura, onde as probabilidade de captura variam
com o tempo e incorporam heterogeneidade observivel e nao observavel.

N — Tamanho da populagao.



n(= ni1 + nio + no1) — Total de individuos marcados ou avistados.

n = (N1, No1, n11) — Vector com informagao sobre os individuos marcados e
avistados.

no; — Namero de individuos avistados, mas que nao foram marcados previamente.
ny — Namero de individuos marcados.

nio — Numero de individuos marcados, que nao foram posteriormente avistados.
ny1 — Numero de individuos avistados que foram marcados previamente.

ne — Numero de individuos avistados através do protocolo de amostragem por
transectos lineares.

N p — Estimador do tamanho da populacao do modelo de Lincoln-Petersen.

N voap — Estimador do tamanho da populacao do modelo combinado de Alpizar-
-Jara e Pollock.

N vor+ — Estimador do tamanho da populacao do modelo combinado heterogé-
neo.

N vorG — BEstimador do tamanho da populacao do combinado heterogéneo
generalizado.

NTL — Estimador do tamanho da populacao do modelo de transectos lineares.

o — Indice referente aos observadores.

p — Probabilidade de um individuo ter sido marcado ou avistado.

p — Matriz das probabilidades p;;.

p1 — Probabilidade de um individuo ter sido marcado.

po — Probabilidade de um individuo ter sido avistado.

pi; — Probabilidade do individuo ¢ ser capturado no momento de amostragem j.

p;; — Probabilidade de o individuo i ser capturado no momento j quando ¢;; = 0.



r; — Distancia entre o observador e o individuo .

X — Matriz com informacao sobre o historico das capturas.

x;; — Funcao indicatriz que assume valor igual a 1, se o individuo ¢ for capturado
no momento 7, e 0, no caso contrario.

w — Distancia maxima de observacao de um individuo no transecto linear.

y; — Distancia perpendicular, em relacao a linha do transecto, do individuo <.

y = (Y1, ,Yn,) — Vector com informacao sobre as distancias perpendiculares.

z — Vector com informacao sobre as caracteristicas individuais.

By — Explica o efeito global.

Bidade — Explica o efeito idade.

Brempo, — Explica a variagao da probabilidade de captura entre os j —1 momentos
de amostragem.

Btempo = (6temp01 yte 7ﬁtempot) — Vector dos parametros que explicam a variacao
entre os momentos de amostragem.

Bpeso — Explica o efeito peso.

Bsexo — Explica o efeito sexo.

3 — Vector de parametros desconhecidos, relativo aos efeitos individuais observa-
veis.

0, — Efeito aleatorio do individuo 4.

0= (01, ,0n).

0 — Vector dos parametros desconhecidos.

© — Espaco paramétrico de 6.

~vi; — Probabilidade de o individuo ¢ ser capturado no momento j, dado o histérico

da captura e sabendo que foi capturado pelo menos uma vez.
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(AIC). + o o o
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1.1 Aspectos gerais

As estimativas do tamanho das populacoes naturais sao necessarias para a sua moni-
torizacao e para a avaliacao do estado dos ecossistemas. Neste sentido, formulam-se
modelos matematicos e desenvolvem-se métodos que tentam estimar a abundéancia e
densidades populacionais (Cormack, 1988; Schwarz e Seber, 1999; Seber, 1986, 1992;
Seber e Schwarz, 2002). O tipo de modelo utilizado para estimagao depende da na-
tureza da populacao em estudo, que pode ser caracterizada como populacao “aberta”
ou “fechada”. Em contraste com uma populacao aberta, numa populacao fechada
assume-se que nao existem nascimentos ou imigracoes e nem mortes ou emigracoes de
individuos. Durante os tltimos dois séculos, métodos tais como captura-recaptura'
(CR), amostragem por distancias® (DS), e outros métodos ad hoc tém sido desenvol-
vidos para estimar populagoes animais (e.g., Borchers et al., 2002; Buckland et al.,
2000; Pollock, 1991, 2000). Os modelos mais utilizados na estimagao do tamanho de
populacoes fechadas de animais baseiam-se em amostragem por captura-recaptura

(Williams et al., 2002) e amostragem por distancias (Buckland et al., 2001, 2004).

1O primeiro desenvolvimento do método de captura-recaptura é atribuido ao matematico franceés
Pierre Laplace (1749-1827), que também é considerado por muitos o pai da probabilidade. Em 1802,
utilizou o método de captura-recaptura para estimar o tamanho da populagédo da Franga (Cochran,
1978; Stigler, 1986). Contudo, muitas vezes este método é também associado ao inglés John Graunt
(1620-1674), que utilizou um método similar para estimar o efeito de pragas, e também a populacao
da Inglaterra no inicio de 1600 (Hald, 1990).

2A amostragem por distancias foi utilizada, pela primeira vez, em 1906, por Alfred Otto Gross
(1883-1970) para amostrar passaros no Illinois, nos Estados Unidos (Forbes, 1907; Forbes e Gross,
1921). Segundo Leopold (1933) e Gates (1979), entre 1929 e 1932, Ralph Terence King fez a pri-
meira tentativa, num trabalho ndo publicado, de utilizacao da técnica de amostragem por distancias
para estimar abundancia de galos silvestre (Bonasa umbellus), na floresta Cloquet, nos Estados
Unidos. Desde entao, e sobretudo depois da década de 80, muitos autores tém contribuido para o
desenvolvimento deste método (e.g., Buckland et al., 1993, 2001, 2004; Burnham et al., 1980).
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1.2 Amostragem por distancias

A amostragem por distancias é uma técnica muito utilizada para estimar a abundan-
cia de animais. Tem sido proposta para estimar a densidade de algumas populagoes
de animais, como por exemplo, urso castanhos (Ursus arctos middendorffi), na ilha
de Kodiak, no Alaska (Quang e Becker, 1999), toninhas do cais (Phocoena phocoena),
no norte da California (Carretta et al., 2001), foca caranguejeira (Lobodon carcino-
phagus), no Antéartico (Borchers et al., 2006), e varias espécies de aves (Kenneth,
2001). Esta técnica baseia-se em avistar os animais e na medi¢do das distancias
perpendiculares, y, da linha (modelo de transecto linear) ou distancia radial a partir
de um ponto (modelo de transecto pontual) até aos individuos observados. Depois
disso, é ajustada uma fungao, designada por fungiao de deteccao, g(y). Esta funcao
representa a probabilidade de detectar um animal dado que estd a distancia y do
transecto percorrido (Buckland et al., 2001).

Na amostragem por distancias convencional (CDS), um pressuposto critico é que
todos os animais em cima da linha do transecto sao detectados com probabilidade
1, ie., go=g(0) = 1.

Este pressuposto é muitas vezes violado, por exemplo nas amostragens aéreas e
marinhas, onde existem duas fontes de enviesamento: percepcao e disponibilidade.
O enviesamento devido a percepcao pode ocorrer, porque o observador tem pouca
capacidade de detectar os animais ou devido as mas condicoes ambientais. Por
exemplo, o vento, a precipitacao e o grau de luminosidade podem afectar a percepc¢ao
do observador. Também o observador pode nao ter muita experiéncia, e pode ter

dificuldades de visao ou audicao. O enviesamento devido a disponibilidade pode
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ocorrer porque o animal pode estar escondido debaixo de uma arvore ou submergido
num lago.

O estimador para a densidade da populacao é enviesado quando se assume que
a probabilidade de detectar um individuo na linha do transecto é igual a 1, i.e.
go = 1, mas na verdade tem-se que é inferior a 1, go < 1. Neste caso, o efeito da
heterogeneidade nas probabilidades de deteccao e o enviesamento nas estimativas
podem ser severos. A heterogeneidade nas probabilidades de deteccao pode ocorrer
devido a distancia e muitas outras varidveis, como por exemplo o tamanho ou o
comportamento do animal, a estagdo do ano, etc. Este problema (da incerteza
em torno de gg) foi levantado pela primeira vez por Pollock e Kendall (1987) e
posteriormente abordado por outros autores (e.g., Alpizar-Jara e Pollock, 1996, 1999;
Borchers, 1996; Borchers et al., 1998a,b; Buckland e Turnock, 1992; Laake e Borchers,
2004; Manly et al., 1996; Okamura et al., 2003; Palka, 1995; Quang e Becker, 1997),
que recomendam que o método de captura-recaptura deve ser utilizado para diminuir

o enviesamento causado pela percepcao e que permite estimar gg.

1.3 Amostragem por captura-recaptura

A amostragem por captura-recaptura consiste em captura-marcagao-recaptura de
individuos numa populagdo que se assume como fechada (Borchers et al., 2002)
ou aberta (Pollock e Alpizar-Jara, 2005). Este método é frequentemente utilizado
para estimar parametros demograficos, tais como abundancia animal, taxas de so-
brevivéncia, etc. (e.g., Borchers et al., 2002; Seber, 1982; Williams et al., 2002).

Entretanto, este modelo tem sido usado em diferentes &reas, como por exemplo,
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aplicagoes na epidemiologia (Hook e Regal, 1995; IWGDMF, 1995a,b), pesquisas na
area de VIH/SIDA (Bernillon et al., 2000) e também para avaliar a fiabilidade de
programas de computacao (Basu e Ebrahimi, 2001).

O modelo mais simples de captura-recaptura para populacoes fechadas é conhe-
cido como o modelo de Lincoln-Petersen® (Lincoln, 1930; Petersen, 1896), que en-
volve apenas dois momentos de amostragem. A partir dos anos 50, outros autores
publicaram varios trabalhos para estimar parametros populacionais por captura-
-marcagao-recaptura tais como Burnham (1972); Chapman (1951); Cowan e Malec
(1986); Darroch (1958, 1959); Jolly (1965, 1982); Parker (1963); Pollock (1974, 1991);
Pollock e Otto (1983); Pollock et al. (1984); Seber (1965, 1982, 1986, 1992); Wang
(2002).

Sendo N o numero total de individuos que se pretende estimar, numa primeira
amostra, capturam-se n; individuos. Marcam-se esses individuos capturados que
posteriormente sao libertados para o seu habitat natural, juntando-se aos restantes
individuos nao marcados. Numa segunda amostra, capturam-se nsy individuos, po-
dendo alguns destes, n11, ja terem sido capturados na primeira amostra, obtendo-se
assim a recaptura.

Espera-se que a proporc¢ao de individuos marcados na segunda amostra (recap-
tura) seja aproximadamente igual a propor¢ao de individuos marcados no total da
populacao:

nn Mmoo

~ = Npp =
No N n1

3Este modelo foi utilizado pelo dinamarqués Carl George Johannes Petersen (1860-1928), em
1896, para estudar o fluxo migratério de peixes no mar Baltico e, em 1930, pelo americano Frederick
Charles Lincoln (1892-1960) para estimar o tamanho de populacdes de patos selvagens na América
do Norte.
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obtendo-se assim intuitivamente um estimador do niimero de individuos na populacao.

O modelo de Lincoln-Petersen assume igual probabilidade de captura para os
individuos em cada amostra; as marcas nao se perdem e na amostragem os individuos
sdo contados inequivocamente (White et al., 1982).

O primeiro pressuposto acima mencionado nem sempre é valido, pois a proba-
bilidade de captura varia: entre os diferentes momentos de amostragem, devido a
factores externos, tais como condi¢oes ambientais (tempo - t); entre os individuos,
devido as suas caracteristicas inerentes na probabilidade de captura, tais como sexo,
idade, tamanho ou grupo social dominante (heterogeneidade - h); e depois da pri-
meira captura, porque os individuos podem reagir de forma diferente nas capturas
subsequentes com comportamento do tipo trap happy ou trap shy (comportamento
- b)L.

A combinacao desses trés factores dd um conjunto de oito possiveis modelos: My,
My, My, My, My, My, My, € My, (Otis et al., 1978). O modelo mais simples
é o My, que considera igual probabilidade de captura para todos os individuos na
populacao, e para todos os momentos de amostragem da captura. O primeiro desen-
volvimento do modelo M, foi realizado por Burnham e Overton (1978), utilizando
o método de jackknife. Mais tarde, Cormack (1989) tentou estimar os parametros
do modelo heterogéneo (Mj,) com a metodologia loglinear, e Norris e Pollock (1996)
e Pledger (2000) utilizaram o método de méxima verosimilhanca e modelos de mis-
turas. Os estimadores do modelo tipo M, foram desenvolvidos por Chao (1989) e
Schnabel (1938) e, mais tarde, Chao et al. (2000) propuseram os estimadores para

o modelo do tipo My,. O modelo que varia com o tempo e considera a heterogenei-

4A sigla b advém da palavra inglesa behaviour.
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dade (My,) foi desenvolvido por Alho (1990) e Huggins (1989), utilizando técnicas
de regressao logistica. Outros autores tém utilizado inferéncia bayesiana (IB) para
estimar os parametros dos modelos do tipo: M, (Castledine, 1981; George e Ro-
bert, 1992; Smith, 1988, 1991), M, (Tardella, 2002), My, (Lee e Chen, 1998) e M,
(Ghosh e Norris, 2005).

O modelo de captura-recaptura nao reduz o enviesamento devido a disponibili-
dade, mas pode diminuir o enviesamento causado pela percepcao. Contudo, se a
heterogeneidade nao for modelada adequadamente, o modelo de captura-recaptura
pode introduzir ainda mais enviesamento que o modelo de transecto linear (Laake e
Borchers, 2004). A heterogeneidade observavel nas probabilidades de detecgao tem
sido modelada utilizando modelos de dupla plataforma, que combinam os modelos
de transecto linear e captura-recaptura, incorporando outras covariaveis para além
da distancia (Borchers et al., 1998a,b). Por outro lado, o modelo proposto por Bor-
chers et al. (1998a,b) nao considera o problema da heterogeneidade nao modelada,
relativo as caracteristicas inerentes aos individuos, que sao dificeis de medir ou ob-
servar. Borchers et al. (2006) utilizaram o modelo de dupla plataforma para modelar

heterogeneidade nao observavel.

1.4 Modelo combinado captura-recaptura e transec-
tos lineares

O modelo combinado tem sido estudado por varios autores para estimar a proba-
bilidade de detectar um animal na linha do transecto (e.g., Alpizar-Jara e Pollock,
1996, 1999; Borchers et al., 1998a,b; Buckland e Turnock, 1992; Chen, 2000; Manly
et al., 1996; Okamura et al., 2003; Palka, 1995; Quang e Becker, 1997; Schweder
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et al., 1999). Um modelo mais geral, que considera detecgao de animais por mais do
que um observador, foi considerado por Alpizar-Jara e Pollock (1996). Estes autores
consideraram um modelo que combina a informacao das distancias obtidas através
da amostragem com as detecgoes dos animais pelos observadores como analogia as
maualtiplas capturas no modelo de captura-recaptura. Este modelo é considerado
mais realistico, pois toma em conta que as probabilidades de deteccao variam de
observador para observador e permite a violagao do pressuposto chave na CDS.

O modelo combinado pode envolver muitos parametros, o que dificulta a analise

sob o ponto de vista frequencista e analitico. Neste sentido, parece natural apresen-

tar uma abordagem bayesiana para estimar os muitos parametros desse modelo.

1.5 O método bayesiano e o algoritmo MCMC

1.5.1 Introducao

A inferéncia bayesiana® permite incorporar informacdo a priori nas variaveis nao
observaveis, e a distribuicao a posteriori d4 uma interpretacao probabilistica das
variaveis chave, o que faz com que esta abordagem seja eficiente na resolucao de
problemas complexos.

Os métodos bayesianos podem ser interpretados como uma extensao da estatis-
tica classica. Enquanto que, na inferéncia classica, o parametro 6 (ou o vector

parametro @) assume-se desconhecido, mas fixo, na inferéncia bayesiana este passa

A filosofia Bayesiana foi desenvolvida pelo reverendo inglés Thomas Bayes (1702-1761), no
final do século XVIII. Ele foi o primeiro matemético a usar probabilidade indutivamente e a
estabelecer as bases matematicas para inferéncia probabilistica. As descobertas em probabilidade
foram publicadas postumamente, no artigo intitulado Essay Towards Solving a Problem in the
Doctrine of Chances (Bayes, 1763), no Philosophical Transactions of the Royal Society de Londres.
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a ser uma variavel aleatéria nao observavel.

Para os bayesianos, qualquer informacao a priori externa em relacao & amostra
ou experiéncia é muito importante para ser ignorada e deve ser quantificada em
termos de probabilidade, que é expressa por uma distribuicao de probabilidades,
h(6), designada por distribuicao a priori.

Geralmente, a distribuicao de probabilidade a priori é interpretada como uma
medida do grau de credibilidade que uma dada pessoa, que procede a analise, atribui
a um determinado parametro 6. No caso continuo, tem-se a funcao de densidade
a priori, e h(0)df entende-se como sendo o grau de credibilidade que se atribui ao
intervalo (0,0 + df), 6 € R.

Para além da informacao anterior a experiéncia, considera-se ainda a informacao
por amostragem, f(y|#), obtida através de experiéncias realizadas em condigoes idén-
ticas. E de notar que na inferéncia classica, toma-se em conta apenas a informacio

por amostragem, desprezando assim a informacao a priori.

1.5.2 Teorema de Bayes

O teorema de Bayes, a seguir enunciado, possibilita a actualizacao das credibilidades

iniciais tendo em conta a informacao por amostragem.

Teorema 1.1 (Bayes). Sejam Ay, A, ... uma parti¢ao do conjunto A, onde A € o
universo e B ¢ um conjunto arbitrdario. Entao para qualquer i = 1,2, ... vem que:

P(B|A;) P(Ai)

P = S P @A P 1

dado que P(B|A;), P(A;) existem e Y732, P(B|A;)P(A;) # 0.
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Seja y uma realizagao particular da variavel aleatoria Y, f(y|f) um elemento da
familia F tal que:
F={f(yl0):0 €O}

onde o espaco amostral ), y € ), é o conjunto de amostras possiveis.
Tendo em conta a distribui¢ao a priori h(f), dado o Teorema de Bayes, (1.1),
resulta que a distribuigao a posteriori para a variavel continua 6, h(6|y), é expressa

por:

S (yl0)h(0)

M) = T 5y Bh(6)d

o< [(yl0)h(), (1.2)

onde x exprime a proporcionalidade. E de referir que a relacdo de proporcionalidade

expressa em (1.2) faz sentido, uma vez que o denominador, [ f(y|0)h(0)dé, nao

depende de 6.

1.5.3 Priori e posteriori

No contexto bayesiano, a distribuicao a posteriori é o elemento fulcral, pois constitui
a base da inferéncia estatistica. Depois da escolha da distribuicao a priori e da ac-
tualizacao por amostragem, obtém-se a distribuicao a posterior: através da equacao
(1.2).

Quando a informacao a priori é inexistente, ou entao, o conhecimento efectivo
sobre 0 é excessivamente vago, a distribuicao a priori para o parametro serd mi-
nimamente informativa e, neste caso, é denominada por distribuicao a prior: nao

informativa.
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Uma distribui¢do a priori nao informativa foi proposta por Bayes (1763), que
considerou a distribuicao Uniforme como sendo a distribuicao a prior: num cenario
binomial, e Laplace (1812), que usou uma distribuicao a priori Uniforme impropria
para o caso da Normal. A ideia é que quando ha pouca informacao a priori deve-se
adoptar a equiprobabilidade para os acontecimentos.

Se © for finito, i.e. © = {61,0s,...,0;}, ndo ha nenhum problema com a distri-

buicao a priori Uniforme, e resulta que:

hO) ==, 0="010,...,0

1
L’

Contudo, se © for infinito numeravel, deixa de existir uma distribuicao Uniforme
em O. Neste caso, h(f) é designada por distribuicao a priori imprépria. Se ©
for infinito nao numeravel e ilimitado, também nao existe nenhuma distribuicao
Uniforme em ©, uma vez que [, h(0)d6 ¢ infinito, nao satisfazendo o axioma de
probabilidade total unitéaria.

Entretanto, nem sempre a distribuicao Uniforme é invariante a transformacoes
injectivas na representacao formal da “ignorancia”. Assim, para resolver este pro-
blema, Jeffreys (1946, 1961) propos para a distribui¢ao a priori o uso da medida de

informagao de Fisher para 6 € R, 1(0):

h(0) < /|1(6)], (1.3)
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onde:

_ Plog f(Y]0)

1(0) = E[ e

1 , 0 € R (Lehmann e Casella, 1998).
0

Jeffreys sugere que a distribuicao a prior: mais plausivel para 6 é aquela que
apresenta maior informacao de Fisher, predominando neste caso a informacao por
amostragem face a informacao a priori, dai a denominacao de distribuicao a priori

nao informativa.

1.5.4 Modelos hierarquicos

Nos modelos com muitos parametros é comum a adopc¢ao de modelos hierarquicos.
Assim, a incerteza nos hiperparametros® é modelada assumindo varios niveis para
a distribuicao a priori. Os modelos hierdrquicos tém sido utilizados nos métodos
de captura-recaptura, como por exemplo, os de Johnson e Hoeting (2003) e Link
e Barker (2005), uma vez que os modelos podem ser expressos de maneira natural
pelos ecologistas. Também permitem que as distribuicoes a posteriori complexas
sejam subdivididas em distribuicoes condicionais, que sao mais faceis de trabalhar
(Royle e Dorazio, 2008).

Geralmente, os modelos bayesianos hierarquicos apresentam apenas dois niveis.
A distribuicao a priori do primeiro nivel é quase sempre uma distribuicio conjugada’

do modelo amostral, quando tal é possivel, com o intuito de facilitar a implementacao

6S30 parametros que, por definicdo, dependem de outros parametros diferentes, que, por sua
vez, podem depender ou nao de outros.

"Uma distribuicdo a priori ¢ dita conjugada com a fun¢do de verossimilhanca se a distribuicio
a posteriori resultante é da mesma familia de distribuicoes da a priori.
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computacional. Entretanto, a distribuicao do tltimo nivel é muitas vezes de carac-
ter nao informativo, uma vez que se torna muito dificil descrever os hiperparametros
quando 0 nivel é superior a dois.
Os modelos hierarquicos sao representados
por grafos dirigidos aciclicos de facil percep-
¢ao, designados por DAG (Directed Acy-
clic Graphs), que descrevem os parametros
através dos nos e setas que explicam as pro-
babilidades condicionadas. Por exemplo, o

. _ Figura 1.1: Exemplo de um grafo diri-
modelo hierarquico Poisson-Gama para o

R . gido aciclico (DAG) do modelo hierar-
tamanho da populacao tem dois nés N e

L quico Poisson-Gama para o tamanho
A, onde a seta que faz a ligacao entre eles

. . da populagao (N), N|A ~ Poi()\) e
representa a relagao condicional N|\ como

o , . A ~ Gama(r,n), onde N = 1,2,...,
sendo a distribuicao Poisson com média A,

N|XA ~ Poi(A) e A ~ Gama(r,n), onde A> 0 mneR
N=1,2,..,A>0,7,n€R.

Na Figura 1.1 apresenta-se a relagao estocastica N|\ e diz-se que A é “parente” de
N. Esta relacao ¢ também “aciclica”’, no sentido de que nao ha outro caminho possivel
através de um noé diferente. O procedimento da inferéncia bayesiana reside entao

em especificar as distribuicoes a prior: para os parametros que nao tém “parentes”,

neste caso particular seria o parametro A.
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1.5.5 MCMC

As primeiras tentativas de aplicacao da inferéncia bayesiana para estimar parametros
de populacoes fechadas tém sido desafiadas por causa da adopc¢ao de distribuigoes a
priori pouco realisticas e das dificuldades computacionais encontradas no célculo da
distribuicao a posteriori. Entretanto, grande parte das aplicacoes reais utilizando os
modelos de captura-recaptura, transecto lineares ou o modelo combinado tém distri-
buicoes a posteriori que implicam trabalhar com integrais miltiplos com dimensao
por vezes muito elevadas, s6 se tornando assim possivel obter inferéncias de forma
directa para um conjunto restrito de parametros. Nao obstante, a distribuicao a pos-
teriori completa (ou as correspondentes distribuigdes marginais de cada parametro)
proporciona estimativas pontuais e intervalos de credibilidade para os parametros.

O processo da inferéncia é feito através da distribuicao a posteriori, traduzindo
naquilo que é a fonte da complexidade computacional da abordagem bayesiana. As
estimativas do vector de parametros, 8, requerem que se condicionem os outros
parametros. O integral de dimensao elevada associado a distribuicao a posteriori é
estimado através da construcao da cadeia de Markov, cuja distribuicao estacionéria
é igual a distribuicao a posterior: de interesse. Todo esse seguimento é realizado
mediante a utilizacao dos métodos das cadeias de Markov baseado em Monte Carlo
(MCMC®, Gilks et al., 1996), que utiliza o amostrador de Gibbs (Gelfand e Smith,
1990) ou o algoritmo Metropolis-Hastings (Hastings, 1970; Metropolis et al., 1953)
no calculo de integrais de dificil resolugao analitica.

E de notar que os avancos computacionais e o desenvolvimento de programas

como o WINBUGS (Bayesian inference Using Gibbs Sampling, Spiegelhalter et al.,

8A abreviatura MCMC advém de Markov Chain Monte Carlo.
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2004), de distribui¢ao gratuita (o programa pode ser obtido em www.mrc-bsu.cam.
ac.uk/bugs) e de facil implementagao, que utiliza os métodos MCMC para resolver
integrais complexos, fizeram com que a inferéncia bayesiana se tivesse tornado numa
ferramenta muito ttil para estimar a abundéancia animal (King e Brooks, 2002). O
WINBUGS pode ser utilizado no programa R (R Development Core Team, 2006),
também de acesso livre, através do pacote RZWINBUGS (Sturtz et al., 2005).

No programa WINBUGS existe uma fun¢ao denominada por Doodle, que permite
representar um modelo em forma de DAG. Nesta representacao grafica, as elipses sao
quantidades nao observaveis, os rectangulos pequenos, as constantes e os rectangulos
maiores, os ciclos. As setas simples representam dependéncias estocasticas e as setas

duplas representam funcoes logicas.

1.6 O modelo combinado e a inferéncia bayesiana

Apesar de tudo, ainda existem alguns problemas a serem resolvidos, relacionados
com a aplicacao do método bayesiano para estimar os parametros em modelos para
populacoes fechadas, tais como, a nao identifiabilidade e a nao estimabilidade de
parametros (Seber e Schwarz, 2002).

No contexto dos modelos de captura-recaptura, apenas ha cerca de poucos anos
é que a abordagem bayesiana foi parcialmente proposta para resolver os problemas
de identifiabilidade e de estimabilidade (Holzmann et al., 2006; Huggins, 2002; Lee
e Chen, 1998; Link, 2003; Pledger, 2000; Tardella, 2002; Wang, 2002). A metodo-
logia bayesiana também foi proposta por Karunamuni e Quinn (1995), de forma

independente, para estimar os parametros do modelo de transecto linear. Recente-
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mente Eguchi e Gerrodette (2009) estenderam esse modelo, incluindo uma fun¢ao
de méaxima verosimilhanca binomial para o nimero de objectos detectados.

Quando se utiliza 0o MCMC para fazer sumario da distribuicao a posteriori ou
calcular qualquer que seja a quantidade de interesse, hia que ter em conta duas
questoes no que toca a simulacao das cadeias de Markov. Primeiro, h& que saber se
a cadeia de Markov atingiu a estacionaridade, ou a distribuicao a posterior: desejada.
Em segundo lugar, ha que determinar o nimero de iteracoes necessirias para que a
cadeia de Markov atinga a estacionaridade.

Note-se que muitas das ferramentas de diagnoésticos sao utilizadas para verificar
uma condi¢ao de convergéncia necessaria mas nao suficiente. Nao existem testes
conclusivos que possam dizer quando a cadeia de Markov convergiu para a distribui-
cao estacionaria. Sendo assim, é recomendével a utilizacao de mais do que um teste,
e a convergéncia deve ser verificada para todos os parametros, antes de se proceder
a qualquer inferéncia.

Nesta tese, para analise de diagnostico de convergéncia foram usadas duas ca-
deias com valores iniciais diferentes, um gerado pelo WINBUGS e o outro como
sendo o valor esperado da distribuicao a priori correspondente a cada um dos para-
metros. A convergéncia das cadeias foi verificada, utilizando entre outros, o método
de convergéncia de Gelman e Rubin (1992), que estao disponiveis no proprio WIN-
BUGS ou podem ser feitas usando as rotinas de programa R, nomeadamente CODA
(Convergence Diagnosis and Output Analysis, Plummer et al., 2006) ou BOA (Baye-
sian OQutput Analysis, Smith, 2005), que se baseia em analise de multiplas cadeias
simuladas através de MCMC por comparacao das variancias dentro de cada cadeia

e entre as cadeias. Uma grande discrepancia entre as duas variancias indica que nao
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houve convergéncia e, possivelmente, estariamos na presenca de distribuicoes a pos-
teriori com multiplas modas (cadeias diferentes convergem para diferentes modas)
ou entao héa necessidade de cadeias com mais iteragoes (o periodo de aquecimento
nao foi atingido).

A inferéncia bayesiana é realizada usando o programa WINBUGS e os intervalos
HPD (highest posterior density) de 95% para os parametros de interesse sao obtidos
com recurso ao programa BOA implementado no programa R. As anélises utilizando
o método de maxima verosimilhanca para o modelo de transectos lineares foram
realizadas programa DISTANCE (Thomas et al., 2006).

Para analisar os efeitos da especificacao das distribuicoes a priori sobre os resul-
tados, conduziu-se uma anélise de sensibilidade, onde estimativas bayesianas foram
obtidas tendo em conta diferentes possibilidades para a distribuicao a priori do

parametro considerado chave em cada modelo analisado nos respectivos capitulos.

1.7 Estrutura da tese

O modelo combinado ainda nao foi abordado sob o ponto de vista da inferéncia
bayesiana, e esta tese pretende dar um contributo nesse sentido, desenvolvendo um
modelo combinado generalizado de captura-recaptura e transectos lineares, que toma
em conta a heterogeneidade nas probabilidades de deteccao relativa as caracteristicas
inerentes nos individuos (MC HG™), que sao dificeis de medir ou nao observaveis.
O desempenho do modelo MCHG* e dos submodelos (Figura 1.2), sao analisados

e comparados mediante simulagoes e também aplicados utilizando dados reais.



Estrutura da tese 18

Modelo Combinado Heterogéneo Generalizado* - MCHG*

l

Modelo Combinado Heterogéneo* - MCH*

N
4 A

* CcDS

Captura - Recaptura

M, Mh

( A )

M, My
* - efeito aleatdrio

t - tempo
h - heterogeneidade

|EUOIDUIAUO) Sepuelsq Jod wadesisowy

Figura 1.2: Diagrama do modelo combinado heterogéneo generalizado (MC HG*)
e dos submodelos subsequentes: amostragem por distancias convencional (C'DS);
modelos de captura-recaptura quando as probabilidades de captura: sao constantes
(M), variam com o tempo (M,;), dependem de caracteristicas individuais (My),
dependem de caracteristicas individuais e de outros factores nao observaveis (M),
variam com o tempo e dependem de caracteristicas individuais (My,), variam com
o tempo e dependem de caracteristicas individuais e de outros factores nao observa-
veis (My,+) e modelo combinado de captura-recaptura e transectos lineares, quando
as probabilidades de avistar dependem de caracteristicas individuais e de outros
factores nao observaveis (MCH*).

Esta tese estd organizada da seguinte maneira: cada capitulo pode ser visto
de forma independente, mas o Capitulo 4 é também uma integracao dos modelos
apresentados no Capitulo 2 e 3. Os modelos de captura-recaptura que retratam
o problema de heterogeneidade observavel, utilizando covaridveis e a heterogenei-

dade nao observavel, sao descritos no Capitulo 2. Comparam-se os estimadores dos
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modelos M, e as variantes dos modelos que incorporam heterogeneidade, quando
se modela apenas heterogeneidade observavel (M) e My,) e quando é modelada
a heterogeneidade nao observavel, M« e My, respectivamente. No Capitulo 3,
apresenta-se uma abordagem bayesiana do modelo combinado, que considera ape-
nas dois momentos de amostragem e nao toma em conta a heterogeneidade nas
probabilidades de captura. No Capitulo 4, destaca-se o modelo combinado que in-
corpora heterogeneidade (observével e nao observavel) na probabilidade de detec¢ao
na linha do transecto. Este modelo é generalizado para quando existem multiplos
observadores. Finalmente, no Capitulo 5 apresentam-se as conclusoes.

Nos Apéndices A.1, A.2, A3, A4 e A.5 podem ser consultados os respectivos
codigos de WINBUGS dos modelos apresentados nesta tese, que também podem ser

acedidos no sitio http://home.uevora.pt/~jfgm/codigos.htm.



Capitulo 2

Modelando heterogeneidade nao
observavel em probabilidades de
captura-recaptura

Parte deste capitulo encontra-se sob a forma de publicacao:

Monteiro, J. F. G. e Alpizar-Jara, R. (2008). Modelando heterogeneidade ndo observéavel em
probabilidades de captura-recaptura. Em FEstatistica da Teoria a Prdtica - Actas do XV Congresso
Anual da SPE. (Hill, M. M., Ferreira, M. A., Dias, J. G., Salgueiro, M. F., Carvalho, H., Vicente,
P. e Braumann, C. eds). Sociedade Portuguesa de Estatistica, Lisboa, 365-374 pp.

20
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2.1 Introducao

Neste capitulo apresenta-se um modelo de captura-recaptura para estimar o tamanho
de populacoes fechadas. Geralmente, considera-se que o tempo de amostragem dos
animais é relativamente curto, de modo a assegurar que o pressuposto de oclusao de-
mogréafica seja satisfeito. Pollock (1974) foi o primeiro a reflectir sobre o pressuposto
de as probabilidades de capturas serem iguais nos modelos de captura-recaptura,
apresentando um conjunto de modelos, que sao analisados em detalhe por Otis et al.
(1978) e White et al. (1982).

Um estimador para o tamanho da populacao pode ser enviesado se na modelacao
nao for considerada a heterogeneidade nas probabilidades de captura, relativa as ca-
racteristicas inerentes dos individuos, que sao tipicamente dificeis de medir ou nao
observaveis. O problema da modelagem da heterogeneidade nao observavel nas pro-
babilidades de captura tem sido para muitos estatisticos um desafio sob o ponto de
vista teorico. A primeira abordagem ad hoc baseou-se no método de jackknife para
corrigir o enviesamento, desenvolvendo-se um estimador para o tamanho da popula-
¢ao em fungao das frequéncias de capturas (Burnham e Overton, 1978, 1979; Pollock
e Otto, 1983, para modelos do tipo M}, e My, respectivamente). Outros métodos
nao parameétricos, tais como bootstrap e estimadores de méxima verosimilhanca nao
parameétrico, foram utilizados respectivamente por Smith e van Belle (1984) e Norris
e Pollock (1995, 1996).

Pollock et al. (1984) consideraram nas anélises para modelar as probabilidades de
captura um modelo logistico que incluia covariaveis individuais, como por exemplo

o tamanho do corpo ou o peso do animal. Contudo, nos modelos logisticos para
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as probabilidades de captura, utilizando variaveis individuais, apesar de terem o
proposito de considerar a heterogeneidade, alguma heterogeneidade inerente pode
ficar por explicar devido a outras variaveis nao observaveis (Alho, 1990; Borchers
et al., 1998b; Chao, 2001; Huggins, 1989, 1991; Pledger, 2000; Pollock et al., 1984).

Chao (1989) apresentou varios estimadores para modelos do tipo M, que mais
tarde foram generalizados para o modelo do tipo My, (Chao et al., 2000). Os autores
Chao et al. (1992), Lee e Chao (1994) e Chao (2001) sugeriram modelos, do tipo
My, que utilizam o método que se baseia em cobertura amostral.

Os modelos log-lineares para tabelas de contingéncia incompletas tém sido apli-
cados para estimar os parametros do modelo que considera heterogeneidade nas
probabilidades de captura, ver por exemplo (Agresti, 1994; Bishop et al., 1975; Cor-
mack, 1989; Coull e Agresti, 1999; Fienberg, 1972; Rivest e Daigle, 2004). Outros
autores sugeriram o uso de martingalas (Becker, 1984; Lloyd, 1994; Lloyd e Yip,
1991; Yip, 1989, 1991; Yip e Fong, 1993).

Pledger (2000), baseando-se nos desenvolvimentos feitos por Norris e Pollock
(1995, 1996), utilizou distribui¢oes de misturas finitas e introduziu heterogeneidade
nas probabilidades de captura através do método de méaxima verosimilhanca.

Outras alternativas tém sido desenvolvidas, para casos onde a funcao de verosimi-
lhanga pode ser calculada. Como por exemplo, o modelo de Rasch (Coull e Agresti,
1999; Bartolucci e Forcina, 2001; Fienberg et al., 1999), My, o uso de covariaveis
para incorporar heterogeneidade (Huggins, 1991; Stanghellini e van der Heijden,
2004), My, e My, os modelos de mistura utilizando distribuigdo Beta-Binomial
(Dorazio e Royle, 2003), M, os modelos de mistura utilizando distribuigoes Bino-

mial e Beta-Binomial (Morgan e Ridout, 2007), M.
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De forma independente, os autores Alho (1990) e Huggins (1989, 1991) propu-
seram um modelo logistico, utilizando fungoes de verosimilhanca condicionada aos
histéricos das capturas dos animais observados para modelar as probabilidades indi-
viduais de captura, em termos de caracteristicas observéaveis utilizando covariaveis
em modelos de captura-recaptura do tipo My, para populacoes fechadas. Eles utili-
zaram um estimador generalizado do tipo Horvitz-Thompson® (H-T), para estimar
o tamanho da populacao. Essa abordagem tem a vantagem de ser simples, uma vez
que nao hé necessidade de especificar distribuicoes para as covariaveis, e a desvan-
tagem de nao utilizar a funcao de verosimilhanca completa para estimar o tamanho
da populagao. Huggins (1991) apresentou 8 diferentes modelos, desde o caso mais
simples do tipo M até um caso particular de M.

Os estudos utilizando a inferéncia bayesiana tém sido mais para modelos que
permitem apenas a variacao de probabilidades entre os momentos de amostragens,
M, (Castledine, 1981; George e Robert, 1992) ou quando abordam o problema da
heterogeneidade nao observavel, My« (Basu e Ebrahimi, 2001). Ghosh e Norris
(2005) desenvolveram um modelo utilizando uma abordagem bayesiana, onde as
probabilidades de captura nao variam com o tempo, mas variam de individuo para
individuo, e dependem da reaccao dos mesmos a armadilha, M,,. Modelos do
tipo My, com abordagem bayesiana foram analisados por Durban e Elston (2005),
Fienberg et al. (1999) e Royle et al. (2007). Note-se que Link (2003) considerou
o problema da nao identifiabilidade quando hé heterogeneidade relacionada com a

estimacao do tamanho da populacao.

%0 estimador do tipo Horvitz-Thompson (1952) trata-se de um estimador nio enviesado da
populacao total de uma populacao finita, aplicavel de uma forma geral, nos casos onde os individuos
sao amostrados considerando que as probabilidades de inclusdo sao diferentes.
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Outros autores também propuseram abordagem bayesiana para modelos de cap-
tura-recaptura, entre os quais Ananda (1997), Castledine (1981), George e Robert
(1992), Hunter e Griffiths (1978), King e Brooks (2001), Leite et al. (2000), Madigan
e York (1997), Mingoti (2000), Smith (1988, 1991), Wang (2002) e Yoshida et al.
(1999).

Grande parte dos modelos classicos para estimar o tamanho da populagao, acima
referidos, podem ser analisados usando o programa de acesso gratuito MARK (White
e Burnham, 1999), que permite reproduzir os modelos que sao tratados no programa
CAPTURE (Rexstad e Burnham, 1991), no qual é possivel estimar os parametros
associados aos modelos classicos para populacoes fechadas, tendo em conta os di-
ferentes modelos propostos por Otis et al. (1978). O desenvolvimento de novas
metodologias, os avangos recentes a nivel computacional e a disponibilidade de pro-
gramas flexiveis, como por exemplo o programa WINBUGS, proporcionaram nas
ultimas décadas o aumento da aplicacao dos métodos bayesianos na area da eco-
logia de populagoes (Clark, 2005; Ellison, 2004; Gimenez et al., 2008; McCarthy,
2007).

Neste capitulo considera-se um modelo de captura-recaptura do tipo My, para
populacoes fechadas onde as probabilidades de captura variam entre os diferentes
momentos de amostragem e dependem das caracteristicas inerentes a cada indivi-
duo, que podem ser observéaveis, como por exemplo o sexo, a idade e o peso do
animal, como as que sao dificeis de observar ou de medir. Neste trabalho, utilizou-
-se uma abordagem hibrida, onde a heterogeneidade observavel nas probabilidades
de captura dos individuos na populagao é modelada utilizando a técnica de regressao

logistica, cuja abordagem foi proposta por Alho (1990) e Huggins (1989, 1991). En-
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quanto que a heterogeneidade nao observavel sera modelada utilizando a inferéncia
bayesiana, introduzindo um efeito aleatorio referente a cada individuo, ao qual se
atribui uma distribuicao a priori. Os resultados sao ilustrados com um exemplo, uti-
lizando capturas de ratos (Peromyscus maniculatus) realizadas por V. Reid, onde
se comparam os estimadores do modelo de Huggins (1989, 1991), através de anéalises

realizadas utilizando a abordagem classica e a bayesiana.

2.2 Modelo captura-recaptura tipo My,

Os dados da captura sao geralmente apresentados em forma de historico da captura

para cada animal observado individualmente na éarea de estudo (Williams et al.,

2002). O histoérico da captura de um individuo é uma sequéncia simples de 0 e 1.
Sejai=1,..., N ontmero de individuo na populacao que podem ser capturados

nos j (j =1,...,t) momentos de amostragem com probabilidade, p;;, e seja

1 se individuo ¢ foi capturado no momento j
xij =

0 c.C.
A matriz x contém a informacao sobre o historico das capturas e p é a matriz
dos pjj parai=1,...,Nej=1,...,t. Assumindo que os individuos se comportam
independentemente uns dos outros e que as capturas sao realizadas de modo inde-

pendente, a funcao de verosimilhanca completa para o modelo de captura-recaptura

(Otis et al., 1978) é dada por:



Modelo captura-recaptura tipo My, 26

’ 1—ay
f(x|N,p) ocHHP”“ 1 — py) ), (2.1)
=1 j=1
Considerando-se ¢ = 1,...,n o nimero de individuos capturados e i = n +
1,..., N os individuos que nao foram capturados na populacao no momento j, ao

igual que Huggins (1989) define-se v;; como sendo a probabilidade de o individuo 4

ser capturado no momento 7 dado o histérico da captura e sabendo que foi capturado

pelo menos uma vez, por:

Pij
Yijg = n (2.2)
1—(1—ey) [T, (1 —py)

onde pj; ¢ igual & probabilidade do individuo i ser capturado no momento j quando

Cij = Oe

1 se individuo ¢ foi capturado antes do momento j

Cij =
0 c.C.

Condicionando a fungao de verosimilhanga da equacao (2.1) aos individuos que
foram capturados pelo menos uma vez e tendo em conta (2.2), a funcao de verosi-
milhanca condicional é expressa por:

Tij (1 i pzj>(1_$ij)

n t
le O(HH%:EZJ 1 — '7@] (1 wij):HH]in_ Ht - pl) (23)

i=1 j=1 i=1 j=1

Apresenta-se a seguir o modelo My, como sendo um caso particular do modelo

My, proposto por Huggins (1991) utilizando uma transformagao logistica linear
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para modelar os p;;:

In ( : fij M) = o + Bsexo X 56x0; + Bidade X idade; + Bpeso X Peso; + Brempo,, (2-4)
comi=1,...,nm,j=1,...,1enote-se que Biempo, = 0.

Na equagao (2.4), Fsexo € sexo; significam, respectivamente, o efeito sexo e o gé-
nero do animal. O efeito idade e a idade de cada individuo sao representados por
[idade € idade;; o efeito por unidade de peso e peso do individuo i sao expressos por
Bpeso € Peso;. Portanto, Bsexo, Gidade € Bpeso €xplicam a variacao de p;; entre os indivi-
duos. O efeito da variagdo do tempo, Brempo,, explica a variagdo da probabilidade
de captura entre os momentos de amostragem.

O estimador para o tamanho da populacao proposto por Huggins (1989, 1991) é

do tipo Horvitz-Thompson, de tal forma que:

n
—~ 1 .
N=Z?7Pl>07
i=1

onde

é a estimativa da probabilidade do animal ¢ ser capturado 1 ou mais vezes, ou seja

1 menos a probabilidade de nunca vir a ser capturado.
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2.3 Modelando a heterogeneidade nao observavel

Na pratica, ¢ comum em muitas aplicacoes seleccionar multiplas medi¢oes sobre um
individuo. Os modelos lineares mistos (Laird e Ware, 1982; Longford, 1993) tém
por objectivo considerar dependéncias entre os individuos e nas multiplas medicoes,
introduzindo um ou mais variaveis latentes especificas (i.e, efeitos aleatorios) no
modelo de regressao.

O uso de métodos bayesianos é, sobretudo, sugerido quando ha necessidade de
incorporar covariaveis nao observaveis. Os métodos bayesianos automaticamente
integram variaveis aleatorias nao observadas utilizando integracao numérica ou mé-
todos de amostragens MCMC (Pollock, 2002).

A heterogeneidade esta sempre presente nos animais, pois alguns sao mais faceis
de serem capturados que outros. O modelo My, (2.4) apenas leva em conta a he-
terogeneidade que seja observavel ou mensuravel, ficando por explicar e incorporar
factores desconhecidos ou nao mensuraveis, que afectam as probabilidades indivi-
duais de capturas. Ora, se a heterogeneidade que nao é mensuravel for ignorada, os
animais capturados poderao ser aqueles com maior tendéncia para serem capturados,
e, neste caso, a probabilidade de captura individual sera sobrestimada. Portanto, o
tamanho da populacao sera subestimado, uma vez que as probabilidades individuais
dos animais capturados correspondem ao denominador nos estimadores do tipo H-T.

A heterogeneidade nao observéavel inerente ao individuo i é aqui explicada por
um efeito aleatorio d;, a qual se atribuird uma distribuicao a priori. Tendo em conta

(2.4), o modelo que incorpora heterogeneidade nao observavel, que se designa por
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My, define-se como sendo:

Pij :
ln(l _Up”) =50 + 6sexo X 5€X0; + Bidade X ldadei + ﬁpeso X peso; + ﬁtempoj + 5@(25)
1]

O modelo proposto em (2.5) coincide com uma reparametrizacao do modelo M,

de Otis et al. (1978), quando se tem apenas (3 no segundo membro da equagao; M,

para In (13’;‘) = o+ Brempo,; um caso particular de M, se In (132») = Lo+ Bsexo X
1] ]

sex0; + Bidade X 1dade; + Bpeso X peso;. Todos estes submodelos, nomeadamente My,

M, e My, e o modelo My« serao analisados através de uma abordagem bayesiana,

que permite incorporar a informacao de estudos similares anteriores, obter regioes

de probabilidade para os parametros e incorporar decisoes com significado ecoléogico.

2.3.1 Funcao de verosimilhanca

O uso do efeito aleatorio individual levanta a questao do calculo da funcao de maxima
verosimilhanca, que ¢ obtida através da integracao em funcgao do efeito aleatorio.
Este é, de facto, um problema envolvendo integrais multiplos complexos que so
poderiam ser resolvidos mediante a utilizacao de aproximacoes da distribuicao a
posteriori com base nos métodos de Laplace (Chavez-Demoulin, 1999), de argumen-
tos assimptoticos (Gould e Nichols, 1998; Burnham e White, 2002), ou através de
integragao numérica (e.g., Skaug e Fournier, 2006; Wintrebert et al., 2005). Em
contrapartida, a abordagem bayesiana proporciona uma solucao para este tipo de
problema (Brooks et al., 2000, 2002) e o programa WINBUGS tem demonstrado
ser uma ferramenta complementar aos programas cldssicos, tais como o MARK ou

CAPTURE.



Modelando a heterogeneidade nao observavel 30

Parai=1,....,nej=1,...,t, de (2.5) tem-se que:

eﬁO + Bsexo X 5€x0; + Bidade X idade; + ﬁpeso X peso; + ﬂtempo‘j +9;

= . 2.6
Py 1+ 660 + Bsexo X 8€x0; + Fidade X idade; + ﬁpeso X peso; + ﬁtempoj +0; ( )

1
1+ 660 + Bsexo X 8€X0; + Bidade X idade; + ﬁpeso X peso; + ﬁtempoj +0;

L —pij = (2.7)

e de (2.6) e (2.7) tem-se que:

(ﬁO + ﬂsexo X sex0; + ﬁidade x idade; + ﬂpeso X peso; + ﬁtempoj + 62) Tij
P (1= pyy) 7 = &
ij &Y 1+ 00 & Bsexo X 5€x0; + Bidade X idade; + Speso X Peso; + Brempo; + 9

(2.8)

Seja z = (sexoq, .. .,sexo,,idadey, ..., idade,, peso,, ..., peso, ) o vector que contém
a informacao sobre as caracteristicas individuais, nomeadamente sexo, idade e peso.
Sejam /Btempo = (6temp01 Yoy 6temp0t)7 /8 = (507 6sex07 5 idade; 6pesoa IBtempo) ed =
(01, ..., 0p).

A funcao de verosimilhanga dada em (2.3) pode ser reescrita, utilizando (2.8) da
seguinte maneira:

n t e(ﬂo + ﬂsexo X Sex0; + ﬁidade X idadei + ﬂpeso X peso, + ﬂtempoj + 6z) Tij
f(X7 Z|B7 5) = H H 1+ eﬁo + Bsexo X $€x0; + Bidade X idade; + Bpeso X Peso; + Bempo; + i

1
X

(2.9)

t 1
1 Hl:l 1+6ﬁ0 + ﬁsexo X 8€x0; + ﬂidade x idade; + ﬁpeso X peso, + ﬁtempo, + 94

A funcao de verosimilhanc¢a do modelo de captura-recaptura do tipo M-, (2.9),
tem um total de 4 4+ ¢ + n parametros a serem estimados. Tendo em conta que a

estatistica suficiente minima é obtida a partir de (x, z), cuja dimensao é n(3 + ¢),
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todos os parametros do modelo podem ser estimados.

2.3.2 Distribuicoes a priori

Na fungao de verosimilhanca (2.3), quando se considera o modelo proposto em (2.5),
os parametros desconhecidos sao By, Bsexos Bidades Bpesos Btempos € 0. Assumindo-se
que todos os parametros sao independentes e Normalmente distribuidos, considerou-
-se uma distribuicao a priori Gaussiana univariavel com média 0 e um determinado

valor para a precisao, de tal modo que:

Bo ~  N(uo,0) (2.10)

Bsexo ™~ N(Lisexos Tsexo) (2.11)

Bidade ~ N (Hidade, Tidade) (2.12)

Boeso ~ N (fpesos Toeso) (2.13)

ﬁtempoj £ N (:utempOa Ttempo)a (2-14)

para j =1,...,1, onde o, Hsexo, Hidades Hpeso € Mtempo SA0 T€AIS € T0, Tsexos Tidades Tpeso

€ Ttempo SA0 reais positivos.

Os valores de 1o, fisexo, Hidades Ipeso € Mtempo fOram escolhidos como sendo iguais
a 0. De modo a garantir pouca precisao para as respectivas distribuicoes, os valores
de Teexo, Tidade, Tpeso € Ttempo S0 pequenos e iguais a 0.1, e 7o = 1.

Um valor grande para a precisao de cada uma das distribuicoes a prior: repre-
senta para cada um dos coeficientes um valor perto de 0. Assumir-se que a média

para a distribuicao a priori de cada coeficiente é igual a 0 nao implica, no entanto,
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que o valor estimado a posteriori para cada um dos coeficientes serd exactamente 0
(Genkin et al., 2007).
O tratamento hierarquico dos efeitos aleatorios ¢ muito comum em modelos li-
neares mistos, onde as distribuigoes sao tipicamente Gaussianas (Clark et al., 2004).
Atendendo que nao hé informacao sobre os factores nao observaveis, e que
isso afecta a probabilidade de captura individual, define-se um modelo hierarquico
Normal-Gama para o efeito aleatério individual, de tal modo que 9; depende do

hiperparametro 75, para o qual se assume a distribuicao Gama:

0| 7 e N(us,75), i=1,...,n (2.15)

75 ~ Gama(&,v) e &veRT. (2.16)

A distribuicdo Gama para a precisao é equivalente a uma distribuicdo Gama
Invertida para a variancia. Neste caso, este é a especificacao tipica para uma distri-
buigao a priori vaga (Gelman, 2006; Lambert et al., 2005; van Dongen, 2006).

Note-se que us, que se assume como sendo igual a 0, representa o valor esperado
do efeito aleatorio da probabilidade de captura na escala logistica. Uma vez que
a informacao sobre us é escassa, tem-se uma distribuicao a priori vaga com uma
precisao pequena. Assim, os valores £ e v sao ambos iguais a 10.0, o que corresponde

a um valor esperado para 75 igual a 1, mas com uma precisao de 10.0.
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— 1]

Sexoli]

Deltali] a

Idadeli]

Pesoli]

for(j IN 1 : 1)

for(iIN1:n)

Figura 2.1: DAG do modelo de captura-recaptura quando as probabilidades de cap-
tura variam com o tempo e dependem de caracteristicas individuais e de outros
factores nao observaveis (My,+) para estimar o tamanho da populagdo. Os rec-
tangulos maiores representam os ciclos em torno das probabilidades de captura p;;
(1=1,...,nej=1,...,1) e dos efeitos aleatorios individuais §; (i = 1,...,n).

2.3.3 Distribuicoes a posteriori

Seja @ = (3,8,75) o vector dos parametros desconhecidos, a distribui¢ao a poste-
riori completa de @ dado x e z (ver DAG do modelo My« na Figura 2.1), sob o
pressuposto de independéncia entre as componentes do vector 8, é proporcional ao
produto entre a func¢ao de verosimilhanga (2.9) e as distribuigoes a priori (2.10) a

(2.16):
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h<0|X7 Z) 08 f(X, z|0>h<60)h(ﬁsexo>h<ﬁidade>h<ﬁpeso)h(ﬁtempol) cee h(ﬁtempot)
% h(8))... h(8,)h(rs)

€<l80 + Bsexo X sex0; + Bidade X idade; + ﬁpeso X peso; + ﬁtempo_i + 52) Lij

- H H 1+ 6'80 + Bsexo X 5€X0; + Bidade X idade; + Bpeso X peso; + Btempo‘,i +0;

i=1 j=1
1
1o I i
=1 1+660 + Bsexo X 8€X0; + fidade X idade; + Bpeso X peso; + Brempo, + 0
n t
7'55 _ 106(% + s2ex0 + igdade + ﬁgeso + Zj:l Btgempoj + 107—5 Z?:l 612
X ) w11 © %
(20m) 2 (27) 2
1010T69€ 107s
X

Proposicao 2.1. A distribui¢ao a posteriori condicional completa de (3,6, 75) dada
a informacao sobre o historico das capturas, o nimero de individuos e as in-

formagoes individuais, (x, z), € dada por:

a) Parai=1,...,n, h(§|x,2,8,01,...,0i_1,0i11,---,0n,Ts)

6(180 + /856:130 X sexo; + 6idade X idadei + /Bpeso X peso; + 6tempoj + 51) Tij

t

X -

]~_[1 1 + 6/80 + /856:130 X sexo; + /Bida,de X Zdadei + /Bpeso X peso; + 6tempoj + 51
J:

1 7567

1 Hl:l 1+e’80 + Bsemo X sex0; + Pidade X idade; + Bpeso X peso; + ﬁtempo, + 0;
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b)
1 N
Ts~Gama §+§,U—E -1

e )
i=1

C) h(ﬂO|X7 z, ﬁsezoa ﬁidadev ﬂpesov :Btempov 57 T5>

6(180 + /856:130 X sexo; + 6idade X idadei + /Bpeso X peso; + 6tempoj + 61) Tij

14+ 6'80 + Bsewo X 5€%0; + Bidade X tdade; + ﬁpeso X peso; + Btempoj +0;

n t
X

(3

15=1

1 a8

—TTt 1
1 Hl:l 1+e’60 + Bsexo X $€x0; + Bidade X tdade; + ﬁpeso X peso; + ﬁtempo, +;

d) h(ﬂsezo|xv z, ﬁOa ﬁidadev ﬂpesov :Btempoa 57 T5>

€<I80 + /856:130 X sexo; + 6idade X idadei + /Bpeso X peso; + 6tempoj + 61) Tij

n
« T |
1 + 6/80 + /856:130 X sexo; + /Bida,de X Zdadei + /Bpeso X peESo; + 6tempoj + 51

=1 j=1
1 — 65261‘0
20
X 1 Ht I e
I=1 1+e’80 + Bsemo X sex0; + Pidade X idade; + Bpeso X peso; + /Gtempo, + 0;
e) h’(ﬁida,de|xa zZ, 507 55@1’07 57)6507 /Btempm 57 7—6)
n e(ﬁo + Bseo X 5€%0; + Bidade X tdade; + ﬁpeso X peso; + Btempoj + 51) Tij
~ 111 |
) il 1 + €I80 + /Bse:co X sexo; + /Bida,de X Zdadez’ + /Bpeso X peso; + Btempo‘,i + 51’
1= ‘]:
1 _ Bizdade
e 20

1 Hl:l 1+e/80 + Bsewo X sexo; + /Bida,de X idadei + Bpeso X peso; + /Btempol + 51
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f) h(ﬁpeso|xv z, ﬁOa ﬁsezoa ﬁidadev :Btempoa 57 T5>

(,80 + /856:130 X $exo; + 6idade X idadei + /Bpeso X peso; + 6tempoj + 61) Tij

« T |
1 i1 1 + 6/80 + /856:130 X sexo; + /Bida,de X idadei + /Bpeso X peso; + 6tempoj + 51
= J:

(3

BQ

1 __ Fpeso

X e
t 1
1-— :
Hl:l 1+e’80 + Bsemo X sex0; + Pidade X idade; + Bpeso X peso; + /Gtempo, + 0;

g) Paraj=1,...,t,

h(ﬁtempoj |X7 zZ, 607 ﬁsezoa ﬁidadev ﬂpesov 617 ey ﬁj—h ﬂj—!—lv B ﬂta 67 7—6)

6(/60 + /856:130 X sexo; + 6idade X idadei + /Bpeso X peso; + 6tempoj + 51) Tij

n

X -

1_]1: 14 6'80 + Bsewo X 5€%0; + Bidade X tdade; + ﬁpeso X peso; + Btempoj +0;
1=

1
e

N B 1
1 Hl:l 1+e’80 + Bsemo X sex0; + Pidade X idade; + Bpeso X peso; + /Gtempo, + 0;

Demonstragao. Demonstra-se apenas a alinea b), uma vez que as outras alineas
surgem directamente do produto entre as respectivas distribuicoes a priori e a funcao

de verosimilhanca dada em (2.9).

b) Tendo em conta a fungao de verosimilhanga dada em (2.9) e as distribuigoes a

priori (2.15) e (2.16) tem-se que:

20

2
Btempo :

7

20

Y
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h(7s|x, z,m, B, 8)x f(x,n, z|@)h(d1) ... h(0,)h(Ts)

n e(ﬁo + Bsexo X 8€X0; + [idade X idade; + Bpeso X peso; + Btempoj + 61) Lij
- H 1 + eﬂO + ﬁsexo X sexo; + ﬁidade X idadei + ﬁpeso X peso; + ﬂtempoj + 61
i=1 j=1
1
X 11— Ht T
=1 1+e’60 + Psexo X 8€x0; + Pidade X 1dade; + Bpeso X PesO; + Brempo, + 0
- n 7582 £V E—1 vy
SR LI > e 8 S
21 ')
2 2
_1 75 (U_Z?:1 g) 1 (U_ 1 %) e-1 75 (U_Z?ﬂ %)
fUT(s 2¢€ O((§+§) Ts> 2€
1
NG9 INCEEY

2.4 Aplicacao em capturas de ratos veadeiro

Utilizaram-se como exemplo os dados de capturas de ratos veadeiro (Peromyscus
maniculatus) realizadas por V. Reid na zona Este de Stuart Gulch, em Colorado
nos EUA (Rexstad e Burnham, 1991). As probabilidades das capturas dependem
de covariaveis individuais, tais como o sexo, a idade (categorizada em juvenis, semi-
-adultos e adultos) e o peso (em gramas), e do historico das capturas. Foram rea-
lizados seis momentos de capturas, onde foram capturados 38 ratos. Assim como
em Huggins (1991), também se agruparam os trés semi-adultos com os adultos. Os
dados também analisados por Huggins (1991) sao apresentados no Apéndice B.3, na

Tabela B.1.
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2.4.1 Analises de diagnéstico

Na Figura 2.2 verifica-se que as duas cadeias relativamente aos parametros Gy, Gsexo,
Bidade 6pesoa ﬂtempola ﬂtempoza ﬂtempoga ﬂtempow Btempo;,a 75, 01 € 033, quando o modelo
utilizado é do tipo My, ambas convergem para a mesma regiao, apesar de terem
pontos iniciais diferentes. Para além disso, o teste de Gelman e Rubin confirma que
existe convergéncia das cadeias. No grafico do factor de reducao'® (R), na Figura 2.3,
verifica-se que R converge para 1 para todos os respectivos parametros e por isso
indicando convergéncia para as respectivas cadeias.

O diagnostico de autocorrelacao foi realizado para todas as cadeias, indicando
que um espacamento de tamanho 40 entre iteracoes diminuia a autocorrelacao para
valores proximos de zero. O teste de convergéncia de Raftery e Lewis (1995) in-
dicou que existe convergéncia para todos os parametros, e tal acontece ao fim de
poucas iteragoes (Tabela 2.1). Entretanto, o teste de convergéncia Gelman e Rubin
(Figura 2.3), levanta alguma duvida se o periodo de aquecimento é realmente curto.

Assim, para as estimativas bayesianas adoptou-se para os parametros apenas uma
das cadeias, tendo-se verificado que 500,000 iteracoes, um periodo de aquecimento
de 5000 iteragoes e um espacamento de tamanho 40 entre iteragoes era adequado
para assegurar convergéncia, remover a influéncia dos valores iniciais e diminuir a
autocorrelacao para valores proximos de zero. Tendo em conta uma amostra final de
tamanho 12,375, foram seleccionados a mediana da distribuicao a posteriori como
estimativa pontual dos parametros e um intervalo de credibilidade/HPD de 95%

para os parametros.

10R & a raiz quadrada da razdo entre a variancia entre as cadeias e a variancia dentro das cadeias.
Um valor grande (maior do que 1) para R indica que a variancia entre as cadeias é substancialmente
maior que a variancia dentro das cadeias, o que quer dizer que serdo necessarias mais iteragoes.
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Brempos,> Ts, 01 € 038, quando o modelo utilizado é do tipo My,-.
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Tabela 2.1: Estimativa do periodo de aquecimento e da funcdo de autocorrelacdo (para
espacamento igual a 5, 10, 20 e 50) para as cadeias de Markov dos parametros (g, Fsexo.

ﬂidadey Bpeso: ﬁtempoly ﬁtemp%y 6tempo3y ﬁtempo4y ﬁtempo5y T8 51: 55, 510, 515: 520: 525: 530 S
038, quando o modelo utilizado é do tipo Mj,-.

Parametros | Periodo de aquecimento Func3o de autocorrelacdo
Espacamento
5 10 20 50

Bo 276 0.9237 0.8600 0.7532 0.5348
Bsexo 34 0.7719  0.6190 0.4150 0.1536
Bidade 62 0.8451  0.7490  0.6214  0.4300
Bpeso 366 0.9570  0.9181 0.8471 0.6684
Brempo, 44 0.4888  0.3338 0.1914 0.0494
Brempo, 40 0.4727 0.3224 0.1877 0.0502
Brempos 38 0.4792  0.3268 0.1857 0.0488
Brempo, 40 0.4918  0.3337 0.1883 0.0472
Brempos 38 0.4506  0.3055 0.1755 0.0453
Ts 42 0.3828  0.2267 0.0884 0.0139
01 18 0.2015 0.0589 0.0150 0.0050
05 20 0.1878  0.0603 0.0185 0.0024
010 22 0.1901 0.0709 0.0306 0.0127
015 20 0.1849  0.0598 0.0257 0.0087
020 22 0.2013  0.08001 0.0410 0.0126
095 22 0.3244  0.1689 0.0850 0.0284
030 20 0.1633  0.0408  0.01236  -0.0006
038 20 0.1797  0.0433 0.0038  -0.0016

2.4.2 Analise de sensibilidade

Consideraram-se quatro cenéarios para anélise de sensibilidade, admitindo diferentes

valores que definem as distribuicoes a priori dos respectivos parametros:

(1) ﬁO ~ N(O, 1-0)7 ﬁsexo ~ N(O, 0-1)7 ﬁidade ~ N(07 0-1)7 ﬁpeso ~ N(O, 0-1)7 ﬁtempoj iN

.d
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N(0,0.1), para j = 1,...,t — 1 e s i N(0,75) com 75 ~ Gama(10.0,10.0),

parat=1,...,n;

(2) 60 ~ N(07 0-1)7 6sexo ~ N(07 0-1)7 6idade ~ N<07 01)7 ﬁpeso ~ N(07 0-1)7 ﬁtempoj l’l\’d
N(0,0.1), para j = 1,...,t — 1 e |7s tid N(0,75) com 75 ~ Gama(10.0,10.0),

parat=1,...,n;

(3) Bo ~ N(0,1.0), Bsexo ~ N(0,1.0), Bidtade ~ N(0,1.0), Bpeso ~ N(0, 1.0, Brempo, "
N(0,1.0), para j =1,...,t—1 e &5 S N(0,75) com 75 ~ Gama(10.0,10.0),

parai=1,...,n;

(4) Fo ~ N(0,1.0), Fyexo ~ N(0,0.1), Bidade ~ N(0,0.1), Byeso ~ N(0,0.1), Brempo, '~
N(0,0.1), para j = 1,...,t — 1 e s o N(0,75) com 75 ~ Gama(0.5,0.5),

parat=1,...,n.

No primeiro cenario, admite-se maior precisao, embora ainda pequena, para a
distribuicao a priori atribuida ao parametro interseccao na regressao logistica, (g, e
menor precisao nos restantes cenarios.

Para os parametros Bsexo, Gidade; Opeso € Btempo €scolheu-se o terceiro cendrio,
como sendo aquele em que todos apresentam uma distribuicao a priori com muita
precisdo, e menor precisao nos outros cenarios (Figura 2.4(a)). Os valores que defi-
nem a distribuicao a priori hierdrquica para o efeito aleatério, 9, representam todos
uma precisao igual a 1.0 para a distribuicao Gaussiana. No entanto o parametro 74
tem maior precisao (=10.0) nos trés primeiros cendrios e menor precisao (=0.5) no

tltimo cenario (Figura 2.4(b)).
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Figura 2.4: Grafico das distribuicoes a priori escolhidas para anélise de sensibilidade
para 0s parametros: (S, Besos Hidades Bpesor Brempos 3) a) € 75 b).

O desvio padrao entre as médias das réplicas das cadeias (se,) foi pequeno, in-
dicando que as distribui¢oes a posteriori foram adequadamente amostradas. As
medianas a posteriori para os parametros de interesse sao coerentes entre todas as
analises (Tabelas 2.2 e 2.3 e Figura 2.5). Nos quatro cenarios, a mediana a pos-
teriori (e o desvio padrao) para N foram, respectivamente, iguais a 46.62 (10.08),
47.12 (11.10), 45.67 (8.04), 52.28 (260.50).

A inferéncia sobre N é muito sensivel a escolha dos valores que definem a dis-
tribuicao a priori de &, sobretudo, no que diz respeito a variabilidade. Quanto
menor for a precisao da distribuicao a priori definida para  maior sera a variancia
associada a estimacao a posteriori de N. Nos cenarios 1, 2 e 3, os parametros [y,
Bsexo> Didades Bpeso € Brempo Obtiveram diferentes estimativas a posteriori, de acordo
com a escolha de diferentes valores para as respectivas distribuicoes a priori, mas,

entretanto, a estimativa a posteriori para N nao foi tao sensivel, quando comparada

nos quatro cenarios.



Aplicacao em capturas de

ratos veadeiro

44

02 03 04 05 06

Distribuicao a posteriori

00 01

~ —_
§
g
]
] -
©
o
8 o
©
3
2w
k]
a
02 01 00 01 02 03 na
betaP
(d) /Bpeso
—
= &1
S
S
L
@ <
g3
©
9
@ -
o
E
a
2
as
g4
-4 -3 2 -1 0
betaT[3]
(g) /6tempo3
—
——2
29 ol
- i Y
g i
8 !
= i
2 |
§ el i
© |
o i
Q |
° i
3 i
8.,
%] |
o i
sl S
o 1 2 3 4 5 6
tau_delta

()

Distribuicao a posteriori Distribuicao a posteriori Distribuicao a posteriori

Distribuicao a posteriori

01

a3 I’z Bl
betaT[1]

(e) /Btempo1

(h) /6tempo4

03

02

00

2 0 2 4
delta[1]

(k) 61

Distribuicao a posteriori

00 od

Distribuicao a posteriori

02

Distribuicao a posteriori

02

Distribuicao a posteriori

01

03 04 05 06

02

06 08

04

00

06 08 1.9

04

00

03 04

02

00

6 4 2 0 2
betal

(C) /Bidade

-‘2 -
betaT[2]

(f) ﬂtempo2

o 1
betaT[5]

(i) Btempo5

4 6 4 2 0 2 4
delta[38]

(1) dss
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2.4.3 Seleccao de modelos

Diferentes modelos proporcionam diferentes estimativas, por isso a escolha entre os
modelos pode ser na maior parte das vezes importante. O objectivo da seleccao de
modelos é encontrar um meio termo entre a qualidade de ajustamento dos dados
observados e a complexidade do modelo. Tem sido um desafio grande encontrar um
bom método para a seleccao de modelos para populacoes fechadas. Tipicamente,
o melhor modelo, i.e. aquele que for seleccionado, serd utilizado para se fazer a
inferéncia, embora ultimamente também tem sido utilizado mais do que um modelo
para se fazer inferéncia, designado por ponderagdo de modelos (e.g., Burnham e
Anderson, 2004; Hoeting et al., 1999).

Existem dois grupos de métodos para seleccao de modelos: um grupo que produz
um valor que serve de critério de seleccao para cada modelo, que serd comparado
entre um conjunto de modelos (e.g., média quadratica do erro preditivo (Gelfand
e Ghosh, 1998), DIC (Critério de Informagao da Desviancia (Deviance Information
Criteria), Spiegelhalter et al., 2002), BIC (Critério de Informagao Bayesiano (Baye-
sian Information Criteria), por exemplo, Link e Barker, 2006)) e outro grupo que
efectua a exploracao automatica do espago dos modelos (e.g., selecgdo de variavel
Gibbs (George e McCulloch, 1993), método de Monte Carlo baseado em cadeias de
Markov com saltos reversiveis (Green, 1995)).

Entre os varios métodos para a seleccao de modelos, na literatura da estatis-
tica em ecologia, o Critério de Informacao de Akaike (AIC) é sem divida o mais
consensual (Burnham e Anderson, 2002).

Quando se estimam os parametros utilizando o método de méxima verosimi-
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lhanca, é possivel aumentar o valor da funcao de verosimilhanca, acrescentando
parametros ao modelo, o que pode resultar em sobre-ajustamento. Deste modo,
Akaike (1974) propds um critério para a selecgao de modelos, que penaliza aqueles

modelos com maior nimero de parametros:
AIC = —21og f(y|6) + 2ps, (2.17)

onde f (y|§) ¢ a funcdo verosimilhanca, pg ¢ a dimensdo do vector parametro 6 e 8 &
o vector estimador de maxima verosimilhanca para os parametros do modelo candi-
dato. Burnham e Anderson (2002, 2004) tém chamado a atenc¢ao para a importancia
de se utilizar uma versao corrigida para o AIC, quando o tamanho da amostra (n)
é pequena quando comparado com o numero de parametros, e.g. n/ps < 40, que foi

desenvolvida por Sugiura (1978) como sendo:

2po(po + 1)

AlCe= AIC + .
n—mpg—1

O Critério de Informagao Bayesiano ou o Critério de Schwarz, BIC (Bayesian
Information Criteria), e também por vezes designado por SBC ou SBIC, foi desen-
volvido por Schwarz (1978), propondo assim um critério bayesiano, muito similar ao

AIC, para a seleccao de modelos:
BIC = —2log f(y|8) + pelogn. (2.18)

O BIC penaliza de forma mais acentuada os modelos com maior nimero de

parametros do que o AIC (comparar 2.17 com 2.18). Esses dois critérios, AIC e
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BIC, tendem a seleccionar modelos menos complexos, i.e. aqueles que tém menor
numero de parametros, e o modelo seleccionado sera aquele que apresentar o menor
valor para o respectivo critério. Contudo, tanto o AIC como o BIC nao funcionam
muito bem para modelos que envolvem varidveis latentes, uma vez que nesses casos
a dimensao do vector de parametros nao é bem definida.

Do ponto de vista frequencista, a avaliacao do modelo pode ser feita com base na
desviancia (D, deviance), que é dada pela diferenca do logaritmo da verosimilhanga
entre o modelo ajustado e o modelo saturado. O modelo saturado refere-se ao modelo
cujo nimero de parametro corresponde ao niumero de observacoes, o que resulta
num ajuste perfeito aos dados. Dempster (1974) sugeriu examinar a distribui¢ao a

posteriori da desviancia classica definida por:

D(0) = —2log f(y|0) + 2log h(y),

onde h(y) é uma determinada fun¢iao padronizada especificada que s6 depende dos
dados. Nao obstante, a desviancia nao é recomendada para a seleccao de modelos
complexos, uma vez que os modelos complexos tém tendéncia para se ajustarem
melhor aos dados e terao por isso sempre o menor valor para a desviancia. Assim,
¢ necessario medir essa “complexidade” e fazer uma seleccao adequada dos mode-
los. A complexidade pode ser medida através do “numero efectivo de parametros”,

designado por pp e também conhecido por complezridade bayesiana:
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onde 6 ¢ uma estimativa de 6 que depende de y. Geralmente, 8 = E[f|y] ¢ a
escolha natural para 5, mas a mediana ou a moda a posteriori sao outras possiveis
alternativas.

Spiegelhalter et al. (2002) adoptaram essa ideia como base para desenvolver o
Critério de Informagao da Desviancia (DIC, Deviance Information Criteria). Este
critério consiste em duas componentes, uma que mede a qualidade do ajuste e outra

que penaliza o modelo pelo facto de aumentar a complexidade do modelo:

DIC = “qualidade de ajustamento” + “complexidade”

= D(8)+pp.

Basicamente, o DIC é um critério de seleccao de modelos que considera os re-
quisitos do ajuste do modelo e o nivel baixo de complexidade. Geralmente, quanto
mais parametros se acrescentam aos modelos, mais complexos ficam, e melhor sera
o ajuste. O Critério de Informacao da Desviancia, consequentemente, penaliza os
modelos com mais parametros e, por conseguinte, o modelo que satisfaz o principio
de parcimoénia é escolhido, apresentando neste caso o menor valor para o DIC.

A vantagem do DIC sobre os outros critérios, acima apresentados, para a seleccao
bayesiana de modelos, é que pode ser facilmente calculado no programa WINBUGS,
a partir de amostras das cadeias geradas através do método MCMC. O DIC é obtido

mediante o calculo de D(0) como sendo uma média de D(0) através das amostras

de 8, e D(0) como sendo o valor de D(8) obtido da média das amostras 8. Todavia,

o DIC também tem sido alvo de alguma controvérsia por parte de Spiegelhalter et al.
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(2002) e de Celeux et al. (2006), no sentido de ndo ser o critério mais adequado para
selecgao de modelos hierarquicos e/ou mistos.

Considerou-se o DIC como um critério preliminar para a seleccao de modelos.
Note-se que, quando se utiliza a inferéncia bayesiana, os modelos mais complexos,
My, e My,-, apresentam menor valor (em termos absolutos) para a desviancia,
respectivamente iguais a 290.70 e 248.00, quando comparados com os outros dois
modelos mais simples, M; e M, respectivamente iguais a 311.90 e 295.70. Ana-
logamente, os modelos mais complexos sao os mais penalizados, apresentando pp
iguais a 8.55 e 21.57, respectivamente.

Entre os quatro modelos, quando se utiliza a inferéncia bayesiana, o modelo M«
¢ o que melhor se ajusta aos dados, tendo em conta o DIC, pois é o modelo que

apresenta o menor valor para o DIC, DIC=291.15 (Tabela 2.4).

Tabela 2.4: Comparac3o entre py, pp e os resultados obtidos para os diferentes critérios
(AIC, BIC, D e DIC) para seleccdo dos modelos M, M, M, e My, considerando
o método de maxima verosimilhanca (MV) e a inferéncia bayesiana (IB).

M, M, M, Mips

MV IB MV IB MV IB IB

Do 6 6 4 4 9 9 47
PD -0.003 5.87 -4.65 3.73 -21.018 8.55 21.57

AIC 317.97 323.30 295.86 303.00 296.23 308.00 341.50
BIC 342.70 348.63 313.24 321.08 335.34 347.81 546.24

D 305.97 311.90 287.86 295.70 278.23 290.70 - 248.00
DIC 305.96 323.64 278.56 303.16 236.20 307.80 291.15

Entretanto, independentemente do método de inferéncia utilizado, se se levar em
conta os outros critérios para a seleccao de modelos, a desviancia considera o modelo
mais complexo My, que tem maior numero de parametros, e os critérios AIC e

BIC seleccionam o modelo Mj,.
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2.4.4 Resultados e analise do modelo

Na Tabela 2.5, apresentam-se as estimativas para os parametros que definem as
probabilidades de captura, o tamanho da populagao, bem como as respectivas esti-

mativas do desvio padrao, considerando os 4 modelos e as duas técnicas de inferéncia.

Tabela 2.5: Estimativas, coeficiente de variacdo [CV%] e desvio padrdo (sd) obtidos com
os métodos de maxima verosimilhanca (MV) e inferéncia bayesiana (IB), para os parame-

tros N, B, Bsexor Didade. Bpeso: ﬁtempoly 6temp021 ﬂtempo3y ﬁtempo4 € 6tempo5y considerando

os modelos M, M, My, e Myp-.

M, M, M, Mips

MV EB MV EB MV EB EB

N 38.44 3843  40.10  39.77 3991 3956  46.62
[11.06]  [0.55]  [28.60]  [2.39]  [27.19]  [2.20]  [21.62]

Bo 0.62 1.18 -2.02 -1.01 0.88 -1.01 -0.51
(2.10)  (0.31)  (4.44)  (052)  (1.97)  (0.52)  (0.72)

Psexo - - 0.85 0.80 -2.04 0.86 1.09
- - (1.91)  (0.32)  (3.58)  (0.32)  (0.53)

Bidade - - -1.97 -1.45 0.16 -1.58 -1.78
- - (3.51)  (0.53)  (0.37)  (0.55)  (0.84)

Bpeso - - 0.16 0.08 -1.18 0.10 0.22
- - (0.37)  (0.05)  (3.08)  (0.05)  (0.01)

Brempo, -1.07 -0.99 - - -0.59 -1.22 -1.37
(2.90)  (0.45) - - (3.02)  (0.48)  (0.52)

Brempo, ~ -0.54 -0.43 - - -1.06 -0.61 -0.67
(2.90)  (0.45) - - (3.08)  (0.47)  (0.50)

Brempo, ~ -0.96 -0.87 - - -0.71 -1.11 -1.22
(2.90)  (0.45) - - (3.02)  (0.48)  (0.52)

Brempo, ~ -0.64 -0.56 - - -0.12 -0.74 -0.81
(2.90)  (0.45) - - (3.02)  (0.47)  (0.50)

Brempo, ~ -0.11 0.001 - - -1.46 -0.17 -0.13
(2.90)  (0.45) - - (4.81)  (0.48)  (0.50)

Os resultados para as estimativas dos parametros dos diferentes submodelos do
modelo My,«, considerando o método de méaxima verosimilhanca, foram obtidos
utilizando o programa MARK 4.3 (White e Burnham, 1999).

Verificou-se que as estimativas bayesianas para o tamanho da populacao sao
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mais precisas. O coeficiente de variacao associado & estimativa bayesiana para N
é, pelo menos, dez vezes inferior ao CV obtido utilizando o método de méaxima

verosimilhanca, quando se utilizam os modelos M;, M, e M.
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Figura 2.6: Funcao distribuicao a posteriori do parametro N, quando o modelo
utilizado é do tipo M.

Apesar de as estimativas para os parametros que definem as probabilidades de
captura serem diferentes quando se utilizam as duas técnicas de inferéncia, nao
existe muita diferenca entre as estimativas para o tamanho da populacao. O modelo
M, apresenta a menor estimativa para N, sendo igual a 38.44 com um CV igual a
11.06%, quando se utiliza o0 método de méaxima verosimilhanca, e igual a 38.43 com

um CV de 0.55%, para inferéncia bayesiana.
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Figura 2.7: Fungao distribuicao a posteriori dos parametros 3y, Ssexos Didades Bpesos

6temp017 6temp027 ﬁtempoy ﬁtempoy 6temp057 755 51 € 5387 quando o modelo utilizado ¢ do
tlpO Mth* .
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A estimativa obtida para o tamanho da populagao com o modelo M- (46.62) é
superior a obtida com o método de méaxima verosimilhanca, utilizando o modelo My,
(39.91). O intervalo HPD de 95% para o parametro N, utilizando o modelo M+,
¢ [39.85, 65.38], apresentando uma assimetria positiva, como se pode verificar na
distribuicao a posteriori de N (Figura 2.6). Os outros parametros, com a excepgao
de 75, que apresenta uma ligeira assimetria positiva, apresentam uma distribuicao a

posteriori aproximadamente simétrica (Figura 2.7).



Capitulo 3

Estimacao bayesiana de gy em
amostragem por distancias

Parte deste capitulo encontra-se sob a forma de publicacoes:

Monteiro, J. F. G. e Alpizar-Jara, R. (2010). Bayesian estimation of probability at distance
zero using a double platform. (em preparag¢do)

Monteiro, J. F. G., Alpizar-Jara, R., Serrano, E., Crampe, J. P. e Pérez, J. M. (2008). Estima-
cion bayesiana de gg usando el muestreo por distancias y su aplicacién en las estimas de densidad
de ungulados de montafia. Em Tendencias Actuales en el Estudio y Conservacion de los Caprinos
Europeos. (Torres, J. E. G., Leon, J. C.-M., Paris, P. F. e de Llano Aguilar, R. C. eds). II Congreso
Internacional del género CAPRA en Europa, Jaén, 207-217 pp.

Monteiro, J. F. G. e Alpizar-Jara, R. (2006). Estimacao bayesiana de go em amostragem por
distancias. Em Ciéncia Estatistica - Actas do XIII Congresso Anual da SPE. (Canto e Castro, L.,
Martins, E. G., Rocha, C., Oliveira, M. F., Leal, M. M. e Rosado, F. eds). Sociedade Portuguesa
de Estatistica, Ericeira, 501-510 pp.
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Introducao o7

3.1 Introducao

Um dos métodos mais utilizados para estimar a densidade de populagoes animais é
a amostragem por distancias (Buckland et al., 2001). Alpizar-Jara e Pollock (1996),
entre outros autores, tém generalizado o modelo de amostragem por distancias
convencional, considerando deteccoes de animais por mais do que um observador.
Estes autores consideraram um modelo que combina a informacgao das distancias
obtidas por amostragem de transectos lineares com as deteccoes dos animais pelos
varios observadores, como analogia as miltiplas capturas nos modelos de captura-
recaptura (Borchers et al., 2002). Este modelo permite diferentes probabilidades de
deteccao entre os observadores e relaxar o pressuposto chave, i.e., todos os animais
na linha do transecto sao detectados com probabilidade 1, go = 1. Também permite
estimar o parametro gq e testar a hipotese de que gy = 1.

O modelo combinado de transectos lineares e captura-recaptura tem sido estu-
dado por alguns autores para estimar gq (e.g., Alpizar-Jara e Pollock, 1996; Borchers
et al., 1998b; Chen, 2000; Manly et al., 1996; Okamura et al., 2003; Quang e Becker,
1997; Schweder et al., 1999), mas nenhum deles utilizou a abordagem bayesiana.

Neste capitulo, o parametro gq é estimado através do modelo combinado (Alpizar-
-Jara e Pollock, 1999), designado a partir daqui por MCAP, utilizando a inferéncia
bayesiana. Estima-se a mediana a posteriori dos parametros que definem a fun-
¢ao de deteccao, utilizando o método Monte Carlo, baseado em cadeias de Markov
implementado no WINBUGS.

A metodologia é ilustrada com dois exemplos. O primeiro exemplo utiliza os

dados da experiéncia realizada por Otto e Pollock (1990) com latas de cervejas e o



Modelo de transectos lineares 58

segundo exemplo baseia-se nos dados, do ano 2002, de rebecos no Parque Nacional

dos Perinéus (Monteiro et al., 2008).

3.2 Modelo de transectos lineares

O modelo de transectos lineares convencional permite estimar o tamanho de uma
determinada populacao fechada sob os pressupostos de que: todos os individuos em
cima da linha de observagao sao detectados com probabilidade 1 (gg = 1), os animais
sao detectados antes de efectuarem qualquer movimento em relagao ao observador,

a deteccao de um individuo é independente do outro e nao existem erros de medicao.

Ponto em que o
observador detecta pela
primeira vez o objecto

(a) Transecto linear. (b) Calculo da distancia y;.

Figura 3.1: Transecto linear ao longo da faixa de largura 2w e comprimento L, a).
Os objectos estao representados por e e os segmentos de recta ilustram as distancias
perpendiculares, 1;, aos objectos detectados. Ao longo do transecto medem-se as
distancias r; e os angulos m; para calcular as distancias perpendiculares y;, b). Note-
-se que d; ¢ a distancia horizontal entre o observador e o individuo i. Adaptado de
Buckland et al. (1993, p. 5).

De uma forma aleatoria, tracam-se linhas rectas ao longo de uma area de inte-

resse. Cada uma dessas linhas é entao percorrida de uma ponta a outra, a medida
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que se vao detectando os objectos de ambos os lados da linha central. Tipicamente,
os animais sao detectados ao longo de uma area de forma rectangular, de dimensao
a = 2Lw, onde L representa o comprimento e 2w a largura do transecto (Buckland
et al., 2001). Aos ny individuos detectados, mede-se a distancia (y;, i = 1,...,n2
ey = (Y1,---,Yn,)) perpendicular a linha do transecto (Figura 3.1(a)). As dis-
tancias podem também ser obtidas através das duas grandezas conhecidas r; e m;
(Figura 3.1(b)), dado que:

yi = i sen(m;)
di =T cos(mi).

Apos a obtencao das distancias perpendiculares, constroi-se um histograma de
frequéncias e é ajustada uma fungao de detecgao, g*(y), que representa a probabili-
dade de detectar um individuo, dado que este se encontra a uma distancia perpen-
dicular y da linha central do transecto.

Uma funcao de deteccao, diga-se g* (y|o), definida por um unico parametro, o,
e truncada no intervalo [0, w], ndo é necessariamente uma fungao densidade de pro-
babilidade, porque pode nao integrar 1 no seu dominio. Assim, a func¢ao g* (y|o) é
normalizada por p* = fow g*(y|o)dy, para se obter uma func¢ao densidade de proba-

bilidade, f(y), das distancias observadas, y, dada por:

A partir da fun¢ao densidade de probabilidade das distancias detectadas é possi-

vel estimar p*, e consequentemente a probabilidade de observar um individuo no
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transecto linear, p = p*/w. Assim, um estimador da abundancia na area coberta,
a, baseado unicamente nas distancias, é dado por Ny = no/py. A forma deste
estimador supoe que os pressupostos basicos da metodologia de transecto linear se

cumprem (Buckland et al., 2001, p. 29-39).

3.2.1 Pressuposto critico (g = 1)

O pressuposto mais critico na amostragem por distancias convencional é que a pro-
babilidade de detectar um individuo, dado que este esta sobre a linha central do
transecto, é igual a 1, i.e. go = ¢*(0) = 1. A violagdo deste pressuposto pode
ocorrer devido a pelo menos duas fontes de enviesamento: percepgao (visibilidade e
ambiente) e disponibilidade (Marsh e Sinclair, 1989). Neste trabalho, restringe-se a
atencao apenas ao enviesamento por visibilidade, que pode ocorrer em consequéncia
da capacidade do observador em detectar os animais. Por exemplo, o observador
pode ser inexperiente na area de estudo, pode nao estar munido de material 6ptico
adequado, ter deficiéncia na visao ou na audicao, etc. O enviesamento devido ao
ambiente deve-se as condigoes do habitat e do ambiente (e.g. topografia, vegetagao,
vento, precipitacao, grau de luminosidade, etc). O enviesamento por causa da dis-
ponibilidade pode ocorrer pelo facto de o animal se encontrar por detrds de uma

arvore ou reagir antes da presenca do observador.
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3.3 Combinacao dos modelos de Lincoln-Petersen e
transectos lineares

Alpizar-Jara e Pollock (1999) propuseram um modelo que combina os métodos de
amostragem captura-recaptura e transectos lineares, e que permite relaxar o pressu-
posto critico da amostragem por transectos lineares (i.e., go = 1). O estimador da
abundancia para o modelo combinado mostrou ser mais eficiente e menos enviesado
que o estimador baseado em um s6 dos métodos. O modelo combinado assume que
os individuos marcados sao identificados univocamente; que os individuos tém igual
probabilidade de serem marcados ou avistados dentro de cada amostra, e que existe
independéncia entre os animais marcados e avistados. Para além desses, o modelo
também considera os outros pressupostos usuais do modelo de transectos lineares.
O modelo combinado considera dois momentos de amostragem para estimar o
tamanho da populacao, analogo aos modelos do tipo M, para quando ¢t = 2. Num
primeiro momento, assume-se que n; individuos foram previamente marcados, e
durante um segundo momento de amostragem, ns individuos sao avistados. No
segundo momento de amostragem, medem-se as distancias, utilizando o protocolo
de amostragem por transectos lineares. Designa-se por n1; o nimero de individuos
avistados que foram marcados previamente; ng; o nimero de individuos avistados
mas que nao foram marcados previamente, e n;y o nimero de individuos conhecidos
como marcados mas que nao foram avistados. O total dos individuos, marcados ou
avistados, designa-se por n (= ni; + nig + no1), € n = (N9, N1, N11) corresponde ao

vector que contém a informacao sobre as capturas.
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Define-se a funcao de detec¢ao por:

9(ylo) = gog*(ylo), 0 <y <w, o>0, (3.1)

onde os individuos na distancia zero nao sao necessariamente avistados com proba-
bilidade 1 (i.e., 0 < go < 1). O parametro fulcral é agora um parametro de escala

considerando que ¢g*(0]o) = 1.

3.3.1 Funcao de verosimilhanca

A fungao de verosimilhanga para o modelo combinado (Alpizar-Jara e Pollock, 1999)

¢ dada por:

NI
nlo!nm!nu!(N — n)'

< Toalgn, o)™ (1= p0) (= palgn, ) [T 227,

0 <pi,p2(g0,0) <1, N2>n, (3.2)

f(n,y|IN,p1, g0,0) [p1 (1 = pa(g0, )" [(1 — p1)p2(g0, )]

onde p; e p2(go, o) correspondem, respectivamente, a probabilidade de um individuo
ter sido marcado e & probabilidade de um individuo ter sido avistado.

Os autores acima referidos definiram (3.2) como sendo um produto de trés fun-
¢oes, definidas a seguir por (3.3), (3.4) e (3.5) :

f(n? y|Nap179070) = f%P(Nap(9070)|n)f%P(plap2(9070)|n107nOlanll)fTL(0|y7n2>a
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onde p(go, o) = p1 + p2(g0, o) — p1p2(g0, 7),

Nt n —n
f1p(N.p(go,0)|n) = IV e )" — p(go, )N,
0 <p(go,0) <1, N>n, (3.3)
9 n! p1(1 — pa(go,0))]™°
fLP(p17p2(9070)|n107n017n11) n10!n01!n11! |: p(go,U)
% {(1 —pl)pz(QOaU)rm {p1p2(9070>r11
p(go, o) p(go, o) ’
0 <plg,0) <1, (3.4)
e
1 9" (yilo)
friloly,no) =] — (3.5)
=1

O estimador para o tamanho da populagao, obtido a partir da expressao (3.2),
designa-se por estimador de méaxima verosimilhanca completa, N mcoap- Aquele que
for obtido exclusivamente a partir de (3.3) ou (3.4), sem tomar em conta a informa-
cao proporcionada pelas distancias, denomina-se por estimador de Lincoln-Petersen,
N Lp, € 0 que for meramente estimado por (3.5) entende-se como NTL.

Assim, o estimador para a probabilidade de avistar um individuo, utilizando
MCAP, é dado por pa2(go, 0) = gop5 (0), e o estimador do tamanho da populacao é
dado por N MCAP = NTL /Go- Se go = 1, o0 estimador obtido com o modelo combinado
é equivalente ao estimador da amostragem por distancias convencional. Para estimar

go, ambas as partes da informacao sao necessérias: dados da captura-recaptura e as
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distancias dos individuos avistados.

A funcdo de verosimilhanca apresentada em (3.2) nao é sobreparametrizada.
Uma estatistica suficiente minima é obtida a partir de (119, no1, 11, Y1, - - - » Yn, ), qUE
tem dimensao ny + 3. Uma vez que no modelo existem apenas 4 parametros descon-
hecidos (N, p1, go, o), todos podem ser estimados.

Habitualmente, o modelo de transecto linear é usado para estimar densidades de
populacoes, enquanto que o modelo de captura-recaptura tem sido mais utilizado
para estimar a abundéncia populacional. Quando os dois modelos sao combinados,
o tamanho da populacao pode ser estimado através da funcao de verosimilhanca
dada pela equagao (3.2).

A funcao de verosimilhanca pode ser achatada na vizinhanca de 1, e podem
surgir problemas de convergéncia quando se maximiza a equagao (3.2) para valores
de gg perto de 1 (Monteiro, 2001; Monteiro e Alpizar-Jara, 2006). Propoe-se uma
abordagem bayesiana de estimacao para evitar os problemas relacionados com a
optimizacao computacional. A inferéncia bayesiana permite incorporar informacao a
priori nos parametros de interesse e a distribuicao a posteriori da uma interpretacao

probabilistica dos parametros de interesse.

3.4 Estimacao bayesiana de g

Apresenta-se uma abordagem alternativa sob a perspectiva bayesiana para estimar
go, usando informacao das marcas e distancias, i.e. (n, y). Pretende-se estimar,
para além de gy, o tamanho da populacao, N, bem como a probabilidade de um

individuo ter sido marcado, p;, e a probabilidade de um individuo ter sido avistado
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p2(go,0). A probabilidade de um individuo ser avistado define-se em fungao dos
parametros gy e o, onde o ultimo define a funcao de deteccao, que neste caso se

assume como sendo a Semi-Normal, isto é:

2
g(y|g0,0)=goe_%?‘, 0<y<w, 0d>0,0<gg<L1. (3.6)

3.4.1 Distribuicoes a priori

Na inferéncia bayesiana é necessario definir uma distribuicao a priori para o vector
de parametros desconhecidos, @ = (N, \, go, 0%, p1), onde X é o hiperparametro que
define a distribuicao a priori para N, que serd apresentada posteriormente. As-
sumindo que as componentes do vector sao independentes, a seguir formulam-se
distribuicoes a priori para cada um dos parametros envolvidos.

Primeiro, h& que ter em conta que 0 < p;,ps < 1e 0 < gy < 1, pois tratam-se

de probabilidades. Para N fixo, a partir da fungao de verosimilhanga dada em (3.2)

tem-se que:
9*log f(p1, pa| N) _ _m_ N-m (3.7)
*log f(pr,pe|N) _ m2  N-—my (3.8)
op2 Py (1 —p2)?
21 N
9*log f(p1,p2|N) 0, (3.9)

Op10p2

e tendo em conta que F[n;] = Npj e E[ns] = Npa, de (3.7), (3.8) e (3.9) tem-se que

1 1
I , — DZa ) ’
(p1,p2) g <p1(1 —p1) pa(l — p2)>
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e portanto, a distribuigao de Jeffreys, tal e qual expressa em (1.3), é dada por

N[

_1
h(p1|N7 9070> X Pq 2(1 _p1>_ )

que, de uma forma geral, pode-se considerar a seguinte classe de distribuicao a

prior::
h(p1|N, go, o) o< pi~ (1 = p1)*7 Y, (3.10)

onde a e b € R. Em particular, quando a, b>0, (3.10) representa o ntcleo de uma
distribuicao Beta(a,b).
Wang (2002) sugeriu que uma distribuicdo a priori plausivel para p; é a Uni-

forme,
p1~ Unif(0,1), (3.11)

que é um caso particular da distribuicao Beta, para a = b = 1. Assim, assume-se
uma distribuicao nao informativa para py.

Para o tamanho da populacao, assumiu-se uma distribuicao a priori hierarquica
do tipo Poisson-Gama, também proposta por George e Robert (1992). No primeiro
nivel da distribuicao a priori, assume-se que N tem distribuicao Poisson com média

A A> 0, e

N|A ~ Poi(A), N=1,2,..., (3.12)
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e no segundo nivel tem-se que A tem distribuicao a priori Gama com hiperparame-

tros 7 e n, i.e.:

A ~ Gama(r,n), A >0, (3.13)

onde os hiperparametros 7 e 1 sao ambos reais positivos e predeterminados a partir
do valor esperado e da variancia de A, tendo em conta a informacao disponivel. Seja
1o um valor que se pensa ser o tamanho da populacao tendo em conta a informacao
disponivel. Considerando um CV de 10% para vy, tem-se que E[\ = 100/vy e
Var[\] = 0.01 (E[A])®. Os valores para os hiperparametros 7 e 7 sio calculados a
partir destas duas tultimas igualdades.

A distribuicao a priori marginal de IV, que se obtém tendo em conta as equacoes

(3.12) e (3.13) e integrando em A, é dada por:

oo )\N )\,)77)\7—1 ” nT oo
A LY - )\N—H’—l —A(n+1) d\
o NUCOT( ¢ NIT(7) /0 ‘

1 /oo ANHT=1,=Am+1) g )
0

N!
B I\(N + 7_) /oo (,’7 + 1)N+T/\N+T—le—)\(7]+l) "
(1NN, I'(N +7)
I'(N+7)

Quando a informagao sobre o parametro A é escassa, sugere-se uma distribuicao a

priori nao informativa, pois da distribui¢ao a priori de A, dado pela equagao (3.13),
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tem-se que:
1
AN oA le™ ¢ lim AT le ™ = 3
T—0
n—20

e da distribui¢do a priori marginal de N, (3.14), tem-se que h(N) — 1/N quando
7,mn — 0, que é uma distribuicao a prior: imprépria. Nos dois exemplos que se
apresentam nas secgoes 3.6 e 3.7, nao se poe esse tipo de problema, porque existe
informacao suficiente sobre o tamanho da populacao. Mas ha que levar em conta
que esta distribuicao a priori, sugerida para N, pode ser questionada quando ha
pouca informacao sobre o tamanho da populacao.

Considerando N, p; e o como sendo fixos, tendo em conta que E[ns] = Ngou*/w

e a funcao de verosimilhanca dada em (3.2) vem que:

O log [(go|N,pr,0) _ mo (N —ma)(5)? (3.15)

393 B gg (1— %90)2 7

e de (3.15) conclui-se que a distribui¢ao a priori de Jeffreys pode-se escrever como

sendo
_1 *

TSN
h(g0|N,p1,a) X 9o (11— EQO) .

D=

Para gg adoptou-se a distribuicao Uniforme,

go ~ Unif(0,1). (3.16)

Utilizou-se a distribuigao Gama Invertida (GI) para definir a distribuigao a priori
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para o2, i.e.:

o? ~Gl(a, B), (3.17)

porque é a distribuicao a priori conjugada para a inversa da variancia da distribuicao
Normal (Gelman et al., 2004). Esta distribuigdo também tem sido proposta por
Eguchi e Gerrodette (2009) e Karunamuni e Quinn (1995), na estimagao bayesiana
da densidade populacional em amostragem por distancias. Os hiperparametros «
e 3 sao determinados a partir da informacao disponivel sobre variabilidade das
distancias, uma vez que o é o parametro de escala da funcao de deteccao. Para
um valor estipulado, &y, a partir da informacao sobre a variabilidade das distancias,
e considerando um CV de 10% para &, tem-se que E[o?] = 100/& e Var[o?] =
0.01 (E[02]>2. Os valores para os hiperparametros a e 3 sao calculados a partir

destas duas ultimas igualdades.

3.4.2 Distribuicoes a posteriori

Assumiu-se que p* ~ oK tendo em conta que a funcao de deteccao é a Semi-Normal
definida em (3.6), onde K é constante e é calculada com base na informagao do

valor esperado de pj. A fungao de verosimilhanca dada em (3.2) pode ser reescrita
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da seguinte maneira:

f(n,yl6) = M [pl (1 _ o-goK”"w [<1 _p1>ag;K>]

nlo!nm!nu!(]\f — n) w
N Y2y vt
X 290K ™ (I-p) (1 oK\ e
b1 w b1 " (oK)
Z?Bl y?
N! - Nen; g (W N—nz ¢~ 202
XN (L=p1)" " (0g0) (g - 090) “om
N >n. (3.18)
G
for((IN1:3) for(i IN 1 : n2)

Figura 3.2: DAG do modelo combinado de captura-recaptura e transectos lineares
(MCN H), para estimar a probabilidade de detectar um individuo na distancia zero,

9o-

Seja 0 o vector de parametros desconhecidos, @ = (N, ), go, 02, p1), e sejam n e
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y as observagoes (ver DAG do modelo combinado na Figura 3.2), sob o pressuposto
de independéncia entre as componentes do vector 0, a distribuicao a posteriori de
6 dado (n,y), é proporcional ao produto entre a fungao de verosimilhanca (3.18) e

as distribuicoes a priori (3.11), (3.12), (3.13), (3.16) e (3.17):

Nt n -n
hOn.y) < f(n, y|G)h(N|A)h(/\)h(pl)h(go)h(UQ)mem1(1 —p)N
g (W N—no 6_2:71291‘ e—)\)\N ,,77'/\7'—16—7])\
< (o40) (? N Ugo) o2 NU  I(r)
]
B(h) e
X (o) (3.19)

O método de amostragem Gibbs baseia-se num algoritmo de simulacao, que
permite gerar amostras da distribuicao a posteriori, (3.19), utilizando distribuigoes

a posteriori condicionais completas de cada um dos parametros nao observados.

Proposicao 3.1. A distribuicao a posteriori condicional completa de (N, \, go, 02, p1)

dada a informacao sobre as capturas, n, e as distancias, y, € dada por:

w N—no .

a) h(90|n7y7 N7/\7027p1) X gOn2 (m - gO) ’
b) N ~ Poi(A(1 = p1)(L = p2(g0.0)));

c) A~ Gama(N + 7,1+ n);

ngy yzz
AP &

9 w N—no . i
d) h((f |n7y7907N7)\7p1)0< <K—go_0) T ey p
e) p1 ~ Beta(ny + 1, N —ny +1);

Demonstracao.
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a) Tendo em conta a fungao de verosimilhanca dada em (3.18) e a distribuigao a

priori (3.16) tem-se que:

h(QOlnv Y, Na )‘7 UQapl)OCf(na yle)h’(QO)

Z‘?:Ql yf
N! _ w N—’I’LQ 6_ 202
) e (o —om)
w N—no
X go" <ﬁ — go) ;

b) Tendo em conta a funcdo de verosimilhanca dada em (3.18) e as distribuigoes a

priori (3.12) e (3.13) tem-se que:

h(N|’I’L, Y, Jdo, /\7 027p1>0<f(n7 y|0>h(N|)\)h’(/\>

Y2 v?
N! " . oy [ W N—ny 7 202
< ot () e (e mom)
y ) ﬂ 777')\7'—16—7])\
NI T(7)
>\N N—n1 w N=n2
oo (- ow)
AY N N
X m(l —p1)" (1= p2(go,0))
AN N
X m((l —p1)(1 = pa(g0,0)))
o eM=p1)(1=p2(90,0)) (A(l _ pl)(l - p2(907 U)))N_n
(N —n)!
N >n;

¢) Tendo em conta a func¢do de verosimilhanga dada em (3.18) e as distribuigoes a

priori (3.12) e (3.13) tem-se que:
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h()‘|n7 Y, 9o, Na 02ap1)0<f(n7 y|0)h’(N|>‘>h()‘)

N' N _2221 922
! _ w —-n2 e 202
) e (o —om)
y _)\ﬂ ,'77'/\7'—16—7])\

NI T(7)
x e—)\(l—H]))\N—I—T—l
N (1 + n)N—H’)\N—H’—le—)\(l—I—n) .

(N +7) ’

d) Tendo em conta a fun¢ao de verosimilhanga dada em (3.18) e a distribuigao a

priori (3.17) tem-se que:

h(02|n7 Y, Jo, Na )\,pl)ocf(n, y|0)h(02)

P2y 3 8
N w N-ny ™ "2 3%(5)" e ?
] — N—ny n2 (_ _ > g

ng yzz
U S

w N=n2 o G
Kgo -9 g2(a-1)

e) Tendo em conta a fungao de verosimilhanca dada em (3.18) e a distribui¢ao a

priori (3.11) tem-se que:

h(p1|n7 Y, Nv >\7 9o, 02)O<f(n7 y|0)h(pl)

n2 2
> i—=1Yi

N! _ W N—nz 7 7 252
=) o)™ (= om)

(N —.n
N—ny F<N + 2)
L(ny+1DT(N —ny + 1)

0.8

oc pit(1—p1)
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3.5 Estudo de simulacao

Para a simulacao de dados foram considerados diferentes tamanhos para a popu-
lagao; pequeno (N = 150), médio (N = 500) e grande (N = 1000). Os objectos
foram aleatoriamente e homogeneamente distribuidos dentro do transecto com 200
metros de comprimento e 40 metros de largura. Para a probabilidade de captura,
p1, assumiram-se valores iguais a 0.10, 0.20 e 0.40. Foi considerada a funcao Semi-
Normal para a funcao de deteccao, com o parametro ¢ = 7. Para cada valor assu-
mido para o parametro go (0.50, 0.70, 0.90 e 1.00) esta associado um valor para a
probabilidade de avistar um objecto dentro do transecto (p,=0.10, 0.22, 0.39, 0.44).

Com base nos valores predeterminadas para N, py, o, go, L, e w, foi realizada
a simulacao de dados para cada caso de estudo. Os valores para nig, ng1, € n11
foram gerados de uma multinomial (N, py, p2), onde a probabilidade de avistar um
objecto, po, é dada por gops. As ns distancias perpendiculares foram geradas da

funcao Semi-Normal truncada na distancia w.

3.5.1 Analises de diagnoéstico

Na Figura 3.3 verifica-se que, em diferentes cenérios, as duas cadeias para o para-
metro go convergem ambas para a mesma regiao, apesar de terem pontos iniciais
diferentes. Para além disso, é possivel ver no grafico do factor de reducao, na Fi-
gura 3.4, que R converge para 1 em todos os cenarios e por isso indica convergéncia
para a respectiva cadeia.

O diagnostico de autocorrelagao foi realizado para todas as cadeias, indicando

que um espacamento de tamanho 20 entre iteragoes diminuia a autocorrelacao para
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valores proximos de zero. O teste de convergéncia de Raftery e Lewis (1995) indica
que existe convergéncia e que tal acontece ao fim de poucas iteracoes, o que implica

um periodo de aquecimento relativamente curto (Tabela 3.1).

=

90
6
g0
7

T T T T T T T
a 50000 160000 156000 200060 o 50060 106000 150600 200000

lteracoes lteracdes
(a) Cenario quando gg = 0.50. (b) Cenério quando go = 0.70.

T
o 50000 1000060 150000 260060 o SGO00 100000 150000 200000

Iteracbes Iteracbes
(¢) Cenario quando go = 0.90. (d) Cenério quando go = 1.00.

Figura 3.3: Traco das duas cadeias de Markov, com pontos iniciais diferentes, consi-
deradas para o parametro go, quando N = 500 e p; = 0.20, para os quatro cenarios
considerados para a simulacao de dados para gg, i.e. go = 0.50, 0.70, 0.90, 1.00.

Assim, para as estimativas bayesianas dos parametros, adoptou-se apenas uma
das cadeias, tendo-se verificado que para as 200,000 iteracoes, um periodo de aque-
cimento de 1,000 iteracoes e um espacamento de tamanho 20 entre iteracoes era
adequado para assegurar convergéncia, remover a influéncia dos valores iniciais e

diminuir a autocorrelacao para valores proximos de zero. Adoptou-se, com base
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na amostra final de tamanho 9,950, a mediana da distribuicao a posteriori como

estimativa pontual dos parametros e um intervalo de credibilidade de 95% para os

A
parametros.
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Figura 3.4: Teste de convergéncia Gelman e Rubin, utilizando duas cadeias de
Markov com pontos iniciais diferentes, para o parametro gy, quando N = 500 e
p1 = 0.20, para os quatro cendrios considerados para a simulacao de dados para g,

i.e. go = 0.50, 0.70, 0.90, 1.00.

_____ 97.5%, ——— mediana.
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Tabela 3.1: Estimativa do periodo de aquecimento e da funcdo de autocorrelacio (para
espacamento igual a 5, 10, 20 e 50), para as cadeias de Markov dos parametros A, g,
0% e py, quando N = 500 e p; = 0.20, para os quatro cenarios (1,2,3,4) considerados
para a simulacdo de dados para o parametro ¢, respectivamente para g, = 0.50, 0.70,
0.90 e 1.00.

Parametros Periodo de aquecimento Funcdo de autocorrelacio
Espacamento
5 10 20 50
A 1 18 0.4007 0.1741 0.0340  -0.0019
2 16 0.3666  0.1575  0.0302  -0.0003
3 10 0.2408  0.0655  0.0051  -0.0079
4 12 0.2459 0.0711 0.0057 0.0012
90 1 14 0.2486  0.1068  0.0231  0.0008
2 20 0.2811  0.1198  0.0178  -0.0049
3 16 0.1697 0.0456  0.0038  -0.0061
4 18 0.1690  0.0457  0.0037  -0.0015
o? 1 6 0.0040 0.0009 0.0028 0.0007
2 6 0.0054 -0.0001 0.0026  -0.0012
3 8 0.0143 -0.0007 -0.0017 0.0018
4 8 0.0162 -0.0036 -0.0040 -0.0004
P 1 27 0.2713 0.1202 0.0268 0.0014
2 16 0.2480 0.1041 0.0226  -0.0025
3 12 0.1327  0.0406  0.0015 -0.0031
4 10 0.1157  0.0332  0.0039  0.0004

3.5.2 Resultados e discussao

A Tabela 3.2 apresenta as estimativas, coeficiente de variacao (CV) e as percentagens
do enviesamento relativo (%ER) para os estimadores N MCAP, P1 € Po.
De um modo geral, o estimador proposto para o tamanho da populagao, N MCAP,

nao é enviesado para a maioria dos cendarios considerados, com ligeiro enviesamento
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relativo entre 0% e 12%. Quando gy = 1.00 a percentagem do enviesamento para
N mcap € < 4%. O enviesamento é maior quando o tamanho da populacao é menor
(N = 150). O tamanho da populacao é quase sempre sobrestimado para todas as
situagoes, excepto quando (go = 1.00, p; = 0.20, p; = 0.44 ¢ N = 500 ou N = 1000)
e (go = 1.00, p1 = 0.40, po = 0.44 e N = 500), nos quais foi subestimado, com
um enviesamento igual a -2.40, -0.30 e -0.80 respectivamente. O estimador para o
tamanho da populacao tende a ser mais preciso nas situagoes onde N é grande.

O estimador p; apresenta uma amplitude grande para o %ER, variando entre
0.05% a 40.27%. Quando se considera p; = 0.10, p, = 0.22 e go = 0.50 resulta que
o %ER é maior para todos os estimadores. E quando o tamanho da populacao é
grande (N = 1000), o estimador dos parametros apresentam menor %ER (< 4%).

O estimador p; é menos preciso quando p; = 0.10 e o tamanho da populacao é
pequeno, N = 150, apresentando um CV entre 27% e 35%, e mais preciso quando
p1 = 0.40 e o tamanho da populacao é grande, N = 1000. O estimador de p,
¢ menos preciso quando p, = 0.22, sobretudo para populacoes pequenas, e mais
preciso quando py = 0.44.

O desempenho do estimador g, foi analisado considerando diferentes cenéarios. A
Tabela 3.3 resume as estimativas, o primeiro e o terceiro quartil (Q; e 3), a mediana
(me), a percentagem raiz do erro quadratico médio (WREQM), a percentagem do
enviesamento relativo (%ER) e o coeficiente de variagao.

O estimador do parametro gy ¢ mais preciso quando a probabilidade de deteccao
na distancia zero é elevada e menos preciso quando go = 0.50. O estimador de gy tem
mais variabilidade quando a probabilidade de captura e o tamanho da populacao

sao pequenos (p; = 0.10 e N = 150).
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Tabela 3.3: Resumo da distribuicdo a posteriori do pardmetro gy nos diferentes cena-
rios considerados para a simulacdo de dados. Apresentam-se o primeiro quartil (Q)1), a
mediana (me), o terceiro quartil (Q)3), o desvio padro (sd), a percentagem do enviesa-
mento relativo (% ER), a percentagem da raiz do erro quadratico médio (WREQM) e
o coeficiente de variagdo (CV%).

D1 N Q1 me Q3 sd %ER %REQM CV%

0.10 150 0.39 059 0.86 0.12 -18.46 0.15 20.31

0.10 500 0.40 053 0.71 0.08 -6.72 0.09 14.68

0.10 1000 0.42 053 0.67 0.06 -6.46 0.07 12.09

go =0.50 0.20 150 0.34 051 0.75 0.11 -2.74 0.11  20.52
0.20 500 0.37 049 0.64 0.07 2.58 0.07 14.23

pe =0.22 0.20 1000 0.39 0.49 0.60 0.05 2.56 0.06 11.23
0.40 150 0.30 0.46 0.67 0.10 8.96 0.11 21.13

0.40 500 0.42 053 0.68 0.07 -6.60 0.07 12.23

0.40 1000 0.41 050 0.60 0.05 0.96 0.05 10.03
0.10 150 0.51 0.73 096 0.12 -4.16 0.12 16.38
0.10 500 0.54 0.69 0.90 0.09 1.06 0.09 13.17
0.10 1000 0.57 0.71 0.88 0.08 -1.60 0.08 10.87
go=0.70 0.20 150 0.48 0.69 0.94 0.12 0.74 0.12 17.01
0.20 500 0.57 0.73 092 0.09 -4.40 0.09 11.90
p2 =031 0.20 1000 0.57 0.70 0.85 0.07 -0.13 0.07 10.06

0.40 150 051 0.72 095 0.11 -3.23 0.12 15.61
0.40 500 0.59 0.73 0.89 0.08 -4.41 0.08 10.56
0.40 1000 0.61 0.73 0.85 0.06 -3.59 0.07  8.47

0.10 150 0.66 0.88 0.99 0.09 2.06 0.09 10.30
.10 500 .75 052 100 007 -1.97 007 7.30
0.10 1000 0.76 091 1.00 0.06 -1.36 0.07 7.05

go=090 020 150 0.63 0.86 0.99 0.10 4.73 0.11 11.46
0.20 500 0.75 091 1.00 0.07r -1.21 0.07 7.18
p2=0.39 0.20 1000 0.75 0.89 0.99 0.07 1.49 0.07 7.39
0.40 150 0.64 0.85 0.99 0.09 5.22 0.11 11.07

0.40 500 0.72 0.88 0.99 0.07 2.64 0.07 8.11
0.40 1000 0.76 0.89 0.99 0.06 1.41 0.06 6.68
0.10 150 0.71 092 1.00 0.08 8.35 0.11 8.37
0.10 500 0.80 094 1.00 0.05 5.52 0.08 5.68
0.10 1000 0.82 0.95 1.00 0.05 5.32 0.07 5.24
go =100 0.20 150 0.69 0.89 1.00 0.08 10.55 0.13 9.41
0.20 500 0.76 0.92 1.00 0.06 8.30 0.10 6.88

p2 =0.44 0.20 1000 0.82 094 1.00 0.05 5.94 0.08 5.26
0.40 150 0.68 0.89 0.99 0.08 11.16 0.14  9.49
0.40 500 0.77 091 0.99 0.06 8.98 0.11  6.82
0.40 1000 0.86 096 1.00 0.04 4.27 0.06 4.02
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Quando se assume que go = 1.00, o estimador gy apresenta um enviesamento

positivo. Nos outros cenérios considerados para ¢g, ocorrem ambas situagoes de

enviesamento positivo ou negativo.

Distribuigdo a posteriori
3

©

Distribuigéo a posteriori
3

(a) Cenario quando gg = 0.50.

(¢) Cenario quando go = 0.90.

Distribuigdo a posteriori

Distribuigéo a posteriori

3
1

2
L

1
L

(b) Cenério quando go = 0.70.

(d) Cenério quando go = 1.00.

Figura 3.5: Distribuicao a posteriori para go, quando N = 500 e p; = 0.20, para os
quatro cenarios considerados para a simulacao de dados para g, i.e. go = 0.50, 0.70,
0.90, 1.00.

De uma forma geral, quando gy = 0.50 o estimador do parametro g, nao é

enviesado, embora apresenta um enviesamento de -18.46% quando o tamanho da

populacao ¢é igual a 150. Quando gy = 0.70 e go = 0.90 o estimador g, tem um

enviesamento baixo, quando comparado com os outros cenérios. Quando gy = 1.00,
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o estimador do parametro gy ¢ mais enviesado quando o tamanho da populacao é
menor, i.e. N = 150.

Na Figura 3.5 apresenta-se a distribuicao a posteriori do parametro go, quando o
tamanho da populacao é igual a 500 e a probabilidade de captura é igual a 0.20, para
todos os cenarios de gg. Quando o estimador do parametro gy assume valores baixos
(9o = 0.50 e go = 0.70), as distribuigoes a posteriori sao aproximadamente simétricas,
e apresentam uma assimetria negativa para os cenarios com valores elevados (go =

0.90 e go = 1.00).

3.6 Experiéncia com latas de cervejas

Este exemplo é baseado na experiéncia feita por Otto e Pollock (1990) com 495 latas
castanhas de cervejas. Os autores utilizaram latas distribuidas em quatro grupos
de tamanhos diferentes: 1, 2, 4 e 8, respectivamente. As latas foram distribuidas
aleatoriamente ao longo de um transecto linear com 200 metros de comprimento e
40 metros de largura. Foram detectadas 202 latas, independentemente, por 9 obser-
vadores (ver dados na Tabela B.2 no Apéndice B.1). Tendo em conta que o modelo
combinado apresentado neste capitulo nao leva em conta o factor tamanho de grupo
e diferentes observadores, consideraram-se as latas como unidades individuais, vistas
por apenas um observador. Nos préximos capitulos serao abordados modelos que
incorporam a heterogeneidade (observavel e nao observével) individual e consideram
a hipotese de existirem varios observadores na linha central do transecto.
Considerando a fungao Semi-Normal como funcao de deteccao, estimaram-se,

utilizando o método de transectos lineares, os seguintes parametros: Npp, ph e p*.
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Com o objectivo de aplicar os dados utilizando o modelo combinado, assumiu-se
sem perda de generalidade que p;=0.30, estimou-se p; = 0.38 utilizando o niimero
de latas de cervejas detectadas, ny = 202, e por isso, parece razoavel considerar p,—
0.40. Com base nos valores de p; e p, e dado que N = 495, recorrendo ao programa
MAPLE V (Char et al., 1991), gerou-se uma amostra aleatéria de uma distribuicao

multinomial, do tipo referida na equagao (3.2), obtendo-se n;=149 e n;;=60.

3.6.1 Analises de diagnoéstico

Tendo em conta os dados das distancias das latas de cervejas (Tabela B.3), e que
nio = 89, ng; = 142 e ny; = 60, utilizando o método de maxima verosimilhanca e o
método bayesiano, foram estimados os parametros gg, N, p1, 0.

Todas as cadeias de Markov dos parametros passaram no teste de convergéncia
de Gelman e Rubin (1992), a autocorrelagdo aproxima-se para valores perto de
zero, quando o espacamento ¢ de 20 (Figura 3.6 a) e b)), e o teste de Raftery e
Lewis (1995) indica um periodo de aquecimento relativamente curto. Considerou-
-se uma amostra de tamanho 9950, a mediana da distribuicao a posteriori como
estimativa pontual dos parametros e um intervalo de credibilidade de 95% para os
parametros, com excepcao do parametro go. Para gg utilizou-se um intervalo de
maior densidade a posteriori de 95%, porque a respectiva distribuicao é assimétrica,
como foi observado na Figura 3.5(d). Para as distribui¢oes unimodais e simétricas,

os intervalos de credibilidade e HPD sao idénticos (Gelman et al., 2004).
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Factor de reducéo
Autocorrelagdo
0.0
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Figura 3.6: Gréafico do teste de convergéncia de Gelman e Rubin (a), utilizando duas
cadeias de Markov com pontos iniciais diferentes, e grafico da estimativa da funcao

de autocorrelagao (b), utilizando uma cadeia de Markov, para o parametro gg. - - -
--97.5%, ——— mediana.

3.6.2 Analise de sensibilidade

Para a anélise de sensibilidade consideraram-se as seguintes distribuicoes a prior::

(1) go ~ Beta(1.00,1.00), E[go
(2) go ~ Beta(0.50,0.50), E[go

( ), Elgo] 50, Var[ge] = 0.083 ;
( ) Elgo]
(3) go ~ Beta(2.00,0.50), E[go]
( ) Elgo]
( ) Elgo]

0.

0.50, Var[go] = 0.125 ;
0.20, Var[go] = 0.046 ;
0.
0.

80, Var[go] = 0.046 ;
50, Var[go] = 0.050 .

(4) go ~ Beta(0.50,2.00), E[go
(5) go ~ Beta(2.00,2.00), E[go

Todas elas expressam pouca variabilidade para ¢y, sendo a segunda a que tem
maior variabilidade. A primeira, a segunda e a ultima distribuicao foram escolhidas
para expressar um valor esperado da probabilidade de deteccao na distancia 0 igual
a 0.50. A terceira e a quarta distribui¢oes representam um valor extremo para go,

sendo o valor esperado, respectivamente, igual a 0.20 e a 0.80 (Figura 3.7(a)). Na
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Figura 3.7(b) verifica-se que a inferéncia sobre gg depende da escolha da distribuigao

a priort .
— Distribuigéo 1
- istribuigao 2 a
o | istribuicao 3 5%
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— Beta(1.1) i — — - Distribuicao 5 i
=== Beta(0.5,05) S I
© - = o
L g4 o
@ @ I
. == Beta(2,2) 8 { ':
=) ﬂi .
27 g 9 it
Y ied
\ >
' 2
a A B o |
D N
o o
T T T T T T T T T T T
0.0 02 04 06 08 1.0 0.80 0.85 0.90 0.95 1.00
g0 g0
(a) Distribuicoes a priori (b) Distribuigoes a posteriori

Figura 3.7: Grafico das distribuigoes a priori (a), escolhidas para analise de sensibi-
lidade para o parametro go, e as respectivas distribuigoes a posteriori (b).

3.6.3 Resultados

Escolheu-se a primeira distribuicao, go ~ Unif(0, 1), para representar a informagao
a priori, atribuindo-se assim a todos os individuos a mesma funcao densidade de
probabilidade (igual a 1) de serem vistos na distancia 0. A partir da informagao
sobre o tamanho da populagao e sobre a variabilidade das distancias obtidas, neste
exemplo, considerou--se, para a funcao de deteccao, a seguinte aproximacao para
w* =~ 1.25340. Os hiperparametros 7 e n foram considerados iguais a 100 e 0.2 e «

e 3 sao iguais a 100 e 1321.276, respectivamente.
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Tabela 3.4: Quadro comparativo entre as estimativas obtidas através do método de
Monte Carlo, utilizando o estimador de maxima verosimilhanca, com as estimativas
da distribuicao a posteriori, utilizando o método de Monte Carlo baseado em cadeias
de Markov, para os parametros go, N, p1, p2 e ux. Foram utilizados trés modelos:
Lincoln-Petersen, transectos lineares e combinado. Apresentam-se as respectivas es-
timativas pontuais, o intervalo de confianga ou credibilidade/HPD e o desvio padrao

(sd).
Estimador de Lincoln-Petersen Estimador de transectos lineares
MV EB MV EB
D1 0.297 0.300 iw* 7.641 8.043
sd (py) 0.032  0.028 sd () 0.393 0.626
Do 0.403 0.405 “5 0.382 0.402
sd () 0.040  0.034 sd () 0.020 0.031
Nip 501.6 498.0 Ny, 529.0 501.0
sd (NLP) 4196 3247 | sd (NTL) 46.12 39.61
Estimador do modelo combinado
MV EB MV EB
9 1.050 0.923 Nycap 501.7 513.0
sd (Go) 0.124  0.066 sd (NMCAP> 41.61° 31.57
IC/HPD (go) [0.79,1.28] [0.78,1.00] IC (]V) [420.14,583.26] [457.00,581.00]

%Esta estimativa foi obtida recorrendo as propriedades da varidncia e utilizando a ex-
pansao da serie de Taylor de primeira ordem.

Na Tabela 3.4 apresentam-se estimativas para os parametros de interesse na, esti-
macao da abundancia, utilizando a inferéncia bayesiana, tendo em conta os modelos
de Lincoln-Petersen, transectos lineares e combinado, com as respectivas funcoes de
verosimilhanca dadas nas equacgoes 3.3, 3.4 e 3.2, respectivamente.

As estimativas bayesianas, utilizando os modelos de transecto linear e captura-
-recaptura, foram obtidas utilizando o mesmo procedimento aplicado para o modelo
combinado com a particularidade de usar a funcao de verosimilhanca com apenas

informacao relevante para cada um dos respectivos modelos.
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A populacao é sobrestimada em quase todos os métodos de estimacgao e modelos
utilizados. O maior enviesamento verificou-se quando o modelo utilizado foi o de
transectos lineares e o método foi o de méaxima verosimilhanca, com um enviesa-
mento relativo de 6.87%. As estimativas bayesianas sao quase sempre mais precisas.
Por exemplo, o desvio padrao da distribuicao a posteriori de gy é igual a 0.066
(CV=7%), em comparagao com 0.124 (CV=12%) obtido utilizando o método de
maxima verosimilhanca.

Na Figura 3.8(a), pode-se verificar que a distribui¢ao a posteriori de go apresenta
uma assimetria negativa, o que se traduz por um intervalo HPD de 95% para o
parametro go de [0.78,1]. O método de méaxima verosimilhanga estima um valor
superior a 1 para o parametro gg, o que carece de significado sob o ponto de vista

biologico e estatistico.
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(a) Funcao distribuicao a posteriori de go.  (b) Fungdo distribuicio a posteriori de N.

Figura 3.8: Fungao distribui¢ao a posteriori dos parametros go, (a), e N, (b).

A distribui¢ao a posteriori do tamanho da populagao é dada na Figura 3.8(b),
e apresenta uma mediana de 513.0 com um intervalo de credibilidade a 95% igual
a [457.0,581.0]. Nota-se que a distribuigao a posteriori do tamanho da populagao é

praticamente simétrica.
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3.7 Aplicacao nas estimacao da densidade de ungu-
lados de montanha

3.7.1 Area de estudo

Neste exemplo, escolheu-se uma populagdo de rebecos (Rupicapra p. pyrenaica),
no Parque Nacional dos Pirenéus (sul de Franca), considerando que o tamanho da
populacao na area de estudo é praticamente conhecido, valor este que servird como
ponto de referéncia para avaliar a metodologia.

No més de Outubro do ano 2002, entre as 8:35 e 11:46 horas, a uma altitude
entre 1527 e 1641 metros foi realizado um transecto linear com 2.0 km de compri-
mento. Apenas um dos lado do transecto foi amostrado, uma vez que a visibilidade
foi dificultada num dos lados, devido a presenca de muita vegetacao. Durante a
amostragem, mediu-se a distancia perpendicular dos animais detectados na linha do
transecto, e registraram-se o sexo e a idade de cada um deles para obter uma esti-
mativa do tamanho da populacao, através do método de amostragem por distancias
(ver dados na Tabela B.3 no Apéndice B.2). As distancias minimas e méaximas de-
tectadas foram respectivamente iguais a 464 e 1580 metros. Os dados das distancias
foram truncadas & esquerda na distancia igual a 450 metros.

A populacao de rebecos nao é cacada desde a criacdo do parque em 1967, e tem
uma estrutura de idades considerada como estével (Crampe, 1996). Os animais sao
marcados e monitorizados periodicamente, desde o inicio dos anos 90. Os animais
sao capturados, com lacos para as extremidades e imobilizacao quimica, e marcados
mediante colares e marcas auriculares.

Durante o periodo de estudo, a zona de Clot-Cayan albergava 230 rebecos adul-
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tos, com uma densidade populacional de 62.5 rebecos/km?. Mais informacao sobre
a area de estudo e a populacao de rebecos pode ser encontrada em Crampe (1996)

e Crampe et al. (2002).

3.7.2 Analises de diagnoéstico

Todos os parametros passaram no teste de convergéncia e poucas iteragoes foram
necessarias para que as cadeia de Markov atingissem a convergéncia. A autocorre-
lacao entre as cadeias é baixa e um espacamento de tamanho 20 é o suficiente para

aproximar a autocorrelagao para valores proximos de 0 (Figura 3.9(a)).

T T T T
o 50000 100000 150000 200000

1.00

05
1

0.995

Autocorrelagéo
0.0
Factor de reducio
0.9%0

05
1

1.985

T T T T
o 10 20 30 40 50
Espagcamento Iteracdes

(a) (b)

o 50000 100000 150000 200000

Iteracdes

Figura 3.9: Graficos para o teste de conv(ggéncia de Gelman e Rubin (a), utilizando
duas cadeias de Markov com pontos iniciais diferentes, a estimativa da funcao de
autocorrelacao (b) e o traco (c), utilizando uma cadeia de Markov, para o parametro
go. - - - - - 97.5%, ——— mediana.
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Na Figura 3.9, pode-se verificar que a convergéncia para o parametro gy ocorre
para cadeias com pontos iniciais diferentes (Figura 3.9(c)). Apesar de o teste de Gel-
man e Rubin parecer indicar virtualmente uma convergéncia lenta (atenc¢ao a escala)
(Figura 3.9(b)), outros testes indicaram convergéncia e um periodo de aquecimento

de tamanho igual a 10 iteracoes.

3.7.3 Resultados

Para a abordagem cléssica, os dados foram analisados com recurso ao programa
DISTANCE, e considerou-se o Critério de Informacgao de Akaike, AIC (Akaike’s
Information Criteria) para a seleccdo de modelos. O coeficiente de variagao e um
intervalo de confianca de 95% para a densidade foram estimados, considerando dife-

rentes funcoes de deteccao.

Tabela 3.5: Estimativa obtida da anélise da densidade, do coeficiente de variacao
(CV%) e do intervalo de confianga (IC) para a populagao de rebecos em Clot-Cayan,
Parque Nacional de Pirenéus, utilizando dados de amostragem realizada no més
de Outubro do ano 2002. Foram consideradas quatro funcoes de deteccao com
ajustamento de co-seno: Taxa de risco, Exponencial negativa, Uniforme e Semi-

-Normal. A seleccao de modelos é feita usando o Critério de Informacao de Akaike
(AIC).

Modelo AIC Densidade® CV% 1.C. (95%)
Taxa de risco — co-seno 1363.93 34,39 7.93 [29.4,40.2]
Exponencial negativa — co-seno | 1371.70 40.45 4,46 [37.0,44.2
Uniforme — co-seno 1369.69 40.44 4,46 [37.0,44.2
Semi-Normal — co-seno 1371.74 36.83 15.93 [26.9,50.4]

?Apenas um lado do transecto foi amostrado (lado direito).
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O modelo Taxa de risco (Tabela 3.5), foi seleccionado como o que melhor se ajusta
aos dados. A densidade estimada, tendo em conta apenas um lado do transecto, foi
de 34.39 rebecos/km?, com um CV de 7.93% e um intervalo de confianca de 95%
igual a [29.40,40.20]. Ao ter-se em conta ambos os lados, a densidade é de 68.77
rebecos/km?. Claro que nesta estimativa se supoe que a densidade no lado nao
amostrado do transecto é idéntica e este pressuposto pode ser questionado.

Foram detectados 100 rebecos, dos quais 53 estavam marcados durante o periodo
de estudo. Usando o estimador de Lincoln-Petersen, obteve-se que o niimero de
animais na area ¢ 231, o que corresponde a uma densidade de 62.60 rebecos/km?,
CV =138 % e I.C. (95%) =[45.7,79.5].

Estudos anteriores da mesma populagao (Peréz et al., em preparacao), utilizando
o MCAP, indicam que a probabilidade de deteccao de um individuo na linha do
transecto nao é inferior a 1, i.e. go ~ 1, mas os desvios padroes dos estimadores sao
muito elevados, apesar de combinar informacao dos dois métodos de amostragem.

Com a informacao disponivel do nimero de rebecos marcados, estimou-se ¢
utilizando o MCAP. O estimador MCAP para go, quando a técnica utilizada é a
méxima verosimilhanca, é um valor superior a 1 com um coeficiente de variacao

associado nao inferior a 14% (Tabela 3.6).



Aplicagao nas estimacao da densidade de ungulados de montanha 92

Tabela 3.6: Estimativa obtida da anéalise do tamanho da populagao (N) e da esti-
mativa para go e o respectivo coeficiente de variagao (CV%) e intervalo de confianga
(IC), utilizando o estimador de méxima verosimilhanga do modelo combinado pro-
posto por Alpizar-Jara e Pollock (1999), para a populagao de rebecos em Clot-Cayan,
Parque Nacional de Pirenéus, utilizando dados de amostragem realizada no més de
Outubro do ano 2002. Foram consideradas quatro fungoes de deteccao com ajusta-
mento de co-seno: Taxa de risco, Exponencial negativa, Uniforme e Semi-Normal.

Modelo N g0 CV%|go| LC.(95%) |90 |
Taxa de risco — co-seno 253 1.10 15.89 [0.76,1.44]
Exponencial Negativa — co-seno | 298 1.29 14.47 [0.93,1.66]
Uniforme — co-seno 298 1.29 14.47 [0.93,1.66]
Semi-Normal — co-seno 271 1.18 21.05 [0.69,1.66]

Na Tabela 3.7 apresentam-se as estimativas para os parametros de interesse na
estimacao da abundéancia, utilizando a inferéncia bayesiana. O coeficiente de varia-
cao da distribuicao a posteriori de gy é igual a 7.25%, em comparacao com 15.89%
para CV da estimativa de g, obtida mediante o método de maxima verosimilhanca.

A distribuicao a posteriori apresenta um grande assimetria negativa, com um
intervalo HPD de 95% para o parametro go igual a [0.78,1] (Tabela 3.7 e Figura 3.10).
Considerando que 230 é o valor que se acredita ser mais proximo do tamanho real da
populacao de rebecos, a estimativa obtida para N, utilizando o modelo combinado
e a abordagem bayesina é menos enviesada, se se comparar com a estimativa obtida

utilizando o modelo de transectos lineares e o método de maxima verosimilhanca.
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Tabela 3.7: Estimativa, intervalo de credibilidade/HPD e desvio padrao (sd) obtidos
para os parametros gog, N, p; e po, utilizando o modelo combinado, para a popula-
¢ao de rebecos em Clot-Cayan, Parque Nacional de Pirenéus, utilizando dados de
amostragem do ano 2002.

Parametro | Mediana ~ CV% I.C. (95%)
N 2420 750  [210.0,281.0]
9 0922 725  [0.78,1.00]°
1 0.22  14.13 0.17,0.29]
s 0.40  7.87 [0.33,0.45]

“Intervalo HPD (95%).

Distribuicdo a posteriori

0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

Figura 3.10: Distribuicao a posteriori para go.



Capitulo 4

Estimacao bayesiana da
probabilidade na distancia zero
utilizando o modelo de dupla
plataforma e heterogeneidade

Parte deste capitulo encontra-se sob a forma de publicacao:

Monteiro, J. F. G., Alpizar-Jara, R., Serrano, E., Campre, J.-P. e Pérez, J. M. (2009). A
Bayesian estimation approach for go estimation in line transect mark-resighting framework. (em
TeVisao)
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4.1 Introducao

A heterogeneidade nas probabilidades de deteccao ou avistamento é outra fonte
comum de enviesamento nos estimadores da abundancia ou densidade. A heteroge-
neidade pode ser devida a varias varidveis observaveis, tais como distancia, idade,
sexo e tamanho de grupo, bem como a outras possiveis caracteristicas individuais
nao observaveis (Pollock, 2002). Este tipo de enviesamento pode ser severo, parti-
cularmente se for negligenciado quando se estima gg.

Borchers et al. (1998a,b) propuseram modelos de dupla plataforma, combinando
transectos lineares e captura-recaptura, considerando heterogeneidade nas probabili-
dades de deteccao, incorporando outras covariaveis para além das distancias perpen-
diculares. O modelo proposto apenas considera covariaveis observaveis relacionadas
com caracteristicas individuais.

Pollock e Kendall (1987) foram os primeiros investigadores a indicar o problema
da estimacao de gy e sugeriram métodos que combinam contagem no terreno com
avistamento aéreo. Outros autores (e.g., Alpizar-Jara e Pollock, 1999; Borchers et al.,
1998a,b; Manly et al., 1996; Okamura et al., 2003; Schweder et al., 1999) utilizaram e
recomendaram a combinacao de captura-recaptura e métodos de transectos lineares
para estimar ¢gg, mas nenhum deles utilizou inferéncia bayesiana.

A correccao de estimadores da abundéancia ou da densidade estimando gg foi
aplicada com sucesso em amostragens para estimar abundancia de cervos do panta-
nal (Blastocerus dichotomus) (Andriolo et al., 2005). A amostragem de transectos
lineares de dupla plataforma também foi realizada em Cardigan Bay SAC, nos Es-

tados Unidos, para estimar go em golfinhos nariz de garrafa (Tursiops truncatus),
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focas cinzentas (Halichoerus grypus) e toninhas do cais (Phocoena phocoena) (Reay,
2005). Laake et al. (1997) também estimaram g, para toninhas do cais baseando-se
em dados de amostragens aéreas.

O modelo proposto por Alpizar-Jara e Pollock (1999), tal como foi definido no
Capitulo 3, é utilizado como base para modelar a heterogeneidade, nas probabili-
dades de deteccao na distancia zero, relativa as caracteristicas inerentes aos indivi-
duos detectados. A modelagao da heterogeneidade observavel, tem sido tradicional-
mente abordado utilizando modelos de captura-recaptura para populacoes fechadas,
designados por M, e My, (Otis et al., 1978).

A semelhanca do Capitulo 2, aqui utilizou-se a regressao logistica para modelar a
heterogeneidade observavel nas probabilidades de deteccao usando covariaveis indi-
viduais. A heterogeneidade nao observavel é modelada como efeito aleatorio através
da abordagem bayesiana.

Neste capitulo, propoe-se um modelo que incorpora heterogeneidade em gqg. Apre-
senta-se a funcao de verosimilhanca deste modelo e especificam-se as respectivas
distribuicoes a prior: para os parametros desconhecidos envolvidos na anéalise baye-
siana utilizando MCMC. O desempenho do estimador da probabilidade de deteccao
na distancia zero, baseada no modelo combinado, é analisada e comparada apenas
quando a heterogeneidade observavel é modelada (MCH), ou quando ambas as
heterogeneidades (observéavel e nao observavel) sao modeladas (MCH*). A titulo
ilustrativo sera utilizado um exemplo com ungulados de meio porte, baseado em
dados, do ano 2007, da populacao de rebecos (Rupicapra p. pyrenaica), no Parque

Nacional de Perinéus.
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4.2 Modelando heterogeneidade observavel e nao ob-
servavel em g

A seguir, apresenta-se o modelo combinado marca-recaptura e transecto linear,
quando a probabilidade de deteccao na distancia zero, gg, depende das caracteristicas
inerentes aos individuos observados e das covariaveis individuais.

A heterogeneidade é um facto na vida das populacoes selvagens. Muitos fac-
tores desconhecidos podem influenciar a probabilidade de deteccao dos individuos
na linha central. Se esta heterogeneidade imensuravel for ignorada, os animais detec-
tados na linha do transecto podem ser aqueles que sao mais facilmente observados,
0 que provoca um enviesamento em ¢y. Consequentemente, o estimador para o ta-
manho da populagao proposto por Alpizar-Jara e Pollock (1999), que é inversamente
proporcional a gg, serd também enviesado.

Quando os modelos tém muitos parametros, usualmente, sao adoptados mode-
los hierédrquicos. Assim, a incerteza nos hiperparametros é modelada assumindo
diferentes niveis para as distribuicoes a priori. Os modelos hierdrquicos tém sido
utilizados para estimar parametros em métodos de captura-recaptura, como por
exemplo Johnson e Hoeting (2003) e Link e Barker (2005).

Aqui, apresenta-se uma abordagem para modelar a probabilidade na distancia
zero, baseado no trabalho apresentado no Capitulo 2, onde se define um modelo
M, que incorpora heterogeneidade observavel e nao observavel em probabilidades

de capturas individuais:
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In (L> =6O + Bidade X idadei + 6sexo X Sex0; + Bgrupo X grupo; + 51'7

1- 9o,
e
na
Yo,
9o = n )
=1 2
para
eﬂO + Bsexo X 5€x0; + Bidade X idade; + ﬁgrupo X grupo; + 0
= - 4.1
goi 1+ eﬁO + ﬁsexo X 8ex0; + ﬂidade x idade; + ﬁgrupo X grupo; + 0;’ ( )
para ¢ = 1,...,n9. O coeficiente Ggrypo € a variavel grupo, representam respectiva-

mente, o efeito do tamanho do grupo e o tamanho do grupo a que o individuo i
pertence.

Estimou-se go como sendo uma meédia, tendo em conta a informacgao dos indivi-
duos, como se cada individuo estivesse na linha do transecto. A heterogeneidade
nao observavel inerente ao individuo 7 ¢ modelada como sendo um efeito aleatorio d;,

que poderé explicar variaveis nao mensuraveis que afectam gy ao nivel individual.

4.2.1 Funcgao de verosimilhanca

Seja z = (sexol, ..., 8€X0p,,idadey, ..., idade,,, grupo,, .. .,gruponz) o vector que
contém a informacao sobre as caracteristicas observaveis dos individuos, tais como o
sexo, idade e tamanho do grupo. Sejam 8 = (5o, [ sexo, Sidades Bgrupo) € 0 = (01, ..., On,)

0s vectores com os parametros que correspondem aos efeitos fixos e aleatorios, res-
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pectivamente, que definem ¢o. A fun¢ao de verosimilhanca para o modelo combinado

é dada por:

N! 1o
f(n7Y7Z|N7 Avplvo-wgv 677-5) = ] [pl (]— _p2(0-7/87 677_5))]

n10!n01!n11!(N — TL)
X [(1 - pl)p?(o-a /67 67 7_5)]7’1«01 [p1p2(07 /67 67 T&)]nll
X [(1_p1) (1 _p2(07/875775))]N_nH%7
=1
0 < plap2(0718757T5) < 17 N 2 n. (42)

A fungao de detecgao tal como foi definida em (3.1) depende agora de outros

parametros para além de o:

g(y|07187 577—5) = 90(167 577—5) X g*(y|0>7 0 < Yy < w, o> 07 (43)

onde 3, § e 75 sao os vectores parametros que definem gg, na equagao (4.1). Tendo
em conta a fungao de deteccao, definida como sendo uma Semi-Normal em (3.6), a
funcao de detecgao em (4.3) pode ser escrita como g(ylo, 3,9,75) = go(3,9,7s) X
e_%(%>2, e um estimador para a probabilidade de avistar um individuo, utilizando o
modelo MCH*, é dado por pz(0, 3,98, 7s) = Go(B, 8, 75)05(0).

A funcao de verosimilhanca acima referida tem um total de 7 + ny, parametros,
(N, p1,0, Bo, Bsexos Bidades Bgrupo, 015 - - - » On, ), Para serem estimados. Uma vez que a
estatistica suficiente minima é obtida a partir de (n,y, z), cujo vector tem dimensao

3 + 4ns, entao todos os 7 4 ny parametros sao estimaveis.
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Tau.Delt
\ g)
\

[

Idadel[i]

Sexo[i]

Grupoli]

for(i IN 1 : n2)

g0

Figura 4.1: DAG do modelo combinado de captura-recaptura e transectos lineares,
quando as probabilidades de captura dependem de caracteristicas individuais e de
outros factores nao observaveis (MCH*), para estimar a probabilidade de detectar
um individuo na distancia zero, go. O rectangulo maior representa o ciclo em torno
dos go individuais (go,,7 = 1,...,n2).

4.2.2 Distribuicao a priori

Nesta seccao, apresenta-se um modelo bayesiano com estrutura hierarquica para a
distribuicao a priori dos parametros. Assumindo que os parametros desconhecidos
sao independentes, define-se uma distribuicao a priori para cada parametro. De
forma anédloga ao que se apresentou no Capitulo 2, definiram-se distribuicoes a
priori Gaussiana, com média igual a 0 e precisao igual a 1.0, para os parametros Jy,

Bsexos Bidades Bgrupo € distribuicoes a priori hierdrquicas do tipo Normal-Gama para
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os efeitos aleatorios individuais. Os valores para £ e v sao ambos iguais a 10.0, o

que corresponde a um valor esperado para 75 igual a 1.0, mas com precisao de 0.1.

Para os parametros N, p;, o foram consideradas as mesmas distribuicoes a priori
) ?

definidas no Capitulo 3.

4.2.3 Distribuigoes a posteriori

Seja @ = (N, \,p1,0%, 3,8, 75) o vector dos parametros desconhecidos, e n, y e z 0s
respectivos vectores com a informacao observada (ver DAG do modelo combinado
na Figura 4.1), sobre o pressuposto de independéncia entre os parametros, a dis-
tribuicao a posteriori completa de @ é proporcional ao produto entre a funcao de
verosimilhanca (4.2) e as respectivas distribui¢oes a priori dos parametros:

h(OIn,y, z)ocf(n,y, 2[0)h(N|N)A(A)h(p1)h(o?)

X h(50>h<6sexo)h(ﬁidadeyl(ﬂgrupo) H h<51>h<7—6>

N! 1 UgoK 1o (1 )UgoK ot UgoK i
x — —
nlO!n01!n11!(N — n)' b1 w b w b w

n2 2

X215 _B
< |- py (1 208 N o TR e AT lemm g ) le
h w (0K)™= NI T(r) ()
1 _/88 + /8s2exo + i2dade + /Bgrupo ( Ts ) n72 _Ts i) 67 10107'(?6_107-5
X —_— 2 _ 2 _—
An2” o1 T(10)
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Proposicao 4.1. A distribuicdo a posteriori condicional completa de (N, \, py, 02,
B,8,7s5) dada a informagao sobre o histérico das capturas, as distancias per-
pendiculares dos individuos detectados e as informacoes sobre as caracteristicas

individuais, (n,y, z), € dada por:

a) h’(90|n7 Yy, z, Na )‘7])17 02)

Ugo K N=nz n _ﬁg + ﬁgemo —+ /G?dade + ﬁgrupo + 75 (Z?:zl 512 —+ 10) Ts nTQ 9
2
x|(1— go’e 2 ( )

- T
w or 97

b)
N ~Poi (M1 —p1)(1 —pa(0,8,8,75)));

A ~Gama(N + 1,1+ n);

d) h(02|n7 Yy, z, Na Aapla /67 67 T5)

p1 ~Beta(ny +1, N —ny + 1);
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f) Parai=1,... ns,

h(51|nay7 z, Na )‘7}7170_27167517 o '751'—1751'—1—17 s 7577'277-5)

N—n
ogoK e T
x| 1-— go’e T ;
w

g) h(7—6|n7y7z7 Na Aaplaazng?é)

N—ng ng 2

ogoK Ts\ 2 _sme 8% _

x| 1— grr (L) 7 emZim e e 10,
w 2

h) h<ﬁ0|na Y, z, N; )\7p17 027 ﬁsezoa ﬁz’dade; /Bgrupoa 57 Té)

N—ng 2
oo K 5
oc(l— J0 ) e 7
w

i) h’(ﬁsezo|na Y, =z, Na )‘7 P1, 027 /607 /Bidadea Bgrupo; 57 7—5)

N—n
oc{1— do'¢ %3
w

j) h(ﬁidade"na Y,z N7 /\7p17 027 507 /8361'07 6grup07 67 7—5)

N-—n
UgOK 2 no _Bz'?dade
x| 1-— go’e 2
w

k) h’(ﬁgrup0|n7 Y, z, Na >‘7 P1, 027 507 ﬁsexm ﬁidadea 67 7—5)

N—
ogoEK\N " s
x| 1-— gole T2 .
w
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Demonstracao.

a) Tendo em conta a funcao de verosimilhanga dada em (4.2) e as distribuigoes a
priori de 3, & e 75, tem-se que:

h<90|n7 Y, =z, N7 )‘7 D1, U2>O<f<n7 Yy, z|0)h(50>h<ﬂsexo)h(ﬁidade>h<ﬂgrupo> H:Z:zl h<5z)h(7—5)

N! ) ogoK\ 1M ) ogoK 1" [ ogoK
X m P\ 1— w (1=p1) w D1

ni1
w }
1 1 UgoK N=n e 207 1 _6(2) + BSQexo + 2i2d:3tde + ﬁgrupo
S (cK)"2 472
< Ts )%2 T Egﬁl 57 101079107
- (&
27

I'(10)

N=na n _ﬁg + /8s2ex0 + i2dade —+ BgQrupO +7s (Z:Zl 53 + 10
w go'e 2

()
2 9

b) Considerando a funcao de verosimilhanca dada em (4.2) e as distribuigoes a
priori de N e A, tem-se que:

h(NIn,y,z, A, p1,0% B,68,75)ocf (n,y, 2[0)h(N|A)A(A)

N 1 UgoK 1o 1 O'goK ot UgoK i
x m b\ 1— w (I—=p1) w D1 o
N—n _Z:Lzzlzyz2
. O'QOK):| e 2

X
—~
p—t
|
3
—
7N

e—)\)\N 777)\7—16—77)\

w (0K>n2 N! F(T>
N—n2
< vt (-7
/\N N N
XX m(l — pl) (1 - p2(07/87 57 7—5))
X )\N

1 (=01 = pa(o,8.8,7)"
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A2 (1-92(0:8.8.70)) AL = ) (1 = a0, B, 8, 7)) "

x e N — )] , N >n;

¢) Dada a fungao de verosimilhanga definida em (4.2) e as distribuigoes a priori de

N e A, tem-se que:

h(Alm,y, 2, N,p1, 0%, 8,8, 75)x f(n, y, z|@)h(N[A)h(A)

N' UgoK 10 O'goK ot UgoK i
X N | 1- (1—m) p1
w w

(N —=mn)! L w
X {(1—

n
Nen —Zist¥i 5\ 1A
ogo KK e 22 e AN T AT e
p1)(1—
—>\(1+n)/\N+T—1

(cK)m2 NI (1)
(1 + n)N—I—T}\N—I—T—le—)\(l-FT])

(N +7) '

xX e

d) Pela fungao de verosimilhanga definida em (4.2) e a distribuicao a priori de o2,

tem-se que:

h(o?|n,y, z, N, X\, p1, B, 8,75)x f(n,y, 2|0)h(c?)

. N! l_agoK 10 (- )agoK o1 ogoK 1™
—(N )! b1 w y4 w y4 o

n2 2

i1 Y; B8
O'Q()K N-n e——Q—ZQ—U ﬁa(%)a—le 2
<o (-25)]) TR

ng ’92
BRI =T &
o

w Nonz g 7
X K g0 -0 o2(a—1)
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e) Tendo em conta a funcao de verosimilhanca dada em (4.2) e a distribuicao a
priori de p, tem-se que:

h(p1|n7 Y, z, Na )‘7 027 187 67 T5>O<f(n7 Y, Z|0>h(p1>

- N 1_0’g0K 1o (1_ >0'g0K ot UgoK i
(N—n)' y4! w y4! w y4! w
N DOHEIRTS
ogo K e TR
<o (-25))
w

(oK)
. » (N +2
x pll(l_p1>N 1 ( )

T(ni + VDN —ny + 1)

f) Considerando a fungao de verosimilhanga dada em (4.2) e as distribuigoes a priori
de 9; e 75, tem-se que para i =1,...,n9

h(51|n7 Yy, z, Na )‘71)17 027 /67 517 ey 5@'—17 51'—1—17

75n277—5)o<f(n7 Y, Z|0>h(51|7'5)h(7'5>
o

ni1
w ]
DOHEIRTS
N—n —=i=171 _
ogo K e 207 7507 1010791075
X {(1—191) (1— g0 )} -5t 0
w

(oK) ¢

T(10)
N—’n2 - 2
(1 B UgOK> g X
w

)

g) Tendo em conta a func¢ao de verosimilhanca dada em (4.2) e as distribuigoes a
priori de d e 75, tem-se que:

h(7-6|n7 Y, =z, N7 /\7p17 027 167 5)O<f(n7 vy, Z|0)h(51|7-5) cee h(5n2|7—5)h(7-5)

. 1_0,90}'( n1o (1_ )UQOK no1 UgOK nii
(N—n)' P w h w b w
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K N—n 6_22;221 y? ny
o o2 T,
< e (-25) 5

( )7 _yre =587 10107 e 107
. _ e i=1 2 @ —_——
w (cK)m2 \2rm I'(10)
K N_nQ T2 n 7'52»2
o (1) ()T e e
w s

)
0o, tem-se que:

h) A partir da func¢ao de verosimilhanga dada em (4.2) e a distribuigao a priori de

h(ﬂoln, Y, =z, N7 )\7]917 027 6sex07 ﬁidadev 6grup07 57 T(;)O(f(TL, Yy, z|0> <60)

N N! ) 1_ag0K o (1_p>agoK o1 pagOK i
(N —n)! [ w Yow w
Y2 v?
K N—n —Z*T
<o (-25)] G
o

vk,

——_ €
w

(oK)"
N—'IZQ 2
(1 - UgoK) gi2e %
w

’

i) Tendo em conta a fungdo de verosimilhanga dada em (4.2) e a distribuigao a
priori de [sexo, tem-se que:

h(ﬂsexo|n7 Y,z N7 )‘7 P1, 027 507 ﬁidadev 6grup07 57 T(;)OCf(n7 Yy, z|0>h<6sexo)

" N! ) 1_ag0K 1o (1_p>ag0K o1 ) ogo K™
(N —n) |7 w Y w Y
N DOHEIRTS
K —n _ 7.;127.
< J-p (1-TRE) e
w
x

_ﬁs%axo
—e
(0 K)"
N—n
ogoK Py —BRexo
1 - o€ 2
w

Y
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j) Da fungao de verosimilhanga dada em (4.2) e a distribuigao a priori de Bigade,

tem-se que:

h(ﬁidadelnv Yy, z, N7 )‘7 D1, 027 507 ﬁsexm 6grup07 57 T5)O<f(n7 Yy, z|0>h<ﬂidade>

b

w

N 1_0’g0K
XN |

k) Considerando a funcao de verosimilhanga dada em (4.2) e a distribuicao a priori

de Bgrupo, tem-se que:

h(ﬁgrup0|n7 Y, =z, N7 /\7 P1, 027 507 ﬁsexm ﬁidadea 67 T(;)OCf(n, Yy, z|0)h(ﬁgrupo)

N! 1 B O'QOK nio (1 B )UgoK noi O_QOK nii
X (N _ n)' b1 w b1 w b1 w
ng 2

N—n __2_22‘:1 Yi 2
x <1 > 1 O'QOK € 20 _B r; o
- - —e
b w (0K )2

N—
09K\, e
x (1-— go'e T2 .
w
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4.3 Estimacao da densidade de ungulados de mon-
tanha

Escolheu-se, a titulo de exemplo, a mesma populagao de rebecos (Rupicapra p.

pyrenaica) de Cauterets, no Parque Nacional de Pirenéus, cuja area de estudo foi

descrita no Capitulo 3.

Figura 4.2: Transecto linear, ver linha tragada a branco, com 4.471 km de compri-
mento, realizado em “Clot-Cayan”, em Outubro de 2007, entre as 08:55 horas e 12:50
horas.

Em Outubro de 2007, entre as 08:55 horas e as 12:50 horas, foi realizado um
transecto linear com 4.471 km de comprimento. Foram registadas as respectivas
distancias perpendiculares dos animais avistados, utilizando um telémetro a laser
(Bushnell™, Denver, Colorado), e os angulos foram medidos com uma bissola. Os

individuos foram observados a distancias compreendidas entre os 50 e os 265 metros
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(Figure 4.2).

Durante a amostragem, para além das distancias perpendiculares, registaram-se
o sexo, a idade, o tamanho do grupo em que o animal se encontrava, e também
se este tinha sido previamente marcado ou nao. Foram detectados 72 rebecos, 21
dos quais estavam previamente marcados e 34 eram machos. Uma vez que existiam
apenas alguns rebecos crias, foram consideradas apenas duas categorias para a idade:
1-crias (0 a 1 ano)/juvenis (1 a 2 anos) e 2-adultos (mais de 2 anos). O tamanho
do grupo variou entre 1 a 7 animais. Durante a realizacao da amostragem, sabe-se
que no total haviam 57 animais marcados na area de estudo. No Apéndice B.4.

(Tabela B.4) sao apresentados mais detalhes sobre os dados.

4.3.1 Analises de diagnoéstico

As duas cadeias relativamente aos parametros N, A, p1, 0%, 8o, Bsexo, Bidades Bpesos T
01, 036 € 079, para o modelo MC H*, convergem ambas para a mesma regiao, apesar
de terem pontos iniciais diferentes (Figura 4.3). Para além disso, é possivel ver no
grafico do factor de reducao, na Figura 4.4, que R converge para 1, para todos os
respectivos parametros, o que indica a convergéncia das respectivas cadeias.

O diagnéstico de autocorrelagao foi realizado para todas as cadeias dos parame-
tros desconhecidos, indicando que um espacamento de tamanho 50 entre iteracoes
diminuia a autocorrelacao para valores proximos de zero. O teste de convergéncia
de Raftery e Lewis (1995) indicou que existe convergéncia para todos os parametros.

Apesar de o teste de Raftery e Lewis sugerir um periodo de aquecimento relati-
vamente curto (Tabela 4.1), o teste de convergéncia Gelman e Rubin (Figura 4.4),

indica que a convergéncia acontece apos varias iteracoes.
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Tabela 4.1: Estimativa do periodo de aquecimento e da funcdo de autocorrelacdo (para
espacamento igual a 5, 10, 20 e 50), para as cadeias de Markov dos parametros N, A,
p11 021 /801 /856X07 ﬁidadey ﬁpeso: 7—61 51 € 6721 para o mOdelo j\/[CH*

Parametros | Periodo de aquecimento Funcio de autocorrelacdo
Espacamento
5 10 20 50
N 12 0.0891  0.0075 0.0014  -0.0002
A 10 0.0717  0.0063 0.0024  -0.0002
p1 8 0.0423 0.0024 -0.0009  -0.0005
o? 8 0.0083  -0.0003  0.0027 0.0030
Bo 18 0.2667  0.0604 0.0113  -0.0021
Bsexo 18 0.1506  0.0248  0.0022  0.0019
Bidade 20 0.2953  0.1060 0.0179  -0.0002
Bgrupo 26 0.3229  0.1192 0.0170 0.0006
Ts 64 0.5897 0.4341 0.2371 0.0337
o1 24 0.1432  0.0263 0.0042 0.0020
079 20 0.1172  0.0200  -0.0007 -0.0004

Foram realizadas 500,000 iteracoes no WINBUGS, considerando que um periodo
de aquecimento de tamanho igual a 5,000 iteragoes e um espacamento de tamanho
50 entre iteracoes era adequado para assegurar convergéncia, remover a influéncia
dos valores iniciais e diminuir a autocorrelacao para valores proximos de zero. As-
sim, para uma amostra final de tamanho 9,900, foram seleccionados a mediana da
distribuicao a posteriori como estimativa pontual dos parametros e um intervalo de

HPD de 95% para os parametros.

4.3.2 Analise de sensibilidade

Para a anélise de sensibilidade, foram considerados quatro cenérios, admitindo di-

ferentes valores que definem as distribuicoes a prior:i dos parametros envolvidos no
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modelo logistico proposto para a probabilidade de deteccao na distancia zero:

(1) 60 ~ N(0710)7 ﬁsexo ~

(5¢|T5 zrzvd N(O,T(;) com Tg

(2) Bo ~ N(070-1)7 Bsexo ~

0i|Ts £ N(0,75) com T4

(3) Bo ~ N(071-0)7 Bsexo ~

0i|Ts i N(0,75) com T4

(4) 60 ~ N(0710)7 ﬁsexo ~

N(0,0.1), Bidage ~ N(0,0.1), Bgrupo ~ N(0,0.1) e

~ Gama(10.0,10.0), para i = 1,..., no;

N<0701>7 ﬁidade ~ N<0701>7 ﬂgrupo
~ Glama(10.0,10.0), para ¢ = 1,...,ny;

~ N(0,0.1) e

N(0,1.0), Bidade ~ N(0,1.0), Byupo ~ N(0,1.0) e
~ Glama(10.0,10.0), para ¢ = 1,...,ny;

N(0,0.1), Bidage ~ N(0,0.1), Bgrupo ~ N(0,0.1) e

0i|Ts i N(0,7s) com 75 ~ Gama(0.5,0.5), para i = 1,...,no.

No primeiro cenario, admite-se maior precisao para a distribuicao a priori do

parametro geral na regressao logistica (), embora que ainda seja pequena, e menor

precisao nos restantes cenarios.

— Normal(0, 0.1)
===- Normal(0,1.0}

(a) N(0,0.1) e N(0,1.0)

h(rs)

0.2 0.4 0.6 0.8
L L L

0.0
L

— Gama(10.0,10.0)
=== Gama(0.5,05)

T
0.0

T
0.5

|
1.0
Ts

T T
15 2.0

(b) Gama(0.5,0.5) e Gama(10.0,10.0)

Figura 4.5: Grafico das distribuicoes a priori escolhidas para a andlise de sensibili-
dade para os parametros: (5o, Ssexo, Fidade, Sgrupos 0) € Ts, figuras a) e b) respectiva-
mente.
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Para os parametros Bsexo, Bidade © Ogrupo, €scolheu-se o terceiro cenério, como
sendo aquele no qual todos apresentam uma distribuicao a priori com muita precisao,
e menor precisao nos outros cenarios (Figura 4.5(a)). Os valores que definem a
distribuicao a priori hierdrquica para o efeito aleatorio, 9, representam todos uma
precisao igual a 1.0 para a distribuicao Gaussiana, no entanto o parametro 75 tem
maior precisao (=10.0) nos trés primeiros cenérios e menor precisao (=0.5) no tltimo
cenario (Figura 4.5(b)).

O desvio padrao entre as médias das réplicas das cadeias (se,) foi pequeno, in-
dicando que as distribui¢oes a posteriori foram adequadamente amostradas. As
medianas a posteriori para os parametros de interesse sao coerentes entre todas as
analises (Tabelas 4.2 e 4.3 e Figuras 4.6 e 4.7). Nos quatro cenarios, a mediana a
posteriori (e o desvio padrao) para N foram, respectivamente, iguais a 230.0 (17.45),
230.0 (17.38), 232.0 (17.95), 230.0 (17.59). A variabilidade do parametro tamanho
da populacao, N, nao foi sensivel & escolha dos valores que definem a distribuicao
a priori dos parametros 5y, Bsexos Jidade, Bgrupo € 0. Entretanto, a estimativa a pos-
teriori para N foi sensivel a escolha dos valores para as respectivas distribuicoes
a priori dos parametros que definem gq, apresentando maior mediana no terceiro

cenario.
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Figura 4.6: Gréfico das distribuicoes a posteriori para o parametros N, obtidas
tendo em conta as distribui¢oes a priori dos quatro cenarios. Figuras a), b), ¢) e d),
respectivamente.

A forma das distribuicoes a posteriori dos parametros \, p1, 0 e d nao foi sensivel
quando a escolha dos valores que definem as distribuicoes a prior: apresentados
nos quatro cenarios, ver Figura 4.7. Os parametros By, Bsexos Jidade; Ogrupo € Ts
obtiveram diferentes formas para as respectivas distribuicoes a posteriori, sendo os
quatro primeiros no cenario 2 e o parametro 75 no quarto cenario. As estimativas a

posteriori desses parametros também foram diferente nos quatro cenérios.
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4.3.3 Seleccao de modelos

A seleccao do modelo apropriado para a inferéncia estatistica é um aspecto muito
importante, uma vez que os modelos representam um conjunto de hipoteses biologi-
cas. Levanta-se entao o problema de quais as covariaveis, que definem os modelos,
devem ser utilizadas? Na teoria clédssica, o racio de verosimilhanca ou o critério de
informacao de Akaike sao utilizados frequentemente para a seleccao de modelos. Na
inferéncia bayesiana é comum utilizar o critério de informagao da deviance (DIC)
para a seleccao de modelos, que esta implementado no WINBUGS. Contudo, o DIC
nao é o critério mais adequado para modelos hierarquicos (e.g. modelos de efeitos
aleatorios) e Celeux et al. (2006) mostraram como fazer as devidas alteragoes para
utilizar o DIC em modelos hierarquicos.

Neste trabalho utilizou-se a metodologia proposta por Link e Barker (2009) para
fazer a seleccao bayesiana de modelos, que requer a definicao de uma matriz, neste
caso designada por num.par, que incorpora os modelos de acordo com o respectivo
numero de parametros utilizados.

Neste estudo, a matriz contém um conjunto de sete modelos para estimar g,
como indicado em (4.4). As colunas e as linhas representam, respectivamente, os
sete modelos, M a M, e as covariaveis utilizadas no modelo logistico definido para
9o, 1.e. B0, Bsexos Bidades Bgrupo € 0;. Todos os 7 modelos incluem o efeito aleatorio
individual d;, além do efeito global ;.

O numero 1 na célula da matriz indica que a respectiva varidvel nao pertence ao
modelo, caso contrario o nimero corresponde ao total de pardmetros que constituem

o modelo. Por exemplo, o modelo Mg apresenta um total de 4 tipo de parametros:
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o efeito aleatorio individual ¢;, By e mais 2 parametros fixos, Siqade € Bgrupo:

My My, Ms My Ms; Mg My

0o 3 3 3 4 4 4 5
e |3 1 1 4 4 1 5
num.par = e (4.4)
Bade |1 3 1 4 1 4 5
Bawo |1 1 3 1 4 4 5
G 13 3 3 4 4 4 5 |

A seguir, define-se um indice, na linguagem WINBUGS, para cada parametro

que se quer incluir ou excluir nos modelos:
Ind.BetaSexo<-equals(modelo,1)+equals(modelo,4)+equals (modelo,5)+equals (modelo,7)

Ind.Betaldade<-equals(modelo,2)+equals(modelo,4)+equals(modelo,6)+equals(modelo,7)

Ind.BetaGrupo<-equals(modelo,3)+equals(modelo,5)+equals (modelo,6)+equals(modelo, 7).

O indice associado ao parametro fsexo implica que esse esteja incluido nos modelos
1,4, 5 e 7. Subsequentemente, para cada parametro envolvido no modelo é associada

uma precisao definida como o seguinte produto:

T+ num.par[i,modelo],

onde

T~dgamma (3.29,7.8),
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e i é um inteiro que indica a linha em que o parametro esta representado na matriz
num.par, dada em (4.4). Link e Barker (2009) assumiram que os modelos tém

distribuicao a priori Categorica com igual probabilidade, para cada modelo:

modelo~dcat (p.modelo[1:7]),

ver mais detalhes no c6digo de WINBUGS para a seleccao de modelos no Apéndice

A4

4.3.4 Resultados e analise do modelo

O desempenho do estimador da probabilidade de deteccao na distancia zero, baseado
no modelo combinado nao heterogéneo (MCNH) e o modelo combinado heterogé-
neo foi analisado e comparado com os modelos onde foi modelada apenas a hete-
rogeneidade observavel (MCH) ou foram modeladas ambas as heterogeneidades, a
observavel e a nao observavel (MCH*). De notar que os Modelos 1-7 sdo Modelos
Combinados que incorporam factores observaveis e nao observaveis.

Para a seleccao dos modelos foram considerados dois casos:

a) o modelo tal como apresentado na matriz (4.4), que toma em conta todos os

parametros que definem o modelo logistico para go;

b) nédo se considera os parametros d para efeito de seleccdo de modelos. Neste
caso, suprime-se a ultima linha da matriz (4.4) e subtrai-se 1 aos nameros

apresentado na matriz, com excepcao do nimero 1.
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Figura 4.8: Distribuicao a posteriori para seleccao de modelo. Os ntmeros e as
barras designam os modelos e o seu respectivo valor de probabilidade a posteriori.

Na Figura 4.8, apresentam-se os graficos da distribuicao a posteriori para a selec-
¢ao de modelos tendo em conta os dois casos referidos anteriormente, Figura 4.8(a)
e 4.8(b), respectivamente. De acordo com a seleccao de modelos bayesiana, no caso
a), os modelos com maior probabilidade a posteriori de serem seleccionados foram
Mg e M;, sendo o tltimo o seleccionado. Em geral, os modelos mais complexos
apresentaram maior probabilidade de serem seleccionados e a variavel grupo parece
ser a mais importante na modelacao da probabilidade de deteccao na distancia zero.

No caso b), os modelos M3, Ms, Mg e M, apresentaram maior probabilidade a
posteriori de serem seleccionados. No entanto, o modelo que incorpora as covariaveis
idade, tamanho do grupo e o efeito aleatorio individual, Mg, foi o que apresentou
maior probabilidade a posteriori de ser seleccionado. Todos os modelos com maior
probabilidade a posteriori de serem seleccionados tém em comum a covariavel ta-
manho de grupo. Por outro lado, modelos que nao incluem a covariavel tamanho de

grupo apresentam menor probabilidade a posterior: de serem seleccionados.
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Com base numa amostra de tamanho 9,900, adoptaram-se a mediana a poste-
riori e um intervalo de credibilidade de 95% para as estimativas. O sumaério das
estimativas a posteriori dos parametros para os modelos propostos para estimar gg
sao apresentados na Tabela 4.4.

Considerando que 230 é o melhor valor de referéncia que se dispoe para o tamanho
real da populacao de rebecos, a estimativa para N apresenta maior enviesamento,
embora pequeno, no caso dos modelos M; e M,, com um enviesamento relativo
negativo iguas a 5.22% e 2.61%, respectivamente. Os modelos Mg e M, apresentam
estimativas menos enviesadas.

Nos modelos com maior probabilidade a posteriori de serem rejeitados, gog assu-
miu menor valor, quando comparado com as estimativas obtidas com MCH* (M),
i.e. 0.875 para o modelo M;, 0.95 para o modelo M;, 0.936 para o modelo M, e
0.989 para o modelo Mg. As estimativas para gy foram também menores quando
se considerou o modelo MC'H. Nao ha grande diferenca entre as estimativas para
go dos modelos Mg e M7, embora a estimativa do modelo Mg para gy seja mais
precisa que a estimativa obtida com o modelo 7. A distribuicdo a posteriori de g
apresentou maior assimetria quando se considerou o modelo M CH* que o modelo

MC H, mas apresentaram a mesma forma (Figura 4.9).
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Figura 4.9: Distribuicao a posteriori do parametro gy quando se considera o modelo
nao heterogéneo a) e o modelo heterogéneo que incorpora factores observaveis e nao
observaveis b).

4.4 Generalizacao do modelo de dupla plataforma
e heterogeneidade

Nesta seccao, apresenta-se um modelo combinado de captura-recaptura e transectos
lineares heterogéneo generalizado, onde se considera a possibilidade de existirem
mais de dois observadores na linha do transecto.

As deteccoes realizadas pelos observadores sao considerados independentes entre
si. A cada observador atribui-se uma funcao de deteccao, g,(y), parao=1,...,0,
em que O corresponde ao nimero total de observadores. Aos individuos detectados

pelo observador o, associa-se uma probabilidade de deteccao de um individuo na
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distancia zero, g5 (3,9, 75):

gl(y|017/6757T5) = gfl) (/67577—5> X g;(y|01)

92(y|027/6757T5) = 9(2) (/67577—5> X g;(y|02)

gO(y|UO7/6757T5) gOO (/67577—5> X g8<y|0-0>7

0<y<w, o0,>0 parao=1,...,0, com o = (01,09,...,00). Os vectores
parametros B, § e 75 sao os parametros que explicam o modelo logistico definido
para cada um dos g§ (83, 9, 75).

Se a funcao de deteccao for definida como sendo uma Semi-Normal, tem-se que
2

_1(w)? iy
gl(y|017137 67 7_5) = gfl) (/87 67 7_5) xXe 2<61) ’ 92(y|0-2a/67 57 7_6) = 9(2) (/87 57 7_6) Xe 2<62) )
_1(w)?
SRS g0<y|00718757T5> = g(()) <,8,5,T5) X e 2("0) .
Assim, para cada grupo de individuos detectados pelo observador o, faz-se cor-

responder a probabilidade de um individuo ter sido detectado por esse observador:

p%(Ob/@va?Té) = gé(ﬁaéaTé)Xp%*(o-l)

pg(027/67577—6) = gg(ﬁaéaTé)ng*(o-Q)

p20(007/8767T5) = g()o (187577-5) XpQO*(JO)7

onde cada u, é aproximado por u, = K, X o,, para K, calculado de acordo com a
informacao sobre a variabilidade dos distancias perpendiculares dos individuos detec-

tados pelo observador o. Neste caso, p2(o, 3,0, 7s) passa a ser definida como sendo
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a probabilidade de um individuo ter sido detectado por algum dos observadores, i.e:

p2(0'7137 67 T5) = p%(al,,@, 57 7—5) +pg(027/37 57 T5) +... +p20(007/37 57 Té)
p%(ala /67 57 7—5)])3(0’27 /67 67 Té) - p%(ala 187 67 7'5)]9%(0’2, /67 57 T5> <.

- p%(ala /37 57 7—5)])3(027 /37 67 T5) o 'pQO(UOa 187 67 7—5)‘

4.4.1 Funcao de verosimilhanca

Cada gg. associado aos respectivos individuos detectados pelo observador o ¢ esti-
mado tendo em conta o modelo MC H*, anteriormente definido, com as devidas

alteracoes:

o
ln< - >=58+ Cade X 1dade] + 3%, X sex0f + G5, X grupo + 7,

o grupo
1 — gg,
e
eﬁg+ﬁgex0 xsexof—i—ﬁi"dade Xidadef—l—ﬂgmpo X grupog+o¢
o __
90, = 1+ €B8+B§ex0><sex0§+ 0 ade X 1daded +82, o X grupo 447 7
e
ng
o __ gOz’
gO - no )
i=1 2
para cada grupo de individuos n§eo=1,...,0.
Seja z = (21,22,...,20), onde cada z, corresponde ao vector que contém a

informacao sobre as caracteristicas observaveis dos individuos, tais como o sexo,
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a idade e o tamanho do grupo, que foram detectados pelo observador o. Sejam

B = (Bo, B sexo» Bidades Bgrupo) € 0 = (8%, ..., 50) 0s vectores com os parametros fixos

e aleatorios, respectivamente, que definem os gj. Note-se que By = (501, e ,,800),
_ 1 o _ 1 o) _ 1

/6 sexo — (/6 Sexo g v v e 7/8 sexo )7 Bidade - (Bidade PO ngidade )7 Bgrupo - (Bgrupo PR
Oy s1 1 1 o) o) o)

ﬁgrupo >, 5 - ((51,...,(5n%),...,5 :<(51,...,(5n20).

A funcao de verosimilhanca para o modelo combinado é dada por:

N! 1o
f(n7Y7Z|N7 )‘7])170.7/67 577—5) = | [pl (1 _p2(0'7187577—5>>]

77,10!’)7,01!’)7,11!(N — n)
X [(1 - pl)p2(o-7137 (57 7—5)]n01 [p1p2(0-7/37 (57 T5)]n11
X [(1 - pl) (1 - pQ(UnBa 677—5))]N—n
nl n2 ns
T 9 (ilow) 17 9" (Wilow) T 9" (Wiloo)
o LNl [ tule) | ppeiteloo)
i=1 i i=1 2 i=1 Ho

0 < p17p2(a7/87 677—5) < ]-7 N Z n. (45)

4.4.2 Distribuicao a priori

As distribuicoes a priori dos parametros desconhecidos sao as definidas no capitulo
4. De forma anéloga, utilizou-se a distribui¢do Gama Invertida (GI) para definir a

distribui¢ao a priori para os o2, i.e.:

U% ~ G[(a17ﬁ1>

Ug ~ G—T(OQ; 52)

0—% ~ GI(aOv 60)7
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onde os hiperparametros oy, a9, ...,ao € B, 0, ..., 0o sao determinados a partir

da informacao disponivel sobre variabilidade das distancias.

4.4.3 Distribuicao a posteriori

Seja @ = (N, \,p1,02,3,8,7s) o vector dos parametros desconhecidos, e i, y e z 08
respectivos vectores com a informacao observada (ver DAG do modelo combinado
heterogéneo generalizado na Figura 4.10), sobre o pressuposto de independéncia
entre os parametros, a distribuicao a posteriori completa de 6 é dada pelo produto
entre a fungao de verosimilhanga (4.5) e as distribui¢oes a priori de cada um dos

respectivos parametros desconhecidos:

hBln,y.z) o f(n,y,z|@)h(NNANR(p) [ ] (o)

X Hh(ﬁS)Hh( soexo)Hh( i%lade)Hh( gorupo)Hh((Sio)h(Tts)

o=1 o=1 o=1 o=1 o=1

NI

X n10!n01!n11!(N _ n>| [pl (1 — pQ(O', 16’ 5’ T(;))]

X [(1 - p1>p2(0'7 187 67 T5>]n01 [ppo(U, 187 57 T5>]n11
_ZO 1 Z:él yz2
e o= 2002
X 1—p 1—p O',,B,(S,T N_n—o
(1) (1=l .8,
_Bo
e AN pTAT LA O By (z)* e o

TN r'(r) H ['(a,)

o=1
(ﬁg)Q + ( soexo)2 + ( i?iade)2 + (ﬁ&upo)2

1 o
—_— - ZO:
X 47‘(‘26 1

" ﬁ (E) 5 s Y12 692 10107e~ 107 |
1A\ \or I'(10)



Generalizacao do modelo de dupla plataforma e heterogeneidade 131

Betaldaddjo] @o] [o] s

1u

Idadeli,o]

Sexoli,0,]
Sigma.Delta

Grupoli,o

for(i IN 1 : n2)

g0[o]

for(0IN1:0)

Figura 4.10: DAG do modelo combinado generalizado de captura-recaptura e
transectos lineares, quando as probabilidades de captura dependem de caracteris-
ticas individuais e de outros factores nao observaveis (MCHG*), para estimar
a probabilidade de detectar um individuo na distancia zero pelo observador o,
g5 Os rectangulos maiores representam os ciclos em torno dos ¢§ individuais
(95.i=1,...,n3,0=1,...,0).
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5.1 Notas sobre MCMC

Uma das grandes vantagens do método MCMC é a possibilidade de se abordarem
os modelos hierarquico bayesiano utilizando dados das amostragens realizadas pelos
ecologistas. Desde dados com estruturas complexas, como é o caso de dados de
captura-recaptura, as técnicas dos modelos hierarquicos bayesianos oferecem vanta-
gens importantes em relacao as anélises tradicionais frequencistas. O uso do méto-
dos bayesianos, mostraram-se ainda eficazes quando ha necessidade de incorporar
covariaveis nao observaveis nos modelos.

A implementacao dos métodos de MCMC em programas como o WINBUGS
tem sido muito importante em tornar possivel a utilizacao dos modelos hierarquicos
bayesianos. Contudo, ainda existem alguns problemas relacionados com o método
de selec¢ao para modelos hierarquicos bayesianos no WINBUGS. Recentemente, foi
incorporado o método de Monte Carlo baseado em cadeias de Markov com saltos
reversiveis (Green, 1995) no WINBUGS, através da rotina denominada JUMP, pro-
posta em Lunn et al. (2006); Lunn (2008); Lunn et al. (2008). O método de Monte
Carlo baseado em cadeias de Markov com saltos reversiveis permite construir uma
cadeia de Markov reversivel que tenha distribuicao invariante desejada. Este método
utiliza o algoritmo de M-H modificado, que inclui o Jacobiano da transformacao no
calculo da probabilidade de aceitacao do algoritmo de Metropolis-Hastings de modo
a considerar a diferenca existente na dimensao dos espagos paramétricos envolvidos
no movimento. Deste modo, passa a ser possivel fazer seleccao de modelos, entre

modelos com espaco paramétrico com diferentes dimensoes.
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Outra vantagem da abordagem bayesiana é poder garantir que a distribuicao a
posteriori de gy e, consequentemente, qualquer estimativa correspondente se encon-
tram no intervalo (0,1), contrariamente ao que acontece com o método de MV nao
restringido.

Na Tabela 5.1, faz-se um breve resumo dos modelos de captura-recaptura, tran-
sectos lineares e combinados propostos por diferentes autores, utilizando diferentes
abordagens para estimar os parametros associados. Indica-se para cada modelo

proposto nesta tese o respectivo capitulo onde foi desenvolvido.

5.2 Principais desenvolvimentos e resultados

5.2.1 Modelacao da heterogeneidade nao observavel em pro-

babilidades de captura-recaptura

As anélises feitas aos diferentes submodelos do modelo M}, indicam que as estimati-
vas a posteriori dos parametros desconhecidos, 8, sao muito sensiveis na escolha dos
valores que definem as distribuicoes a priori. Entretanto, a estimativa a posteriori
para o tamanho da populagao nao se mostrou sensivel na escolha dos valores que
definem a distribuicao a priori.

As estimativas a posteriori dos parametros desconhecidos obtidas com inferéncia
bayesiana, tém maior precisao que as obtidas com o método de méxima verosimi-
lhanca.

As estimativas a posteriori dos parametros que definem as probabilidades de

capturas sao muito precisas, mas a estimativa a posteriori do desvio padrao do
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parametro N é muito sensivel em funcao da escolha dos valores para as distribui¢oes
a priori dos parametros 5o, Bsexos Bidade € Ppeso- A distribuicao a posteriori de N

apresenta uma assimetria positiva acentuada.

5.2.2 Modelo combinado sem heterogeneidade

Foi utilizado um modelo bayesiano hieradrquico, onde é atribuida uma distribuicao
a priort Poisson com parametro A, para o tamanho da populacao N, e para A é
atribuido uma distribuigao a priori Gama com hiperparametros (7,7).

As estimativas a posteriori do tamanho da populacao sao diferentes das esti-
mativas classicas, que dependem exclusivamente da funcao de verosimilhanca. A
vantagem na utilizacdo deste modelo bayesiano com a estrutura Poisson-Gama é
que se pode incorporar informacoes a priori para o tamanho da populacao. Dessa
forma, as estimativas incorporam as informacoes provenientes de historicos ou de
pesquisas anteriores.

Portanto, o uso da estrutura Poisson-Gama para o modelo bayesiano de captura-
-recaptura pode ser uma alternativa eficaz para estimar N, onde se tem interesse em
usar informacoes a priori do tamanho da populacao sem depender exclusivamente
dos dados amostrais.

A analise dos dados simulados, nos quatro cenérios, realcou o bom desempenho
dos estimadores do modelo combinado de captura-recaptura e transectos lineares.
As estimativas dos parametros associados ao modelo foram coerentes.

Nos dois exemplos apresentados, a estimativa obtida para o parametro gq, utili-

zando a abordagem bayesiana, foi sempre menor que 1, ao contrario das estimativas
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obtidas quando foi utilizada a metodologia classica. No ultimo caso, a probabilidade
de detectar um animal na distancia zero nao tem significado do ponto de vista biolo-
gico. Da andlise de sensibilidade realizada ao parametro gy, no exemplo das latas
de cerveja, concluiu-se que este é sensivel a escolha da distribuicao a priori, mas no
entanto essa sensibilidade nao afecta as estimativas para o tamanho da populacao.
As distribuicoes a posteriori para go, resultantes da analise de sensibilidade, apresen-

taram todas uma assimetria negativa, a mesma forma, mas com escalas diferentes.

5.2.3 Modelo combinado que incorpora heterogeneidade ob-

servavel e nao observavel em g

Neste capitulo, go foi estimado considerando eventuais factores de heterogeneidade.
Nesse sentido, foi avaliado o efeito da heterogeneidade nas estimativas de gy e nas
probabilidades de deteccao, relativa as caracteristicas inerentes aos individuos e
também modelando co-variaveis.

Concluiu-se que os modelos M, (dependente das covariaveis sexo, idade, tamanho
de grupo e factores nao observaveis) e Mg (dependente das covariaveis idade, ta-
manho de grupo e factores nao observaveis), considerados para gy, tém maior proba-
bilidade a posteriori de serem seleccionados que os outros modelos, respectivamente,
para os dois casos de seleccao de modelos apresentados. A variavel tamanho de grupo
é muito importante na estimacao de gy, uma vez que todos os modelos que conside-
raram a covariavel tamanho de grupo tiveram maior probabilidade a posterior: de
serem seleccionados, i.e., Mg, Ms, M3 e M.

As estimativas dos modelos M7 e Mg sao muito similares, e as estimativas para
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go sao proximos de 1, com mediana a posteriori, respectivamente, iguais a 0.976 e
0.986. As estimativas obtidas utilizando os modelos MC'NH (Modelo Combinado
Nao Heterogéneo) e MC'H (Modelo Combinado Heterogéneo) sdo menores que as
anteriormente apresentadas. Quando além da heterogeneidade observavel se tenta
modelar a heterogeneidade nao observavel (MCH versus MCH*, Modelo Combi-
nado Heterogéneo - heterogeneidade observavel e nao observavel), as estimativas da
probabilidade de detectar um individuo na distancia zero parecem aumentar, o que
pode ser explicado pela presenca de outras variaveis desconhecidas.

Da abordagem bayesiana resultaram estimativas para o tamanho da populacao
menos enviesadas, se se assumir o facto de que o tamanho da populacao real ser
230 rebecos. Uma vez que nesta metodologia foi considerada mais informacao, os

parametros sao mais precisos.
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Apéndice A
Codigo WINBUGS

Lunn (2003) desenvolveu um algoritmo para a fungao Semi-Normal, a partir da
distribuicao Normal, de tal forma que dj1.dnorm.trunc(u,7,esquerda,direita),
onde “esquerda” e “direita” representam os limites inferior e superior, respectiva-
mente. Os hiperparametros p e 7 representam a média e a precisao. No WINBUGS,
o parametro escala é dado pela precisao, em vez da variancia, como é usual na
definicao de algumas distribuicoes.
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A.1 Modelo de captura-recaptura tipo M},

Model;

{ #Informagdo por amostragem#

for(iin1l: n) {

A[i,11<-(1-pali,1])*(1-pali,2])*(1-pali,3])*(1-pali,4])*(1-pali,5])*(1-pali,6])

Ali,2]<-(1-pali,2])*(1-pali,3])*(1-pali,4])*(1-pal[i,5])*(1-pali,6])

Ali,3]<-(1-pali,3])*(1-pali,4])*(1-pali,5])*(1-pali,6])

A[i,4]1<-(1-pali,4])*(1-pali,5])*(1-pali,6])

A[i,5]<-(1-pali,5])*(1-pali,6])

Ali,6]<-(1-pali,6])

for( jin 1 : t ) {

pali,jl<-pli,j]

gli,jl<-pli,j1/(1-(1-c[i,j1)*Al1,31)

x[i,jl~ dbern(gli,jl) #Informagdo sobre o histdrico das capturas
#Logaritmo da fungdo de verosimilhanga

lllke[l jl<-x[i,jl*log(gli,jl1)+(1-x[i,j])*log(1-gli,jI1) }

. #Modelo logistico para a probabilidade de captura de um individuo i no momento j

for(yin 1 : t-1) {

logit(pli,y])<-BetaO+BetaSexo*Sexo[i]+Betaldade*Idade[i]+BetaPeso*Peso[i]

+BetaTempo [y]+Deltal[i] }

logit(p[i,6])<-BetalO+BetaSexo*Sexo[i]+Betaldade*Idade[i]+BetaPeso*Peso[i]+Deltali]

#Calculo dos plil

pest[il<-1-(1-p[i,11)*(1-p[i,2])*(1-p[i,3]1)*(1-p[i,4])*(1-p[i,5])*(1-p[i,6])

pinv[il<-1/pest[i] }

. #Distribuig¢des a prior:

BetaO~dnorm(0,1.0) #Explica o efeito global

BetaSexo~dnorm(0,0.1) #Explica o efeito sexo
Betaldade~dnorm(0,0.1) #Explica o efeito idade
BetaPeso~dnorm(0,0.1) #Explica o efeito peso

for( h in 1 : t-1 ) {BetaTempo[h] dnorm(0,0.1) } #Explica o efeito tempo
for( £ in 1 : n ) {Deltalf] dnorm(0,Tau.Delta) } #Explica o efeito aleatoério

Tau.Delta~dgamma(10.0, 10.0)
Sigma.Delta<-1/sqrt(Tau.delta)

. #Estimador do tipo Horvitz-Thompson
Nest<-sum(pinv[])

}
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A.2 Modelo MCNH

Model;
{ #Algumas fungdes#
p2<-gO*xp2tl
p2tl<-mu/w #Probabilidade de um individuo ter sido avistado
pT<-pl+p2-pl*p2 #Probabilidade de um individuo ter sido marcado ou avistado

pl1]<-(p1*(1-p2))/pT
pl21<-((1-p1)*p2) /pT
p[3]1<-(p1*p2) /pT
mu<-Kxsigma
sigma<-sqrt(1/s)

#Informagdo por amostragem#

n<-sum(ni[1:3]) #Nimero de individuos marcados ou avistados
n~dbin(pT,N) #Informacdo da captura
nif1:3]~dmulti(p[],n) #Informacdo da captura

for(j in 1:n2) { YTL1[jJ<-YTL[j]*mu } #Informacdo das disténcias

for(k in 1:n2) { YTL1i[k]~djl.dnorm.trunc(5,s,0,w)}

#Informagdo a priori#

pl~dunif (0,1) #Probabilidade de um individuo ter sido marcado
N~dpois(lambda) #Tamanho da populagio

lambda~dgamma (tau,eta)

s~dgamma (alpha,beta) #Pardmetro que define a fungdo de detecgéo

g0~dunif (0,1) #Probabilidade de um individuo na linha ter sido avistado

}
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A.3 Modelo MCH*

Model;

{ #Algumas fungdes#

p2<-gO*mu/w #Probabilidade de um individuo ter sido avistado
pT<-pl+p2-pl*p2 # Probabilidade de um individuo ter sido marcado ou avistado

pl1]1<-(p1x(1-p2))/pT
p[2]1<-((1-p1)*p2) /pT
p[31<-(p1*p2)/pT
mu<-Kxsigma
sigma<-sqrt(1/s)
#Informagdo por amostragem#

n<-sum(nif[1:3]) #Nimero de individuos marcados ou avistados
n~dbin(pT,N) #Informacdo da captura
nif1:3]~dmulti(p[],n) #Informacdo da captura

for(j in 1:n2) { YTL1[j] <-YTL[j]#*mu } #Informacdo das disténcias

for(k in 1:n2) { YTL1[k]~djl.dnorm.trunc(196.57,s,0,w)} #Informacdo das disténcias
#Informagédo a priori#

pl~dunif (0,1) #Probabilidade de um individuo ter sido marcado

N~dpois(lambda) # Tamanho da populagéo

lambda~dgamma (tau,eta)

s~dgamma (alpha,beta) #Pardmetro que define a fung&do de detecgédo

#Informagdo de g0

#Probabilidade de um individuo ter sido avistado na distancia zero

for(l in 1:n2){logit(g0i[1l]) <- BetaO+Betaldade*Idade[l]+BetaSexo*Sexo[1]

. +BetaGrupoxGrupo[1]+Delta[1]}

BetaO~dnorm(0.0,1.0) #Explica o efeito global

Betaldade~dnorm(0.0,1.0) #Explica o efeito idade

BetaSexo~dnorm(0.0,1.0) #Explica o efeito sexo

BetaGrupo~dnorm(0.0,1.0) #Explica o efeito tamanho de grupo

for( i in 1 : n2 ) { Deltal[i]l~dnorm(0,Tau.Delta)} #Explica o efeito aleatdrio

Tau.Delta~dgamma(10.0, 10.0)

g0<-sum(g0i[])/n2 #g0 médio

}
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A.4 Seleccao de modelos para o modelo MCH*

#Probabilidade de um individuo ter sido avistado na disténcia zero

for(l in 1:n2){logit(g0i[1l]) <- BetaO+Ind.Betaldade*Betaldade*Idadel[l]
+Ind.BetaSexo*BetaSexo*Sexo[1]+Ind.BetaGrupo*BetaGrupo*Grupo[1]+Deltal[l]}
BetaO~dnorm(0.0,Tau.Betal) #Explica o efeito global
Betaldade~dnorm(0.0,Tau.Betaldade) #Explica o efeito idade
BetaSexo~dnorm(0.0,Tau.BetaSexo) #Explica o efeito sexo
BetaGrupo~dnorm(0.0,Tau.BetaGrupo) #Explica o efeito tamanho de grupo

for( i in 1 : n2 ) { Deltal[i]l~dnorm(0,Tau.Delta)} # Explica o efeito aleatdrio
#g0 médio

g0<-sum(g0il[])/n2
T~dgamma(3.29,7.8)
Tau.BetaO<-T*num.par[1,modelo]
Tau.BetaSexo<-T*num.par [2,modelo]
Tau.Betaldade<-T*num.par [3,modelo]
Tau.BetaGrupo<-T*num.par [4,modelo]
Tau.Delta<-T*num.par[5,model]
modelo~dcat (p.modelo[1:7])

for (i in 1:7){Ind.Modelo[i]<-equals(modelo,i)}

for (i in 1:7){p.modelo[i]<-1/7}
Ind.BetaSexo<-equals(modelo,1)+equals(modelo,4)+equals(modelo,5)+equals(modelo,7)
Ind.Betaldade<-equals(modelo,2)+equals(modelo,4)+equals(modelo,6)+equals(modelo,7)
Ind.BetaGrupo<-equals(modelo,3 )+equals(modelo,5)+equals(modelo,6)+equals(modelo,7)
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A.5 Modelo MCHG*

Model;

{ #Algumas fungdes#

pl1]<-(p1*(1-p2))/pT

pl[2]<-((1-p1)*p2)/pT

p[3]1<-(p1*p2)/pT

for(o in 1:0) {p20[o]<-g0[o]*mulo]/w[o]

p2<-sum(p20[]1)-prod(p20[]1)-C #Probabilidade de um individuo ter sido avistado por
algum observador. Onde C corresponde-se as outras possiveis intersecgdes.
pT<-pl+p2-pl*p2 # Probabilidade de um individuo ter sido marcado ou avistado
por algum observador

for(o in 1:0) {mulo]<-K[o]l*sigma[o] }

for(o in 1:0) {sigmalol<-sqrt(1/s[o])}

. #Informagdo por amostragem#

n<-sum(ni[1:3]) #Numero de individuos marcados ou avistados

n~dbin(pT,N) #Informacdo da captura
nil1:3]~dmulti(p[],n) #Informagdo da captura

for(oin1: 0) {

for(j in 1:n20[o]) { YTL1[j,0] <-YTL[j,ol*mulo] } #Informacdo das disténcias
for(k in 1:n2o0[o]) { YTL1[k,o0]~djl.dnorm.trunc(medialo],s[o],0,wlo])}

s[o] ~dgamma (alphal[o],betalo]) } #Parametro que define cada uma das

fungdes de deteccgéo

. #Informagédo a priori#

pl~dunif (0,1) #Probabilidade de um individuo ter sido marcado

N~dpois(lambda) # Tamanho da populagéo

lambda~dgamma (tau,eta)

#Informacdo dos gO[o] para cada grupo de individuos detectado pelo observador o

#Probabilidade de um individuo ter sido avistado na distancia zero

for(oin1: 0) {

for(1l in 1:n2o0[o0]){logit(g0i[l,0]) <- BetaO[o]+Betaldade[o]*Idade[l,0]
+BetaSexo[o]*Sexo[1,0]+BetaGrupo[o] *Grupo[1,0]+Deltall,o0]}

BetaO[o]ﬂvdnorm(O 0,1.0) #Explica o efeito global

Betaldade[o] ~dnorm(0.0,1.0) #Explica o efeito idade

BetaSexo[o] ~dnorm(0.0,1.0) #Explica o efeito sexo

BetaGrupo[o] ~dnorm(0.0,1.0) #Explica o efeito tamanho de grupo

for( i in 1 : n2 ) { Deltali,o]l~dnorm(0,Tau.Delta)} #Explica o efeito aleatdrio

Tau.Delta~dgamma(10.0, 10.0)

g0[ol<-sum(g0ilo])/n2[o] } #g0 médio

}
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B.1 Dados de capturas de ratos

Tabela B.1: Dados de capturas de ratos (Peromyscus maniculatus) realizadas por V.
Reid, na zona Este de Stuart Gulch em Colorado, EUA. Foram realizados 6 momentos
de amostragem, de onde foram obtidas caracteristicas individuais de 38 ratos, tais como
o sexo (f=fémea e m=macho), a idade (j=juvenil, sa=semi-adulto e a=adulto) e o peso
(em gramas).

Sexo  Idade  Peso(g) Capturas Sexo  Idade  Peso(g) Capturas
m j 12 111111 | m j 13 011010
f j 15 100111 | f j 5 010101
m ] 15 110011 f a 20 010001
m ] 15 110111 m ] 12 010011
m j 13 111111 | f j 6 001000
m a 21 110111 f a 22 001111
m j 11 111110 | f j 10 001011
m sa 15 111001 f j 14 001111
m ] 14 111111 f a 19 001000
m* ] 14 110111 f* a 19 001010
m ] 13 110111 f a 20 000100
f a 22 111011 m sa 16 000111
m j 14 111111 | f j 11 000110
m j 11 101110 | m j 14 000010
f J 10 100100 f ] 11 000010
f a 23 010010 m a 24 000010
f ] 7 011001 m ] 9 000001
m ] 010001 m sa 16 000001
m a 19 010101 f a 16 000001

Nota: *Esses dois individuos estdo em falta no Apéndice | de Huggins (1991), adaptado de Yip et al.
(2001).
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B.2 Experiéncia de Otto e Pollock (1990)

Tabela B.2: Dados da experiéncia feita por Otto, em 1982 (Otto e Pollock, 1990), com
latas castanhas de cerveja, num campo perto de Raleigh, nos Estados Unidos. Cada
grupo individual de distancias perpendiculares das latas em relacdo a linha central do
transecto é apresentado juntamente com quantos dos 9 observadores que o avistaram.
O namero 0 significa que a lata de cerveja ndo foi avistada.

Tamanho dos grupos

1 2 3 4
Distancia Visto por  Distancia Visto por  Distancia Visto por  Distancia Visto por
0.11 8 0.93 9 0.88 9 0.14 9
2.18 9 1.11 9 1.77 9 0.26 9
2.19 9 1.33 9 3.35 9 0.30 9
3.51 1 1.69 9 4.35 9 0.74 9
3.56 0 2.31 9 5.98 0 1.12 9
3.75 9 4.15 8 7.24 0 2.68 9
4.05 8 4.26 1 8.56 0 2.91 9
4.09 8 4.35 9 8.84 0 4.13 8
4.10 2 5.24 1 8.97 8 5.58 7
5.16 1 5.28 8 9.58 7 6.03 6
7.26 0 5.48 2 9.61 8 7.27 4
7.34 0 5.87 0 10.34 0 7.63 9
7.80 0 7.20 6 10.88 0 7.73 0
8.00 0 7.31 7 10.98 0 7.90 9
8.42 1 9.52 0 11.40 0 8.35 1
8.70 0 9.53 0 12.19 0 8.51 9
8.82 0 11.59 0 12.57 0 9.20 0
9.28 0 11.69 0 12.91 0 9.69 2
9.75 0 11.78 0 13.69 0 11.79 1
10.46 0 12.80 0 13.95 0 11.88 0
10.54 0 13.03 0 15.99 0 13.04 0
12.17 0 13.63 0 16.20 0 13.49 0
12.74 0 14.54 0 16.54 0 14.60 0
13.85 0 15.59 0 16.63 0 14.80 0
14.57 0 15.86 0 16.72 0 14.86 0
14.75 0 16.20 0 16.94 0 17.37 0
15.27 0 16.44 0 17.13 0 17.68 0
15.28 0 17.01 4 17.15 0 17.82 0
15.75 0 17.44 0 17.90 0 18.84 0
17.94 0 18.57 0 18.00 0 18.94 0
18.89 0 18.94 0 18.04 0 18.96 0
18.91 0 19.59 0 18.25 0 19.26 0
19.75 0 19.63 0 18.71 0 19.64 0
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B.3 Dados de rebecos no ano 2002

Tabela B.3: Dados da amostragem, do ano 2002, das distancias perpendiculares da
populacdo de rebecos (Rupicapra p. pyrenaica), em Clot-Cayan, Parque Nacional de
Pirenéus.

635 635 663 694 694 464 1025 1025 1025 1025
1025 1025 1025 1025 1025 1025 1025 1025 1025 1025
800 800 800 800 775 750 750 652 652 652
800 875 875 800 800 800 800 600 600 650
650 650 650 650 650 650 600 600 720 593
593 530 530 620 593 593 593 593 593 593
593 593 1570 1570 1570 700 1580 610 1228 1228
1228 1021 1021 1021 1021 1021 1021 1021 1021 1021
1021 1021 1021 1021 1021 1021 1021 1021 1021 1021
1021 1021 1021 584 584 650 650 550 550 860
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B.4 Dados de rebecos no ano 2007

Tabela B.4: Dados da amostragem da populacdo de rebecos (Rupicapra p. pyrenaica),
em Clot-Cayan, do ano 2007, Parque Nacional de Pirenéus, Franca. Foram avistados
72 rebecos, dos quais foram registadas caracteristicas individuais, tais como a idade
(1=cria/juvenil e 2=adulto), o sexo (0=fémea e 1=macho) e o tamanho do grupo do
qual o animal pertencia.

Distdncias Idade Sexo  Grupo | Distdncias Idade Sexo  Grupo
200 2 1 5 200 2 1 1
200 2 0 5 70 2 0 1
200 2 0 5 170 2 1 1
200 2 0 5 230 2 1 5
200 2 0 5 230 2 1 5
230 2 1 1 230 2 1 5
230 2 0 2 230 2 1 5
230 2 0 2 230 2 1 5
200 2 1 2 250 2 1 4
200 2 0 2 250 2 1 4
180 2 0 2 250 2 1 4
180 1 1 2 250 2 1 4

78 2 1 1 60 2 1 2
163 2 0 5 60 2 0 2
163 1 1 5 80 2 1 1
163 2 0 5 64 2 1 1
163 1 1 5 265 2 1 3
163 1 1 5 265 2 1 3

70 2 0 2 265 2 1 3

70 2 0 2 252 2 0 2

50 2 1 1 252 1 0 2
225 2 0 4 247 2 0 6
225 2 0 4 247 2 0 6
225 1 0 4 247 2 0 6
225 1 0 4 247 2 0 6
225 2 1 3 247 2 0 6
225 2 1 3 247 2 0 6
225 2 1 3 200 2 1 6
170 2 0 1 200 2 0 6
240 2 1 7 200 2 0 6
240 2 0 7 200 2 0 6
240 2 0 7 200 2 0 6
240 1 1 7 200 2 0 6
240 1 1 7 120 2 1 3
240 1 0 7 120 1 0 3
240 1 0 7 120 1 0 3
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