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RESUMO

No estudo de uma populacdo animal, como a de baleias, a reconstrucao histdrica da
dindmica populacional antes, durante e depois da exploracdo € crucial para restauragdo
ecoldgica marinha, bem como planejar atividades futuras para o manejo adequado da
populacao.

Modelos matemadticos tém se tornado ferramentas valiosas para o entendimento desse
tipo de fendmeno. O uso de simulagdes € realizado para um maior conhecimento de
sua dindmica populacional. Fazer estimativas de taxas de crescimento, abundancia abso-
luta e indices de abundéncia relativa de uma determinada populac¢do animal, acarreta na
estimativa de diversos outros parametros, para os quais tem-se como dificuldade a pouca
disponibilidade de dados. O uso de modelos estado-espaco proporciona uma metodologia
unificada para estudar este caso pertinente de dindmica populacional com séries temporais
curtas.

O presente trabalho realiza a inferéncia estatistica para modelos estado-espagco nao-
lineares e ndo-gaussianos de dindmica populacional através de Metddos de Monte Carlo
via Cadeias de Markov através de estudo simulado e ainda a sua aplicag@o para a popula-
cado de baleias jubarte ( Megaptera novaeangliae) do Banco de Abrolhos ( Bahia, Brasil).
As distribui¢des a posteriori dos parametros de interesse foram obtidas através se simu-
lagdo via MCMC implementado no R e utilizando o pacote Brugs, sendo a convergéncia
das cadeias analisadas com o pacote CODA.

Palavras-chave: Modelos estado-espaco, Inferéncia bayesiana, Dindmica de populagdes,
Baleia Jubarte.
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1 INTRODUCAO

Um sistema pode ser definido como um conjunto de objetos agrupados por alguma
interacdo ou interdependéncia, de modo que existem relacdes de causa e efeito nos fend-
menos que ocorrem com elementos desse conjunto (Monteiro, 2002). Quando algumas
grandezas que caracterizam os objetos constituintes do sistema variam no tempo, este €
chamado de sistema dinamico (Monteiro, 2002).

A teoria de sistemas dinAmicos permite descrever a evolucao temporal de um sistema.
Com esta teoria é possivel inferir o comportamento futuro de um sistema ou, fazé-lo
retroceder no tempo buscando seu provdvel estado inicial. Um sistema dindmico pode
ser descrito por equagdes matemdticas ou por regras de comportamento, podendo ainda
incluir varidveis aleatorias.

Um sistema dindmico deterministico que ndo inclui varidveis aleatdrias € representado
por um modelo matemético em que o estado de um sistema no tempo € determinado
a partir das condicdes iniciais. Em um sistema dindmico estocdstico ou probabilistico,
por outro lado, o estado de um sistema no tempo € uma varidvel continua ou discreta,
modelado com uma distribuicao de probabilidade. Populagdes animais em geral podem
ser representadas por meio desses sistemas dindmicos e sdo estudadas em uma drea de
conhecimento especifica conhecida como dinamica de populagdes.

A dinamica de populacdes estuda as variagdes do nimero de individuos e dos fatores
que influenciam tais variagdes como taxas de nascimento e de morte. Assim pode-se
dizer que tem como objetivos a descricao do nimero de individuos de uma populacio ao

longo do tempo, a investigacdo das taxas em que se verificam suas perdas e reposi¢des



e a investigacdo de qualquer processo, regulador ou ndo, que tende a alterar os estados
da populacdo. Os modelos que tratam da dindmica de populacdes mostram-se uteis ndao
sO para entender seus comportamentos temporais € espaciais, mas também para mostrar
como alguns fendmenos como epidemias, organizacdo de um ecossistema e impactos
ambientais causados por fatores diversos, se manifestam (Murray, 1993).

A forma de tratar um problema de dinamica de populacdes depende dos aspectos que
se quer modelar, dos dados disponiveis e das perguntas que se pretende responder. De
acordo com McCullagh e Nelder (1989) nao existe um modelo certo ou errado, existem
modelos que sdo mais ou menos Uteis para alcancar os objetivos delineados. Quanto maior
o nivel de detalhamento desejado, mais ferramentas matemaéticas e computacionais serao
necessdrias para manipulacdo dos modelos, além da necessidade de mais informacdes
(dados) para estimar adequadamente os seus parametros. Modelos com detalhamento
excessivo ajudam a explicar com mais detalhes os dados disponiveis, porém tem menor
capacidade inferencial.

Devido a necessidade do conhecimento da dindmica de algumas populacdes, mate-
maticos, fisicos, estatisticos, oceandlogos e bidlogos t€ém se unido em um esfor¢co mul-
tidisciplinar com a inten¢do de construir modelos que possibilitem a adequada interpre-
tacdo de fendmenos ecoldgicos. A simulacdo de sistemas dindmicos no contexto ecolo-
gico, tornou-se uma ferramenta importante pois diminui as dificuldades encontradas para
analisar problemas em que hd observacdes diretas insuficientes e sua obtenc¢do pode ser
demorada ou dificel (Hannon e Ruth, 1997). Além do entendimento do sistema, a mode-
lagem permite simular os impactos ou possiveis cendrios resultantes da acdo de manejos
da populacdo, principalmente onde isto ndo € possivel na prética (Jorgensen, 1995). Por
fim, a modelagem também € uma ferramenta importante para se compreender como as
estocasticidades ambientais afetam o crescimento e a estrutura de uma populacao (Boyce,
1992; Ludwig, 1996; Holmes, 2001).

Nestes estudos as informagdes bioldgicas sdo transformadas em hipéteses tedricas

basicas que alimentam conceitualmente um modelo probabilistico, cuja finalidade é des-



crever a evolugdo temporal do sistema em que o préximo estado depende unicamente do
estado anterior. Ou seja, a distribui¢ao de probabilidade do seu estado no tempo ¢ + 1,
Xi11, € condicionado apenas ao estado imediatamente anterior X, (propriedade markovi-
ana).

Para que seja possivel modelar matematicamente tal dindmica, € preciso entender al-
guns conceitos ecolégicos importantes tais como reproducao, predacido, competicao, etc
(Petrere, 1991). Cada um desses conceitos ecoldgicos pode ser modelado de védrias manei-
ras, caracterizando modelos dindmicos distintos. A selecao dos modelos mais plausiveis
dependerd da sua maior ou menor capacidade para ajustarem os dados empiricos disponi-
veis.

Em modelos de dindmica de populacdes que integram dados de captura e indices de
abundancia relativa com estimativas de taxa de crescimento e abundancia absoluta, ge-
ralmente os conjuntos de dados disponiveis representm séries temporais bastante curtas
(seqiiéncias com menos de 30 pontos ndo sdo incomuns e com mais de 50 pontos sdo
raras). Surge entdo dessa restricdo nos dados um problema importante da inferéncia es-
tatistica, que € a estimacao dos parametros do modelo dinamico a partir de um conjunto
limitado de informacdes (Favoretti, 1995).

Usar modelos de dinamica de populagcdes para analisar um conjunto de dados é con-
ceitualmente similar a usar modelos de andlise de variincia (de Valpine e Hastings, 2002).
Dados biolégicos relacionados temporalmente em modelos lineares ou nao-linerares com
o uso de um grande nimero de parametros, sao de dificil andlise por incluirem erros no
processo demografico e erros nas observacdes (de Valpine e Hastings, 2002).

O método mais simples para solucionar problemas que envolvem o erro no processo e
o erro de observacdo € assumir que um dos dois estd ausente (Raftery et al, 1995; Kinas,
1996); outros métodos incluem ambos os erros, mas requerem que suas variancias sejam
conhecidas ou que pelo menos a razdo entre elas o seja, (Schnute, 1994; Richards et
al, 1997). O que estes métodos tem em comum € uma Unica trajetoria calculada para a

populacdo, sendo que os métodos mais recentes incorporam um ajuste, via distribui¢ao



multivariada de probabilidade, de um conjunto completo de possiveis trajetdrias para a
populacdo a luz dos dos dados observados (de Valpine e Hastings, 2002).

Em muitas situagdes de interesse para a Ecologia, é possivel que um modelo linear
gaussiano ndo consiga representar o comportamento da dinamica dos dados de forma
satisfatoria. Nestes casos serd necessdrio considerar modelos nio-lineares com erro nao-
gaussiano. A ndo-lineraridade torna a estimagdo dos parametros do modelo e cdlculos
envolvidos mais complexos (Tanizaki, 2001). e ndo permite resolugdes analitica ou nu-
méricas convencionais, pois tipicamente envolve a resolucao de integrais complicadas em
dimensdes muito elevadas. O avango computacional permitiu o uso de alguns algoritmos
especificos, como o Método de Monte Carlo via Cadeia de Markov (MCMC) para efetuar
as inferéncias pertinentes (Gamerman, 1996).

Andlises estatisticas bayesianas foram popularizadas em aplicagdes em pesca e em
avaliacoes de unidades populacionais (Sullivan, 1992; Pella, 1993; Schnute, 1994; Kinas,
1996; Meyer e Millar, 2000). H4 alguns anos modelos estado-espaco bayesianos (Geweke
e Tanizaki, 2001), vem sendo aplicados em estudos de dindmica de populagdes para esti-
mar os parametros de modelos linearizados de Gompertz utilizados no estudo da dindmica
de mamiferos (Lindley, 2003; Wang et al, 2006), e peixes (Meyer e Millar, 2000, 1999).

Meyer e Millar (1999) demonstram a aplicagdo de modelos estado-espaco nao-lineares
bayesianos através de MCMC no software WinBUGS (Spiegelhalter er al, 2000) e de
Valpine e Hastings (2002) desenvolveram um método alternativo de integragdo numérica
usando modelos estado-espaco (Numerically Integrated State-Space Method - NISS). O
NISS usa métodos de mdxima verossimilhancga para a estimativa dos parametros desco-
nhecidos dos modelos de populacdo nao-lineares (Kitagawa, 1987). Além de ser mais
complexo para implementar, é mais restrita nas suas possibilidades que os modelos baye-
sianos. Por essa razdo ndo serd abordado nesta dissertacao.

Objetivos

Objetivo geral

O trabalho desenvolvido nesta dissertagdo tem como objetivo principal a inferéncia



bayesiana para modelos estado-espagco nao-lineares e ndo-gaussianos de dinamica popu-
lacional.

Objetivos especificos

i) Implementar os modelos nao-lineares de Ricker e Beverton-Holt com erro nao-
gaussiano via MCMC no software R, usando dados simulados como forma de che-

car o funcionamento correto dos modelos

i1) Realizar o estudo de caso com dados reais de Baleias Jubarte (Megaptera novaean-

gliae) do Banco de Abrolhos, Bahia, Brasil.

O Capitulo II desta dissertagdo apresenta os fundamentos tedricos de: a) populagdes;
b) modelos estado-espago; c¢) conceitos gerais de inferéncia bayesiana e d) método de
Monte Carlo via Cadeias de Markov. No Capitulo III sdo apresentados estudos simulados
via MCMC com dois diferentes modelos de dindmica de populacdes (Beverton-Holt e
Ricker), . O Capitulo IV € dedicado a estimac@o do tamanho da populacdo de baleias
Jubartes no Bando de Abrolhos(BA - Brasil). O Capitulo V apresenta as conclusdes
desta dissertacdo. Finalizando, os anexos sdo compostos pelas derivacdes das solucdes
para os modelos de dindmica populacional, e pelos cédigos na linguagem R usados para
implementagdes das solucgoes.

Os modelos de dindmica de populagdes apresentados no capitulo II sdo ilustrativos
para comparagdo com a bibliografia utilizada ndo sendo o modelo utilizado especifica-

mente no estudo de caso.



2 FUNDAMENTOS TEORICOS

O objetivo desse capitulo € descrever os principais conceitos relacionados a presente
dissertacdo. Sao apresentadas as bases tedricas necessdrias para capitulos posteriores.
Parte-se de defini¢des simples de modelos de dindmica de populagdes, seguido de mode-
los estado-espaco e finalmente chega-se a conceitos gerais de inferéncia bayesiana.

A secdo (2.1) apresenta os conceitos de dinamica de populagdes; conceitos estes en-
volvidos no crescimento populacional e os modelos matemadticos pertinentes de cresci-
mento de uma populagdo. A sec¢do (2.2) € dedicada aos modelos estado-espaco mostrando
sua formulacdo matematica e a viabilidade de sua utiliza¢cdo em problemas populacionais.
A sec¢do (2.3) € destinada a inferéncia bayesiana e visa apresentar de maneira sucinta suas
formulacdes matemadticas e respectivos conceitos. A secdo (2.4) trata especificamente do
Método de Monte Carlo via Cadeia de Markov e para finalizar, a secdo (2.5) apresenta os

softwares usados nesta dissertacdo: R e OpenBUGS.

2.1 Populacoes e conceitos relacionados

Uma populacdo € definida como um grupo de organismos, geralmente da mesma espé-
cie, que ocupa uma area definida durante um periodo de tempo especifico (Odum, 1983).
A populagao possui um grupo de caracteristicas, que quando mensuradas estatisticamente,
ndo podem ser aplicadas ao individual. Tais caracteristicas podem ser classificadas em
trés tipos: o primeiro € a densidade; o segundo é representado pelo grupo de parame-

tros populacionais primdrios que afetam a densidade: taxas de natalidade, mortalidade e



migragdo; o terceiro descreve caracteristicas secunddrias da populacdo como distribui¢ao
etaria, composi¢do genética e distribuicdo espacial (Krebs, 1989).

Defini-se densidade de uma populagdo como sendo o nimero de individuos por uni-
dade de area, volume ou habitat. Quando o interesse € conhecer esta densidade, implici-
tamente o se deseja conhecer € a relagdo entre seus parametros priméarios e secundarios
(Krebs, 1989). Informagdes relativas ao nimero de nascidos e mortos em um determinado
periodo podem ser transformadas em taxas de natalidade e de mortalidade. A estrutura
etdria e a razdo entre sexos podem caracterizar seu potencial reprodutivo, e alteracdes
nestes ou em outros parametros, podem influenciar o nimero de descendentes em um
determinado instante ¢ (Bolen e Robinson, 1999).

Seja V; o nimero de individuos de uma populacdo em um instante de tempo ¢, a taxa

de variacdo da populagdo neste instante é¢ dada por

dN
dt

= nascimentos+imigracoes —mortesnaturais —emigracoes — capturas (2.1)
onde os termos do lado direito da equagdo representam taxas de nascimento, migragdes e
assim por diante.

A equacdo (2.1) é conhecida como equagdo do balanco populacional. O nivel no qual
a populacgdo se estabiliza na auséncia de fatores aleatorios e de captura é chamado de ca-
pacidade de suporte (), ou seja, é o tamanho maximo que a populacdo pode alcangar em
um determinado cendrio ecoldgico. O rendimento mdximo sustentdvel, conhecido por sua
abreviagdo em inglés MSY, refere-se a captura maxima que um recurso renovavel pode re-
por através do crescimento natural ou reconstitui¢io(Gulland, 1983). O MSY juntamente
com a faxa intrinseca de crescimento sdo parametros que podem ser usados para a andlise
da viabilidade da populacao ao longo do tempo.

Cada populacdo animal apresenta caracteristicas especificas para seus parametros, os

quais podem ser alterados com o passar dos anos devido a variacdes ambientais ou es-



truturais na populagdo. Em geral supde-se que o crescimento populacional depende do
tamanho da populagdo (denso-dependéncia), assim a taxa de crescimento ndo € somente a
diferenca entre as taxas de natalidade e mortalidade, mas também uma func¢io do tamanho

da populag@o num dado intervalo de tempo (Dennis et al., 1991).

2.1.1 Modelos de dinamica de populacoes

Para o estudo da dindmica de uma populacio faz-se uso de modelos populacionais,
que sdo representacdes abstratas e simplificadas das caracteristicas de uma populacao em
uma determinada drea. Em geral, os modelos, sao bem mais simples que a real populagio,
e em um grande nimero de vezes interage-se com esses manipulando valores de pardme-
tros ou incluindo varidveis de controle com o claro objetivo de melhor compreender a
populacao modelada (Murray, 1993). Modelos que representam uma tnica populagdo siao
muito utilizados em simulacdes e sao o primeiro passo para o entendimento de sistemas
acoplados que representam uma estrutura complexa entre mais de uma populacao ou entre
vdrias espécies, por exemplo os modelos presa-predador (Krebs, 1989).

Modelos de estoque-recrutamento sdo exemplos classicos de modelos bio-matematicos
baseados em equagdes diferenciais aplicados a ecologia de populacdes. Estes modelos sao
utilizados por diversos autores (Ricker, 1975; Gulland, 1983; Pauly, 1984; Meyer e Millar,
2000) em aplicagdes a estoques pesqueiros. Seu uso € relatado em trabalhos relacionados
a recursos de crescimento lento com limitado potencial reprodutivo como populagdes de
baleias (Punt, 1991). Tais modelos sdo baseados na relacdo entre o estoque reprodutor,
que se refere a populacdo adulta, e o recrutamento. Sao chamados de recrutas os indi-
viduos jovens, adicionados ao estoque parental todos os anos, muitas vezes em pulsos
sazonais. Desta forma uma equacgao logistica pode ser usada para modelar a dindmica da
densidade da populacdo.

Na figura (2.1) sdo apresentados os dois modelos de dindmica de populacdes que serdo
utilizados no préximo capitulo, sio eles, modelos de Beverton-Holt e Ricker. Descri¢des

destes modelos constam nas proximas secoes.
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Figura 2.1: Modelos de Ricker e Beverton-Holt

2.1.1.1 Modelo de Beverton-Holt (1957)

O modelo de estoque-recrutamento de Beverton-Holt baseia-se na suposi¢do que a
competicdo de individuos juvenis de uma populagdo resulta em uma taxa de mortalidade
linearmente dependente do nimero de individuos vivos no grupo a qualquer momento ¢. E
um modelo cléssico de dindmica de populacgdes discreto no tempo, resultando no nimero
de individuos N;,; no tempo ¢ + 1 em funcdo do nimero dos individuos na geracao
precedente /V,.

O modelo de Beverton-Holt (BH) pode ser obtido pela resolu¢do da equagao diferen-

cial
dN

O = —(M +a.N).N (22)

onde M ¢ a taxa denso-independente de mortalidade natural e o.N é a taxa denso-
dependente de mortalidade natural. A equagdo (2.2) pode representar uma grande va-
riedade de fendbmenos bioldgicos (Hilborn e Walters, 1992). A resolug¢do da equacio

(2.2) escrita na forma de mapa (ver ANEXO I):

A

R 2.3
1+7.N; -

Nt+1 = Nt



Ni,1 tamanho da populacdo no ano ¢ + 1
N,  tamanho da populagdo no ano ¢

A taxade crescimento a popula¢do quando esta é pequena

T
L

tamanho de equilibrio da populacdo

limite maximo de N

=2 > Q|

Esta equacdo prevé que /N aumenta de forma monotomica a partir de zero, com uma
taxa de aumento que diminui gradualmente a medida que N aumenta, pressupondo a
estabilidade em % que € o limite miximo de crescimento.

O tamanho de equilibrio populacdo depende do valor da taxa de crescimento e do

balango entre nascimentos e mortes quando a populacdo é muito pequena.

2.1.1.2 Modelo de Ricker (1954)

O modelo de Ricker (RK) € um outro modelo cldssico de dindmica de populacdes
discreto no tempo que dd a densidade N;,; em funcdo do nimero dos individuos na
geracdo precedente /N;.

William Ricker (1908-2001) foi um dos cientistas mais influentes da ecologia mari-
nha, que entre outros trabalhos, dedicou-se ao estudo de salmdes que sobem os rios da
costa da British Columbia, no Canadd. Como os rios onde as desovas ocorrem sao pe-
quenos, um excesso de desovantes torna as condi¢des de sobrevivéncia sub-6timas, sendo
verificada uma grande mortalidade sobre ovos e larvas pelo canibalismo realizado pelos
salmdes parentais.

Para obter a curva de Ricker deve-se escrever a taxa de mudanga de tamanho da po-

pulacdo como
dN

= —(M + B.No).N (2.4)

onde N é o tamanho da populacdo em qualquer momento antes de recrutamento, N
¢ o estoque desovante inicial e proporcional ao tamanho da coorte, M ¢é a taxa denso-

independente de mortalidade natural e 3.N, é a taxa denso-dependente de mortalidade
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natural. A presenca do termo denso-dependente 3.V, significa que a taxa de mortalidade
natural é proporcional a abundéancia da populagdo parental. Esta forma de mortalidade
poderia resultar de processos tais como o canibalismo, concentra¢do dos predadores, ou
concorréncia para a desova em sitios especificos (Hilborn e Walters, 1992).

Ao contrdrio de Beverton-Holt, este modelo prevé um aumento de /N até que o mé-
ximo N, seja atingido, apds isso N decresce. A resolucio da equagdo (2.4) escrita na

forma de mapa (ver ANEXO II) como:

Nipy = Npem oM (2.5)

N;y1 tamanho da populagdo no ano ¢ + 1
N, tamanho da populagdo no ano ¢

r  taxa intrinseca de crescimento da populagcdo

Pode-se concluir basicamente que para o modelo de Ricker um grande /N; produz

um pequeno N;.; como resultado do forte efeito da dependéncia. Para o modelo de

A

Beverton-Holt, um grande N;, produz N;,, limitado em 2, com isso grandes populacdes

ndo produzem ruidos no tempo seguinte (de Valpine e Hastings, 2002).
2.1.1.3 Linearizacdo dos modelos de Beverton-Holt e Ricker e inclusdo do termo esto-
cdstico

A inclus@o de componentes estocdsticos nestes modelos permite que outras variagdes
e ruidos ndo previstos no componente deterministico facam parte da andlise. Para os
modelos escolhidos de Beverton-Holt e Ricker, o uso do logaritmo natural € conveniente

para a estimagdo dos parametros (Dennis e Taper, 1994), entdo define-se

ng = log(Ny) (2.6)
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e v; como a varivavel aleatéria que corresponde ao erro do processo no tempo .

Para o modelo de Beverton-Holt obtem-se a equagao (2.7)

Niy1 = FBH(nta Vt)

2.7
=ny + log(A) — log(1 — ~v.e™) + 1y
e para o modelo de Ricker obtem-se a equagdo (2.8)
nep1 = Fr(ng, ) 2.8)

=ng+r—b.e™+ 1y

2.2 Modelos Estado-Espaco

Originalmente desenvolvidos para sistemas de controle em engenharia, os modelos
estado-espaco sdo uma familia flexivel de modelos que permitem a modelagem de va-
riados cendrios para séries temporais, nas mais diversas dreas das ciéncias, sendo uma
poderosa ferramenta de andlise (Harvey, 1989). Atualmente também sao utilizados de
forma ampla para estimagdo de pardmetros e predicdo em modelos populacionais dina-
micos. Por meio de sistemas dindmicos estado-espago € possivel, por exemplo, modelar
o comportamento das diferentes componentes de uma série (tendéncia, sazonalidade e
ciclo) de interesse.

Algumas defini¢des fundamentais para sistemas estado-espaco sao necessdrias: a de-

finicdo de estado, estado-espaco e varidveis de estado .

Definicao 2.2.1 (Estado) O estado de um sistema é o menor conjunto de varidveis (de-
nominadas varidveis de estado) tal que o conhecimento dessas varidveis no tempo t = t,
juntamente com o conhecimento das entradas parat > ty determinam completamente o

comportamento do sistema em qualquer tempo t > to (Hsu, 1995).

Definicao 2.2.2 (Estado-espaco) Define-se estado-espaco como o espaco abstrato no
qual se realiza o estudo qualitativo de um sistema dindmico (Monteiro, 2002), recor-

rendo ao espagco matemdtico de todas as possiveis verdadeiras trajetorias da populacdo
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que sdo distribuidas conjuntamente com qualquer conjunto de observacoes (de Valpine,

2003).

Definicao 2.2.3 (Variaveis de estado) As varidveis de estado de um sistema dindmico
representam o menor conjunto de varidveis que determinam um estado do referido sis-
tema dindmico. Se pelo menos i varidveis x1, xs,....,x; S0 necessdrias para descrever
completamente o seu comportamento, entdo as i varidveis denominam-se varidveis de

estado.

A idéia bdsica por trds dessa estrutura é que o passado de uma série temporal podem
conter informagdes sobre a varidvel de estado e podem contribuir para a defini¢do de
um novo estado (Casdagli et al., 1991). Os modelos estado-espaco incluem trés tipos
fundamentais de quantidades: as varidveis ndo-observaveis de estado (X)), as varidveis de
observacdes da série ('), e os pardmetros do modelo (6).

A forma geral de um modelo estado-espaco é aplicado a uma série temporal multiva-
riada Y; contendo ¢ elementos. Tais varidveis observaveis estdo relacionadas ao vetor de
estados através de uma equacdo de observagoes (Harvey, 1989).

O vetor de estado contém toda a informacdo referente ao movimento do sistema no
tempo. Assume-se que o estado da populacido no tempo ¢ € um vetor X, e considera-se
X = (Xy, Xy, ..., X7) a matriz que armazena todos os estados da populagdo no periodo
estudado 1, 2, ..., T". Da mesma forma a observag@o no tempo ¢ € um vetor Y;, e considera-
se Y = (Y1, Y5, ..., Yr) a matriz que armazena todas as observagdes no periodo estudado
T.

A evolucido temporal dos estados e das observacdes € dada pelo seguinte sistema.

Xt+1 = ng (Xta Vt) (29)

}/;5 = G@O(Xt, Et) (210)
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Esse sistema incorpora o vetor de erros do processo ( v; ), que € a estocasticidade
nas mudancas de estado e o vetor de erros de observagdo ( €, ), sendo este a expressao
dos residuos entre observagdes e os verdadeiros estados da populagdo. Juntos, esses erros
complicam a relacdo estatistica entre parametros e dados (de Valpine e Hastings, 2002).
Supde-se que F' € uma fungdo conhecida e parametrizada por 0, e determina o novo estado
da populacido X;,; como fun¢do do estado anterior X; e do erro no processo 14; € GG outra
funcdo conhecida e parametrizadas por 6, e determina o processo de observacio de Y;

com erro €. Onde (2.11) sdo os parametros do modelo.

6= (6,6, 2.11)

Ap6s as incorporacdes desses erros no modelo € possivel calcular a distribui¢do de
probabilidade das quantidades desconhecidas (X, #) condicionadas as quantidades co-
nhecidas (Y'), simbolizado por P(X,0|Y), ou seja a distribui¢do do vetor de estados e
dos pardmetros condicionada as observagdes. E oportuno destacar que esses cédlculos en-
volvem integracdes em altas dimensdes que por via de regra sdo extremamente dificeis de
efetuar. Mais detalhes serdo apresentados na secio de Inferéncia Bayesiana.

O uso de modelos estado-espaco para a dindmica de uma populacdo animal e suas
observacgdes, tipicamente procura descrever a verdadeira, mas nio-observadvel, demogra-
fia desta populacdo em cada tempo ¢ bem como suas alteracdes com o passar do tempo
(Newman, Fernandez e Buckland,2008). Obter estimativas do tamanho de uma populacdo
(X}) para um determinado instante ¢, ndo € de facil resolugdo visto que esses valores sdo
latentes, precisando ser estimados a partir dos dados observados (Y;) que se associam a
X através de um modelo probabilistico. As propriedades de densidade-dependéncia que
sdo bastante relevantes em modelos ecoldgicos ou de dindmica de populagcdes implicam
ndo-lineariedade das funcdes F' e/ou G.

Quando os modelos utilizados sdo lineares algumas simplificagdes podem ser feitas.
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Modelos lineares gaussianos, que sdo um caso particular de modelos estado-espaco (Har-
vey, 1989), ja sdo usados para o estudo de populagdes animais (Schnute, 1994) e admitem
uma resolucdo analitica através do uso do filtro de Kalman (Kalman, 1960). O filtro de
Kalman € um conjunto de equacOes matematicas que constituem um processo recursivo
eficiente de estimacao de #, em que o erro quadratico € minimizado. A estrutura para estes
modelos estado-espaco é dada pelas equagdes (2.12) e (2.13). Onde A € uma matriz m x
m, X, X¢11 € 14 sdo vetores m X 1 que contém as varidveis de estado ndo-observaveis,

Y; e ¢; sdo vetores n x 1 e B € uma matriz n x m.

Xt—l—l = AXt ez (212)

Yi=B.X,+¢ (2.13)

Em casos onde o modelo é ndo-linear e o erro é gaussiano pode-se calcular a veros-
similhanca através de um filtro de Kalman estendido que lineariza um modelo nao-linear

em torno de uma trajetoria dada.

2.3 Inferéncia Bayesiana

As equacdes dos modelos de Beverton-Holt (2.3) e Ricker (2.5) no contexto dos mo-
delos estado-espaco sdo as equagdes dos estados do processo. Como para esses modelos
o interesse geral é fazer estimativas de taxa de crescimento, abundéncia absoluta e indi-
ces de abundancia relativa de uma determinada populagdo animal, os dados disponiveis
sdo representados por um vetor de observacdes, que em geral € uma série de capturas,
Y = (y1, 92, ..., yr) sendo T o tamanho da amostra, ou seja, o periodo estudado.

Ha varias maneiras de proceder para encontrar as estimativas desejadas, em especial
os método de maxima verossimilhanca e a sua generalizagdo, o método Bayesiano (De-

groot e Schervish, 2002). Os estimadores bayesianos sdo vantajosos para modelos com
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populacdes finitas e amostras pequenas pois nestes casos as propriedades assintdticas exi-
gidas pelo método de verossimilhang¢a ndo sdo satisfeitas (Degroot e Schervish, 2002). Na
inferéncia bayesiana todas as estimativas para as quantidades de interesse sao baseadas
em distribui¢cdes de probabilidades e além da informacdo proveniente da amostra, todo o
conhecimento a priori disponivel sobre elas € utilizado, o que pode ser de muita utilidade
na avaliacdo de modelos ecoldgicos (Ellison, 2004).

Quando a informagdo nos dados € limitada, toda a informacdo a priori ¢ demasia-
damente importante para ser ignorada na constru¢ao de modelos (Burnham e Anderson,
2002). No contexto bayesiano esta informacgdo é quantificada em termos de uma distri-
buicdo de probabilidades P(#) nomeada de distribuicdo a priori (Jeffreys, 1998). Esta
distribuicdo a priori pode ser considerada como uma medida de credibilidade que € atri-
buida pelo pesquisador no momento da andlise a um parametro particular 8, baseado nos
conhecimentos cientificos disponiveis sobre o fendmeno em estudo. Além da informagao
a priori considera-se a informagdo obtida da amostra P(Y'|6) condicionada aos valores
de 6. Como func¢do de 6 essa probabilidade é denominada verossimilhanga e expressa por
L(0,Y).

Quando o interesse esta no conhecimento nao sé de # mas também do vetor de estados
latentes X = (x4, x9, ..., o7) entdo a inferéncia bayesiana consiste em obter a distribuicdo
de probabilidade de X e 6 condicionado aos dados de Y, ou seja, obter P(X,0|Y"). No
jargdo estatistico esta distribui¢do de probabilidade ¢ denominada de distribuicdo a poste-
riori para (X, 0). Esta distribui¢cdo representa o conhecimento sobre todas as quantidades
desconhecidas condicionado a Y no momento da inferéncia.

A partir da distribuicdo posteriori conjunta P(X,0|Y") , as distribui¢bes posterioris

P(X|Y)e P(0|Y) podem ser calculadas por marginaliza¢o:

P(X|Y) = /P(X,H\Y)de (2.14)
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PO)Y) = /P(X,9|Y)dX (2.15)

Em (2.14) estd sendo estimada a série de estados X = (1,9, ...,z7) e em (2.15) é
estimado o vetor dos pardmetros (2.11), ou seja, P(X|Y) que envolve a fungdo de F' e
P(0]Y) é a posteriori para . Para chegar na distribui¢do conjunta de interesse P(X,0|Y")

a partir de P(Y'|0) e P(0) é necessdrio o uso do Teorema de Bayes.

Teorema 2.3.1 ( Teorema de Bayes) Sejam A e B varidveis aleatorias com funcoes de
densidade de probabilidade P(A) e P(B) respectivamente. O teorema de Bayes relaci-
ona as probabilidade de A e B com as respectivas probabilidades condicionadas miituas,

afirmando que:

P(B|A) = P(A|B).% (2.16)
Onde:
P(A) = /P(A]B).P(B)dB 2.17)

Com a aplicagdo do Teorema de Bayes tomando A =Y e B = 6 tem-se que:

L(6.Y).P
PO)Y) = (G’P(;) (6) (2.18)
aonde definimos
L(0,Y)=P(Y|0) = /P(Y|X, 0)P(X|0)dX. (2.19)

A fungdo de verossimilhanca (2.19) formaliza a contribui¢do dos dados amostrais

para o conhecimento sobre #, visto que conecta a distribuicdo a priori a distribui¢do a

17



posteriori e € esta funcdo que carrega a dificuldade e complicacdo para os célculos devido
ao envolvimento dos estados latentes X .

O problema bdsico da implementacdo da andlise Bayesiana refere-se as integracdes
numérica da funcio densidade de probabilidade a posteriori P(X,0|Y). Tal integracéo,
por métodos analiticos, € geralmente dificil ou ou esta solucdo analitica € conhecida na
prética, devido a complexidade envolvida na fungdo de verossimilhanca L(#,Y"). Con-
seqiientemente recorre-se a procedimentos de simulagdo estocdstica (Gamerman, 1996).
O método de simulag¢do de Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC) tem se popula-
rizado em inferéncia Bayesiana como uma alternativa apropriada e eficiente para a reso-
lucdo de integrais principalmente em ambientes multidimensionais (Paulino, Turkman e

Murteira,2003; Gelman e Rubin, 1992).

2.4 Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC)

Os métodos de Monte Carlo (M C') englobam o ramo da matemadtica ligado a experi-
mentos com nimeros aleatérios. A sua aplicac@o estende-se aos mais diversos ramos das
ciéncias. Segundo Bussab e Morettin (2002) uma das primeiras aplicacdes desses méto-
dos surgiu do estudo da difusao aleatéria de néutrons num material radioativo durante a
Segunda Guerra Mundial.

Tipicamente os métodos de M C' envolvem a gerac@o de observacdes de alguma distri-
buicdo de probabilidade e o uso da amostra obtida para aproximar a fun¢do de interesse,
sendo muito uteis sob o ponto de vista de inferéncia bayesiana, pois permitem resolver
integrais do tipo

PY) = / P(Y|0)P(6)do (2.20)

O método consiste em gerar uma seqiiéncia suficientemente grande de amostras alea-
térias independentes 0;, i = 1, ..., n, da distribui¢do P () , aproximando a integral (2.20)
a média empirica da fun¢do P(Y|6) sobre a amostra gerada. Uma defini¢do geral pode

ser dada por:
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Definicao 2.4.1 (Método de Monte Carlo) ¢ a aproximagcdo de um valor esperado pela

média da amostra de uma fungdo de varidveis aleatorias simuladas (Anderson, 1999).

/ P(Y|0)P(6)d0 ~ % zn: P(Y16) 2.21)
Ep[P(Y)] (2.22)

A limitagdo do método de M (' estd na dificuldade de gerar amostras da distribui¢ao
de interesse P(0) quando a sua expressdo analitica é muito complexa ou # é um vetor em
alta dimensao(Paulino, Turkman e Murteira,2003).

Outro conceito que precisa ser estendido € o de Cadeia de Markov, que esté inserido na
teoria de processos estocdsticos a qual estuda cole¢des de varidveis aleatdrias, levando em
consideracdo a sua interdependéncia temporal e o seu comportamento limite (Gamerman,

1996).

Definicao 2.4.2 (Processo estocastico) Processo estocdstico é uma colecdo de varidveis

aleatorias x; t € T, onde T é o espago de indices ou parametros. (Gamerman, 1996).

Definicao 2.4.3 (Propriedade markoviana) Um processo satisfaz a propriedade mar-
koviana de 1 ordem se a sua distribuigcdo de probabilidade no tempo futuro t + 1 dados
os comportamentos nos tempos passados t, t — 1, t — 2, ..., t —n, depende unicamente

do estado atual t (Grimmett e Stirzaker, 1985).

P(Xt+1’Xt,Xt,1, ) — P(Xt+1’Xt) (223)

Definicao 2.4.4 (Cadeia de Markov) Denomina-se Cadeia de Markov uma segqiiencia

x1,T9, T3, ..., Tp de varidveis aleatorias, que satisfazem a propriedade markoviana.

Desta forma, as Cadeias de Markov sdo processos estocasticos que podem ser usados
para modelar sistemas de diversas naturezas, sendo que ainda descrevem o movimento
probabilistico entre uma série de estados (Albert, 2007). Existe uma série de eventos

estocdsticos através do qual o estado do processo no proximo passo tempo, t+ 1, depende:
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a) do estado atual do processo (i.e. contido na matriz de estados)

b) da probabilidade de alteracdo de um estado para outro no préximo passo de tempo

(i.e. definido na matriz de transicao)

As probabilidades de transi¢do de um estado para outro sdo dadas por:

P(i>j) = P($t+1 = Z‘|5Ut = j) (2.24)

Uma cadeia é chamada homogénea no tempo se as probabilidades de transicao sdo as
mesmas para todo t. Um conjunto de estados (7, j) que se comunicam entre si formam
uma classe de equivaléncia e uma cadeia de Markov homogénea € irredutivel se tem

apenas uma classe de equivaléncia.

Pty 7)m = P(Tigm = jlaoy = 1) (2.25)

Para uma cadeia de Markov discreta irredutivel pode-se definir 7m; como sendo a pro-
por¢do de periodos que o processo se encontra no estado j no decorrer da cadeia a longo

prazo. A distribuicdo estaciondria € definida por

ﬂ-jujzlu"' 7J
T = ijl ﬂ—lp(Z?])? (226)

J
Zj:l m =1

Se a cadeia estd em um determinado estado, e se pode voltar a esta situacdo em inter-

valos regulares, a cadeia Markov € definida como periddica. Se a cadeia nao oscila, ou
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seja, se para algum ¢ > 0 e algum j,

Plx; =jlz,=35) >0
(z1 = J| 7) 2.2

P(zi1 = jlwo = j) >0

¢ chamada de uma cadeia aperiodica (Albert, 2007).

Ao se iniciar uma cadeia em diferentes lugares do vetor estado-espaco e desenvolvé-
la por um tempo suficientemente longo, a cadeia ird convergir para a sua distribui¢do de
equilibrio, ou seja, sua distribuicdo estaciondria (Gamerman, 1996).

A convergéncia para a distribui¢do de interesse € obtida a partir de uma cadeia de
Markov aperidédica

;= lim Pz, =j),7=1,---,J (2.28)

t—o0

Uma cadeia de Markov reversivel no tempo é uma cadeia irredutivel na qual a dis-
tribui¢do estaciondria de interesse pode ser obtida tanto movendo-se do estado ¢ para j,

como de j para ¢

mi-p(i,§) = m5.p(J, %) (2.29)

Ao associar os conceitos de método de Monte Carlo e Cadeias de Markov, a idéia
do método de MCMC ¢ simular uma cadeia de Markov que tem como sua distribui¢ao
estaciondria a distribui¢do de P(|Y") que se pretende simular. A metodologia de MCMC
simplifica este cdlculo fatorando esta distribui¢do em um conjunto de distribui¢des con-
dicionais, de dimensao inferior e que podem ser mais facilmente simuladas.

Como construir a matriz de transi¢do e por quanto tempo a cadeia precisa ser percor-
rida até que sua amostra reflita a distribuicao estaciondria, sdo dois problemas relaciona-
dos e relevantes no processo.

Os valores iniciais influenciam o comportamento da cadeia em sua fase inicial. Con-

forme o ndmero de iteracdes aumenta, a cadeia gradualmente esquece os valores iniciais
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e eventualmente converge para uma distribui¢ao de equilibrio. Assim, em aplicagdes pra-
ticas é comum que as d iteracdes iniciais sejam descartadas, como se formassem uma
amostra de aquecimento e as (D — d) simulag¢des finais constituem a amostra desejada.

O problema entdo consiste em construir algoritmos que gerem cadeias de Markov que
converge para a distribui¢do de interesse. Os algoritmos de Metropolis-Hastings € Amos-
trador de Gibbs sdo alternativas para a construcdo das cadeias apropriadas e resolucao
deste problema.

O amostrador de Gibbs realiza a estimacao amostrando diretamente das distribui¢des
condicionais. Uma limitacdo € que todas as distribui¢cdes condicionais precisam ser co-
nhecidas analiticamente. Caso ndo seja possivel amostrar da distribui¢cao condicional ana-
litica, uma idéia alternativa € utilizar o algoritmo de Metropolis-Hastings, que pode ser
visto como uma generaliza¢do do método de aceitagdo-rejeicao de simulagdo de varidveis

aleatorias para a amostragem de distribui¢des condicionais.

2.4.1 Algoritmo de Metropolis-Hastings (M-H)

Quando as distribui¢des condicionais a posteriori nao sao facilmente identificadas
como tendo uma forma padrao (Normal, Gama, etc.), e a geracdo direta de amostras
a partir destas distribui¢des se torna impossivel faz-se uso do algoritmo de Metropolis-
Hastings. Este algoritmo foi desenvolvido primeiramente por Metropolis et al. (1953) e
mais tarde aperfeicoado por Hastings (1970).

A cadeia de Markov usada pelo algoritmo € irredutivel e aperiddica cuja distribuicao
estaciondria € a distribui¢do posteriori aqui simbolizada simplesmente por 7.

Suponha que no tempo ¢ a cadeia esteja no estado i (x' = - € um valor j € gerado de
uma distribui¢do proposta ¢(.|7). A distribuicdo proposta pode depender do estado atual
da cadeia, por exemplo usando uma distribui¢do normal centrada em ?. O novo valor

2™ = j € aceito com probabilidade
a(i, j) = min (1, —”(?”-’(?'J.)) (2.30)
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Quando rejeitado, mantém-se o valor anterior, 2! = i. O algoritmo de Metropolis-

Hastings pode ser descrito da seguinte forma:
1. inicializar o contador de iteragdes n = 0 e especificar um valor inicial (%;

2. gerar um novo valor w da distribui¢do q(.|x°);

3. calcular a probabilidade de aceitagdo a(x°, w);

4. geraru ~ U(0,1);
5. se u < aentdo z("tY = ), sendo z(" Y = £
6. incrementar o contador de n para n + 1 e voltar para o passo 2.

2.4.2 Amostrador de Gibbs

O Amostrador de Gibbs é um caso particular do algoritmo de Metropolis-Hastings e
utilizado por Gelfand e Smith (1990) para simular distribui¢des a posteriori. Este algo-
ritmo € essencialmente um esquema iterativo de amostragem de uma cadeia de Markov
cujo nucleo de transicdo € formado pelas distribui¢des condicionais completas (Gamer-
man, 1996). As amostras sdo geradas a partir de distribuicdes arbitrarias complicadas e
multidimensionais através de distribui¢cdes condicionais complexas de cada varidvel.

Seja X = (X1, X, ..., X7) um vetor aleatério com dimensdo 7" e com fungdo densi-
dade de probabilidade conjunta P(X) = P(X;, Xs, ..., Xr). Para cada i uma observagio
aleatdria deve ser gerada a partir da densidade condicional P;(X;|X_;), com X_; o vetor
com a observacao X; removida.

O algoritmo do Amostrador de Gibbs pode ser descrito como:

1. escolher arbitrariamente os valores iniciais 2(®) = (xgo), xéo), ey xgg) ));
2. obter um novo valor 20 = (z{), 2, .. 2%} a partir de 0~ através de sucessi-

vas geracoes de valores

xgj) = P(xﬂa:%,xéjfl), ...,xgﬁfl))
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2y = P(azle% ")

v = P(ay|alp);
3. mudar o contador j para j + 1 e retornar para o passo 2;
4. realizar D iteragdes até que ocorra a convergéncia.

O vetor aleatério V) converge para as distribuicdes verdadeiras de z paraj = 1,2, ...D
quando D tende ao infinito e as transi¢des baseiam-se nas distribui¢cdes condicionais com-

pletas das componentes do vetor X.

2.4.3 Diagnésticos de convergéncia

Sempre que € realizada uma simulacdo via MCMC, os algoritmos de M-H ou Gibbs
geram amostras que convergem para a distribuicdo desejada, mas nada garante que o
tempo estipulado para a simulacdo seja suficiente para que esta convergéncia ocorra. As-
sim € preciso considerar a existéncia ou ndo da convergéncia bem como a existéncia ou
ndo de independéncia entre os valores gerados.

Um dos meios mais faceis de determinar a ocorréncia da convergéncia € simples-
mente visualizar o estado da cadeia ao longo das iteragdes, através da construcao grafica
da densidade a posteriori, servindo para uma anélise preliminar e informal dos resultados
(Gamerman, 1996). Outra maneira de verificar a convergéncia de uma cadeia sao métodos
baseados em propriedades estatisticas da cadeia de Markov, e que consistem na verifica-
cdo da estabilidade das estimativas produzidas pelos métodos de simulacdo (Gamerman,
1996).

Existe um grande nimero de métodos de diagndstico sendo estes ferramentas impor-
tantes para a verificagao da convergéncia de uma cadeia de Markov. Os testes diagndsticos
mais usuais sdo: de Geweke (1992), Gelman e Rubin (1992), Raftery-Lewis (1992) e de

autocorrelacao.
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2.4.3.1 Diagnéstico de convergéncia de Geweke (1992)

O método de Geweke € usado para uma tnica cadeia e consiste na divisdo das varidveis
geradas por simulacdo, em duas séries. A primeira das séries contem 0s primeiros r
valores gerados e a segunda contem os ultimos s valores gerados, com médias m,. e m
respectivamente. Se a cadeia como um todo for estaciondria, as médias dos valores da
primeira e da segunda série serdao semelhantes. O método utiliza uma estatistica de teste
Z para diagndstico de convergéncia, calculada como a diferenca entre essas duas médias,
dividido pelo erro padrdo das diferencas. Esta estatistica segue assintéticamente uma

distribui¢do normal com média 0 e desvio padrao 1 (Gamerman, 1996).

m, —m,

Zscore = N(O, 1) (231)

2 2
S2 S22 mn—oo

ms ms

Com a cadeia suficientemente grande, Z,.,.. se aproxima da distribui¢do normal pa-
dronizada. Valores de Z,.,,. situados nos extremos da distribui¢do indicam que a cadeia
ndo convergiu completamente e que um nimero maior de simulagdes precisa ser execu-

tado.

2.4.3.2 Diagnéstico de convergéncia de Gelman e Rubin (1992)

Neste diagndstico realiza-se uma andlise de variincia para duas ou mais cadeias, de
mesmo comprimento, com pontos iniciais diferentes. Com cadeias paralelas pode-se obter
a variancia entre as cadeias e dentro de cada cadeia, havendo convergéncia quando a
variancia entre as cadeias for menor ou igual a variancia dentro da cadeia.

Considerando m cadeias geradas Ui(l), UZ@), o Ui(n), t=1,2,...,mem paralelo e uma
funcdo U do parametro que se deseja estimar. Dentro de cada cadeia a média € dada por
(2.32) e variancia por (2.33).

1< ,
U =-S uY 2.32
. n; Z (2.32)

25



n

1 -
St = — > (U - T (2.33)

Jj=1

Com (2.32) e (2.33) se obtém (2.34) que é a média das variancias dentro das cadeias

(Paulino, Turkman e Murteira,2003).
1 m
DC=—) §? 2.34
—~ le ; (2.34)

A variancia entre cadeias € dada por (2.36), onde U, é a média da cadeia i (2.32) e U

¢ a média global (2.35).
- 1l &
U=— U, 2.35
— ; . (2.35)
N o
EC = (U;, —U) (2.36)
m—1 —
A variancia alvo pode ser estimada como uma média ponderada de EC e DC:
- 1 1
VU] = (1—=).DC + (=).EC, (2.37)
n n

e a ocorréncia ou nao da convergéncia € obtida por um fator de reducdo de escala:

VEi = ELC (2.38)

O fator R pode ser usado como indicador de convergéncia. Gelman e Rubin (1992)

sugerem aceitar que houve convergéncia para valores 1 < R <1, 1.
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2.4.3.3 Diagndstico de convergéncia de Raftery e Lewis (1995)

O método Raftery e Lewis destaca-se em relagdo aos outros pois visa estimar qual
o ndmero de iteracdes necessdrias, ou seja, o comprimento da cadeia, para que se possa
garantir a convergéncia (Gamerman, 1996). O método sugere valores M, N e k, sendo
M o nimero de iteragdes pré-convergéncia que devem ser descartadas, N o nimero de
iteragdes que devem ser efetuadas ap6s M e k o ndmero de iteragdes que devem usadas
como espacamento entre os valores que serdo usados para a inferéncia. Esse espacamento
pode ser necessdrio para garantir a independéncia entre os valores.

Dada uma fun¢éo U de interesse, deseja-se estimar o quantil ¢ corresponde a P(U <
u|dados) com probabilidade d e erro + r. O primeiro passo é formar uma nova cadeia de

zeros e uns dada por:

Esta cadeia ndo € uma cadeia de Markov, entdo sdo escolhidos alguns valores de Z;) a
partir de uma cadeia intercalada por k. A cadeia originada é aproximadamente uma cadeia
de Markov de segunda ordem, ou seja, com dependéncia em dois estdgios passados, com

matriz de transi¢do dada por (2.40) e distribuic@o estaciondria (2.41)

T = (2.40)

7= (mo,m) = (25, 2%5)

o =1—m = P(U < u)|dados)

(2.41)

O numero de iteracdes pré-convergéncia, M é dado por M = km, onde m € dado por

].Og (a+B)e

maz(a,0)
> 2.42
m_log(l—a—ﬁ) ( )
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sendo ¢ a distancia entre P( o = z'|U(§k) =j),parai,j =0,1.

O nuimero de iteracdes finais N é dado por N = kn e acontece para valores de n dado

o) e

por

Onde ¢ € a densidade da distribuicdo normal reduzida.
Desta forma, de maneira simplificada, o nimero de itera¢des sugerido pelo método é

baseado no valor da variancia da distribuicio binomial e a estatistica do teste é dada por:

(2.44)

O valor de V,,;, para o padrao do diagndstico para a precisdo de 95% ¢é de 3.746 iteracdes
do amostrador de Gibbs, desta forma caso a cadeia ndo permita isso é possivel que a
precisdo seja diminuida.

Valores de I > 5 indicam que provavelmente a cadeia apresenta problemas de con-

vergeéncia e valores de I préximos a 1 indicam que a cadeia converge.

244 ReBUGS

O R (www.r-project.org), uma linguagem de programacdo de cddigo aberto criada
originalmente para cédlculos estatisticos e graficos, é também conhecida como GNU S
pelo fato de se basear na linguagem S de John Chambers do Bell Labs. Foi desenvolvida
por Ross Thaka e por Robert Gentleman na Universidade de Auckland, Nova Zelandia.

As potencialidades do R sdo extendidas através de bibliotecas com técnicas estatis-
ticas especializadas, dispositivos gréficos, assim como programagdes conectadas as po-
tencialidades de importagcao/exportacdo para diversos formatos de dados externos. Estas
bibliotecas sao fornecidas pelos usudrios do R. Um conjunto de pacotes € incluido com a
instalacdo padrdo do R e outros tantos estdo disponiveis nos repositorios por toda rede.

O software BUGS (Bayesian inference Using Gibbs Sampling) é um software de
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acesso livre, www.mrc-bsu.cam.ac.uk/bugs, o qual permite a realizacdo de inferéncia
bayesiana usando amostrador de Gibbs. O BUGS € formado por um conjunto de fun-
cdes que permitem a especificacdo de modelos e das distribui¢des de probabilidade para
todos componentes aleatdrios (observacdes e parametros), através de uma especificacao
relativamente simples dada a complexidade dos modelos que podem ser contemplados
(Gamerman, 1996).

A versdo com codigo aberto deste software € o OpenBUGS e a biblioteca BRugs é
uma das opg¢des para seu uso com o R e permite que o método de Monte Carlo via cadeia
de Markov seja implementado de uma maneira bastante eficaz.

Para melhor compreensao e verificacdo da convergéncia das cadeias criadas, os mé-
todos diagnésticos de convergéncia citados nas secdes anteriores podem ser encontrados
no software CODA, no qual € possivel fazer um estudo exaustivo das cadeias e ainda ve-
rificar a existéncia ou nao de autocorrelagdo. Este software pode ser obtido para uso no R

através de uma biblioteca de nome CODA.
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3 ESTIMAGCAO VIA MCMC EM MODELOS POPULACI-
ONAIS ESTADO-ESPACO UTILIZANDO DADOS SIMULA-
DOS

Com a avaliacdo de um recurso que compreende uma andlise historica da evolucio
da abundancia da sua populacdo pode-se examinar como diferentes estratégias de acao
podem contribuir para a exploracdo sem risco de colapso. A caracteriza¢do do seu estado
de exploragdo, a projecdo do seu tamanho populacional para anos futuros e a determinagdo
de indices de referéncia bioldgica sao fundamentais para o manejo sustentavel.

O uso de modelos estado-espaco permitem que a variacdo da abundéincia de um re-
curso seja estimada com base nos dados de captura ou por captura por unidade de esfor¢co
da populacdo. Neste capitulo um estudo foi realizado para verificar a performance do
mecanismo de simulacdo via MCMC, usando biomassas simuladas a partir de modelos
com parametros conhecidos como dados de entrada. O objetivo primordial € a verificacao
do efeito do uso de uma unica ou vérias cadeias e da admissdo de diferentes intervalos de
amostragem (lag) na simulacdo das posterioris.

A secdo 1 apresenta a geracdo dos dados; na sec¢do 2 € definido o modelo estado-
espaco utilizado; a se¢@o 3 define as prioris; a implementagdao do modelo no OpenBUGS
e no R é apresentada na secdo 4; a secdo 5 apresenta diagndsticos de convergéncia e
a estimagdo via MCMC e a secdo 6 apresenta as consideracdes finais e conclusdes do

capitulo.
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3.1 Geracao dos dados

Os dados utilizados no estudo deste capitulo foram gerados a partir dos modelos de
dindmica de populagdes apresentados no Capitulo 2: modelo de Beverton-Holt (BH) (2.3)
e modelo de Ricker (RK)(2.5).

A geracdo destes dados apresenta papel fundamental na andlise dos resultados das
simulagdes via MCMC, pois com o conhecimento das propriedades dos parametros que
geram os dados de entrada, € possivel que se possa avaliar quao bem o método utilizado
realiza a estimagdo dos parametros de interesse.

Foram escolhidas trés combinagdes de parametros para a geragdo das séries de dados
a partir dos modelos log-tranformados (2.7) e (2.8) com varia¢des do desvio padrdo para
a geracdo dos erros do processo (1) e de observacdo (). Os erros de processo e de
observacao sdo aditivos e foram gerados de uma distribui¢ao normal com média =0 e com
parametros escolhidos, sendo na escala original os erros multiplicativos com distribui¢des
log-normal.

A primeira série de dados gerada apresenta grande desvio padrdo (dp) para ambos os
erros(0, 20), a segunda apresenta grande dp para o erro do processo (0, 20) e pequeno dp
para o erro observacional (0, 05) e a terceira série de dados com pequeno dp para o erro
do processo (dp = 0,05) e grande dp para o erro observacional (0, 20), como os usados
por de Valpine e Hastings (2002). A escolha para "grande"e "pequeno"desvio padrdo sao
ad hoc: em alguns sistemas 0, 20 pode ser pequeno e em outros 0, 05 pode ser grande (de
Valpine e Hastings, 2002).

Em cada modelo (Beverton-Holt e Ricker) foram criadas 300 séries de dados de com-
primento 20 para cada uma das 3 combinac¢do de pardmetros, onde a primeira observacao
de cada série foi escolhida da sua distribui¢do estaciondria apds 2000 iteracdes do modelo
para evitar que houvesse influéncia do ponto inicial.

A combinacdo dos modelos e variagdes de parametros escolhidos resultam em 6 casos
distintos que estdo descritos na tabela (3.1).

A taxa intrinseca de crescimento adotada para o modelo de Ricker (r = 1,5) cor-
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responde a taxa intrinseca de crescimento Beverton-Holt (A = 4,48), onde r = 1,5 =
log(4,48). Para ambos os modelos a biomassa virgem da populacdo (capacidade de su-
porte do ambiente) para a geragdo dos dados foi fixada em K = 100.

Tabela 3.1: Modelos e parametros escolhidos, onde BH representa o modelo de Beverton-

Holt, RK o modelo de Ricker, GG ambos os erros grandes, GP erro de processo grande e
de observagdo pequeno e PG erro de processo pequeno e de observacio grande

’ Caso ‘ Modelo ‘ Taxa de crescimento ‘ dp-o, ‘ dp - o, ‘

BH-GG | Beverton-Holt A=4,48 0,20 0,20
BH-GP | Beverton-Holt A =4,48 0,20 0,05
BH-PG | Beverton-Holt A =4,48 0,05 0,05
RK-GG Ricker r=1,5 0,20 0,20
RK-GP Ricker r=1,5 0,20 0,05
RK-PG Ricker r=1,5 0,05 0,05

Para cada caso dos modelos de Beverton-Holt e Ricker, das 300 séries geradas foi
sorteada uma série ao acaso que foi admitida como dados de entrada nas simulacdes

MCMC subsequentes (tabela 3.2).

Tabela 3.2: Vetores das observacdes: conjunto de dados utilizados para cada simulagio

[Caso | yi  yo ys ya ¥s Y6 Y1 Ys Yo Y10

BH-GG 93,95 59,32 152,10 118,32 103,70 100,95 119,13 83,12 78,90 77,17
BH-GP 80,42 76,35 107,88 116,28 167,08 94,59 97,48 71,18 101,09 108,49
BH-PG 136,60 79,69 73,30 114,88 110,60 99,47 124,23 96,95 106,11 105,48
RK-GG 87,97 79,04 108,78 86,91 104,55 89,59 51,30 163,19 717,67 203,91
RK-GP 105,10 69,01 68,18 101,46 83,39 96,46 96,27 109,37 80,86 116,58
RK-PG 89,76 101,89 129,17 70,69 129,11 88,70 88,32 192,45 109,639 86,24

’ Caso ‘ Yu Y12 Y13 Y14 Yis Yie Yiz Y18 Y19 Y20
BH-GG | 63,74 61,30 131,18 7942 5287 8359 8732 10659 116,54 81,73
BH-GP | 10325 7877 100,68 11656 9028 6575 5601 90,53 150,63 99,77
BH-PG | 8523 11905 78,01 10698 9385 100,65 97,80 72,01 10472 110,27
RK-GG | 5331 11120 14127 7472 118,52 47,38 9956 11588 9250 161,14
RK-GP | 109,07 12047 6439 12336 9191 102,69 114,06 10449 8257 7031
RK-PG | 126,83 9931 77,15 9597 78,56 64,18 9337 10652 70,03 82,79
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3.2 Formulacao do modelo estado-espaco

A equacdo do estado do processo, em geral, € baseada na histéria de vida da populagdo
da qual se deseja obter uma estimativa. A evolucio dos estados do processo € dada pelas
equagdes (2.7) e (2.8) e n; € um vetor ndo-observavel, representando os logaritimos das
abundancias de uma populagdo animal no tempo t.

Para o modelo de Beverton-Holt (2.7) o vetor ¢, é dado pelo seguinte conjunto de
parametros:

0, ={K,\ o0,,n1,....,n7} (3.1)

No modelo de Ricker (2.8) o vetor 6, é¢ dado pelo seguinte conjunto de pardmetros:

0,={K,r,0,,n1,...,n7} (3.2)

Para cada periodo ¢ as observagdes sdo estimativas de n;, dadas pelo modelo

Yy, ~ dnorm(ny, o %) (3.3)

onde n; é a média e precisdao dada por % e portanto

bo = o) (3.4)

3.3 Definicao das distribuicoes a priori

Em uma anélise bayesiana as informagdes existentes sobre os parametros de interesse
sdo incorporadas no modelo como distribuigdes a priori destes parametros. No Open-
BUGS algumas distribui¢des de probabilidade, como a normal e log-normal, sdo definidas

em fun¢do dos parametros média e precisdo, sendo a precisdo definida como //varidncia.
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Estabeleceu-se para k = 1/K uma priori pouco informativa, definindo-se como uma
distribuicdo log-normal com quantis de 10% e 90% de k em 1/300 e 1/80. Isto resulta
em uma distribui¢do log-normal com média -5,043 e precisdo 3,76. Simbolizamos esta
distribui¢do por

k ~ dlnorm(—>5,042905; 3, 7603664) (3.5)

As prioris das taxas intrinsecas de crescimento também foram definidas de modo que
fossem pouco informativas. Para o modelo de Beverton-Holt a priori para A é dada por
uma distribuicao log-normal cujos quantis de 10% e 90% sao1,96 e 5,29. No modelo de
Ricker a priori para r € dada por uma distribui¢do log-normal com parametros correspon-

dente aos quantis de 10% e 90% iguais a 0,78 e 3,45. Isto resulta nas distribui¢des

A ~ dlnorm(1,17;6,65) (3.6)

r ~ dinorm(0,5; 3)

Prioris para os parametros de precisdo dos erros de processo e de observacdo sdao
menos 6bvias de serem definidas. Uma maneira de especificar esta priori da precisdo é
usar uma distribui¢io uniforme sobre um intervalo muito amplo de valores caracterizando

.. ~ s . L. c o~ 1
prioris ndo-informativas. As prioris para a precisao do erro do processo (prec.ev = =) e
para a precisdo do erro de observacdo (prec.obs = %) sdo distribui¢des uniformes entre

zero e 4. Ou seja
vy ~ dunif(0;4
i (0;4) a7
€ ~ dunif(0;4)

Desta forma os erros sao definidos por distribui¢des normais com média zero e preci-

sdo prec.ev e prec.obs respectivamente.

erro.ev ~ dnorm(0; prec.ev) 3.8)

erro.eobs ~ dnorm(0; prec.eobs)
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3.4 Implementacao do modelo do OpenBUGS no R

A utilizagdo do método MCMC implementado na biblioteca BRugs (biblioteca para a
utilizagdo do OpenBUGS no R), proporciona a criacao de amostras suficientemente gran-
des para a distribuicao a posteriori de interesse. A geragao desta distribuicao a posteriori
de 0 € realizada via Amostrador de Gibbs e o método adequado o préprio OpenBUGS
escolhe por conveniéncia, dentro dos métodos implementados.

A modelagem realizada precisa de trés conjuntos de informacgdes: a descricdo do mo-
delo, os valores iniciais para as varidveis estocasticas e os dados observados (y1, ..., yr).
Ap6s a estruturagao destas informacdes em arquivos trés especificos, € realizada a simula-
cdo através da biblioteca de fungdes do R BRugs. A sintaxe apropriada para as descricoes
dos modelos e valores iniciais podem ser verificadas no ANEXO III.

No periodo inicial de uma simulacdo pelo método de MCMC, as observagdes geradas
podem variar em uma ampla gama de valores e este periodo é chamado de burn-in. O
burn-in representa o periodo onde os valores da cadeia ainda nao atingiram a sua distri-
bui¢do estaciondria. Outra caracteristica do método, € que um conjunto de observacgdes
consecutivas geradas via MCMC, de forma geral, sdo correlacionadas. Para que se ob-
tenha uma amostra aleatéria pseudo-independente das observagdes, pode-se amostrar de
forma sistemadtica da cadeia gerada com espagamento (lag) de j iteracdes, de modo que
a amostra final seja da forma: x(®), x(t+9) g(+27) 2.(t+79) sendo ignorados os valores
intermedidrios. Este novo conjunto de dados passa ser a amostra efetivamente utilizada
como sendo da distribuicdo posteriori para efetuar as integragdes de Monte Carlo.

A andlise de convergéncia das cadeias foi realizada através da biblioteca CODA.

3.5 Simulac¢oes via MCMC

Para cada um dos casos listados na tabela (3.2) foram realizadas duas analises distin-
tas: com 1 cadeia e com 3 cadeias. Na andlise com 3 cadeias, apds as suas inicializagdes

para cada cadeia o modelo foi compilado e realizado um burn-in de 10.000 iteragdes,
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sucedidas por 50.000 iteracdes com lag de tamanho 10, resultando em 3 cadeias de com-
primento 5.000. Na andlise com 1 cadeia, apds a sua inicializacdo o modelo foi compilado
e realizado um burn-in de 10.000 iteracdes, sucedidas por 500.000 iteragdes com lag de

tamanho 100, resultando em 1 cadeia de comprimento 5.000.

3.5.1 Modelo de Beverton-Holt

Para o modelo de Beverton-Holt os pardmetros estimados sdo o tamanho da bio-
massa original(K), a taxa intrinseca de crescimento (), 0 mdximo rendimento sustentd-
vel (M SY') definido no capitulo 2, os desvios padrdo dos erros de observacéo (o.) e de
processo (0,,) além do tamanho da populagdo em cada instante ¢ (IVy).

As estimativas realizadas com 3 cadeias e com 1 cadeia apresentaram valores muito
semelhantes. Desta forma, aqui serd apresentada a anélise completa somente para o caso
(BH-GG), com suas estatisticas descritivas, diagndsticos de convergéncia e valores de N.
Para todos os demais casos apenas sumadrios das estimativas de alguns parametros siao

apresentados.

3.5.1.1 Caso BH-GG (grande erro do processo e grande erro de observacdo)

eAnilise descritiva dos resultados

A tabela (3.3) apresenta o sumdrio das estatisiticas para as estimativas realizadas com
3 cadeias de comprimento n=5.000, totalizando uma amostra de tamanho n=15.000.

Pode-se verificar que todos os intervalos de credibilidade cobrem os valores reais dos
parametros utilizados na geracdo dos dados.

A andlise realizada com uma tnica cadeia obteve estimativas bastante semelhantes as
estimativas obtidas ao se fazer uso de trés cadeias. A tabela (3.4) apresenta o sumario das
estatisiticas para a simulacao realizada com 1 cadeia de comprimento n=5.000.

Fazendo uma andlise mais detalhada de cada um dos principais parametros estima-
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Tabela 3.3: Sumarios das distribui¢cdes posterioris baseadas em 3 cadeias para BH-GG

Parametro \ Média dp Erropc Mediana ICr
K 93,13 1140 0,15 91,94 74,43 - 118,70
MSY 8233 3250 0,52 76,77 36,30 - 161,30
A 3,55 1,36 0,02 331 1,63 - 6,87
oy 0,27 0,10 0,00 026 0,10 - 0,52
o 0,28 0,10 0,00 027 0,12- 0,50
N 92,70 1740 0,28 90,99 62,87 - 131,75
N, 7923 1747 0,28 77,41 51,97 - 117,40
N3 11890 2695 0,51 115,90 76,38 - 177,00
Ny 109,50 22,52 0,30 107,40 72,50 - 160,20
Ns 102,10 2038 0,22 100,00 68,92 - 148,10
Ng 100,60 20,55 0,23 98,48 68,05 - 146,20
Ny 10620 2191 0,29 103,90 70,92 - 154,50
Ng 89,27 17,70 0,19 87,56 59,97 - 129,60
Ny 8501 17,06 0,17 83,26 57,51 - 122,90
Nio 82,70 16,86 0,19 81,07 54,77 - 120,00
Nix 7555 1645 0,25 73,66 49,54 - 111,70
Niz 76,53 1629 0,25 74,87 50,24 - 112,10
Nis 107,00 23,65 0,38 104,30 69,26 - 158,40
Nig 85,11 17,13 0,20 83,36 57,24 - 123,70
Nis 7,18 1640 031 69,02 45,32 - 106,80
Nig 8568 1680 0,17 83,94 58,10 - 122,60
Niz 9L,13 18,05 0,20 89,28 61,88 - 131,10
Nig 101,30 2047 0,28 99,44 67,69 - 145,80
Nig 10540 21,64 0,28 103,20 70,01 - 153,40
Nao 89,78 1832 0,19 87,94 59,67 - 131,20

dos em cada uma das cadeias amostradas, pode-se verificar a semelhanga dos resultados,
embora tenham sido utilizados valores diferentes na inicializa¢do das cadeias.

O K = 93,13 médio estimado no conjunto das 3 cadeias (tabela 3.3) € dado pela média
das cadeias K3 1, K3 5 e K3 3 e ndo apresenta grande variagdo, em termos de erro de
Monte Carlo, para o valor médio estimado com uma tnica cadeia. K;_; = 92,84. As
densidades a posteriori para K com 3 cadeias e com 1 cadeia podem ser observadas nas
figuras (3.1) e (3.2) respectivamente.

O rendimento maximo sustentdvel médio estimado para o conjunto das 3 cadeias

MSY = 82,33 com intervalo de credibilidade de 95% (delimitado pelos percentis 2,5%
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Tabela 3.4: Sumarios das distribui¢cdes posterioris baseadas em 1 cadeia para BH-GG

Parametro \ Média dp Erropc Mediana ICr
K 92,84 11,39 0,14 91,91 74,18 - 117,60
MSY 8223 32,62 0,46 76,39 36,93 - 160,90
A 3,56 1,38 0,02 331 1,62 - 6,90
oy 0,27 0,10 0,00 026 0,11 - 0,49
oe 0,27 0,09 0,00 026 0,11-0,48
N1 92,71 18,01 0,24 91,20 62,11 - 134,55
N, 78,64 16,68 0,24 76,95 51,45-116,10
N3 118,50 26,12 0,41 115,80 75,78 - 173,60
Ny 109,10 21,75 0,33 107,00 73,04 - 158,70
Ns 101,80 19,98 0,25 99,95 69,09 - 147,60
Ng 99,77 1942 0,27 98,15 66,90 - 142,90
Ny 106,50 21,64 0,36 104,50 70,63 - 153,60
Ng 89,05 17,29 0,25 87,13 60,31 - 130,10
Ny 8455 1631 0,22 83,08 57,31 - 122,00
Nio 82,05 1584 0,19 80,65 55,36 - 118,50
Nix 7505 1582 0,21 73,30 49.83 - 111,50
Niz 7598 1549 0,22 74,45 50,57 - 110,40
Nis 106,80 22,89 0,36 104,40 70,17 - 155,80
Nig 8508 16,67 0,21 83,24 57,64 - 122,70
Nis 7061 1588 0,26 68,93 45,77 - 105,10
Nig 8546 16,58 0,23 84,12 56,88 - 122,60
Niz 90,60 17,05 0,24 89,10 61,58 - 129,30
Nig 101,40 20,32 0,30 99,42 68,34 - 146,40
Nig 10530 21,36 0,28 103,10 69,99 - 152,80
Nao 89,57 17,75 0,23 87,81 60,23 - 129,50

e 97,5% da distribuicao posteriori do pardmetro) (ICr) igual a (36,30 — 161, 30) apresenta
valor muito semelhante ao estimado para as cadeias individuais (tabela 3.5). Estes valores

podem ser comparados com o valor real do parametro M SY = 112.

Tabela 3.5: Sumadrios das distribui¢des posterioris de M SY para BH-GG

’ Pardmetro | Média dp Mediana ICr ‘

MSYs3 82,33 32,50 76,77 36,30 - 161,30
MSY; 82,23 32,61 76,39 36,92 - 160,76

O histdrico das cadeias amostradas para M SY pode ser verificado na figura (3.3), a

figura (3.4) apresentam as suas densidades a posteriori para 3 cadeias, onde o vermelho
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identifica a 12 cadeia, o azul a 2% cadeia e o verde a 32 cadeia.
A figura (3.5) apresenta as densidades do mdximo rendimento sustentdvel para o caso

MSY;.
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Figura 3.3: Historico para MSY (3 cadeias)
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A taxa intrinseca de crescimento média estimada A\ = 3,55 para o conjunto das 3
cadeias apresenta ICr = (1,63 — 6,87) cobre o valor real A = 4,48 e para cada cadeia

pode ser observado na na tabela (3.6).

Tabela 3.6: Sumadrios das distribui¢des posterioris de A para BH-GG

’ Pardmetro ‘ Meédia dp Mediana ICr ‘
A3 3,55 1,36 3,31 1,63 - 6,87
A1 4,27 1,37 3,31 1,61 - 6,89

As densidades de lambda podem ser observadas nas figuras abaixo:

Pode-se verificar que a distribui¢do de freqii€ncia é levemente assimétrica, mostrando
que a tendéncia é de sub-estimar os valores do parametro.

A estimativa de )\ apresenta uma sensivel variacdo no seu valor médio estimado para

cada uma das abordagens (tabela 3.6), embora seus /Cr e dp sejam bastante préximos.
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A andlise realizada para todos estes parametros também foi realizada para alguns dos
valores de N. Neste caso pode-se verificar que os valores estimados (N ) estdo proximos
dos seus valores reais dos respectivos N (tabela 3.2).

Todos os IC'r cobrem os valores reais dos respectivos V.

Tabela 3.7: Sumarios das distribui¢des posterioris de N para BH-GG

’ Parametro ‘ N° de Cadeias Meédia Mediana dp ICr ‘
Ny 3 92,70 17,40 90,99 62,87 - 131,75
Ny 1 92,71 91,20 18,02 62,11, 134,55
N5 3 102,10 20,38 100,00 68,92 - 148,10
N5 1 101,80 99,95 19,98 69,08 - 147,28
Nio 3 82,70 16,86 81,07 54,77 - 120,00
Nio 1 82,05 80,65 15,84 55,36 - 118,52
Nis 3 71,18 16,40 69,02 45,32 - 106,80
Nis 1 70,61 68,93 15,88 45,77 - 105,02
Nag 3 89,78 18,32 87,94 59,67 - 131,20
Nag 1 89,57 87,80 17,75 60,23 - 129,41

As distribui¢des de freqiiéncia de todos os casos apresentados na tabela 3.7 podem ser
verificados na seqii€éncia de figuras abaixo. A linha vermelha em cada histograma indica

o valor real de IV para cada simulacao.
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A estimagdo dos desvio padrdo dos erros do processo e de observagdo, no caso dos
dados de entrada apresentarem grande erro de processo e grande erro de observacao, apre-
senta um /C'r que cobre o valor real do desvio paddo utilizado. As estatisticas descritivas

para g, e g, sdo apresentadas na tabela (3.8)

Tabela 3.8: Sumarios das distribui¢des posterioris de N para BH-GG

’ Pardmetro | Média dp Mediana ICr
Oug 0,27 0,10 0,26 0,10 - 0,52
Oy 0,27 0,093 0,26 0,11-0,48
Oes 0,28 0,10 0,27 0,12 - 0,50
Oey 0,27 0,097 0,26 0,10-0,48

As densidades para erros médios estimados sdo apresentadas nas figuras abaixo.
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eDiagndéstico de convergéncia de Geweke

Para o diagnéstico de convergéncia de Geweke, utilizou-se duas partes da cadeia: a
primeira formada por 10% dos valores iniciais da cadeia e a segunda formada por 50%
dos seus valores finais.

Pode-se observar que, considerando o quantil Z = |1, 96| da distribuicdo normal pa-
dronizada, a hipétese de convergéncia das cadeias, segundo o critério de convergéncia de
Geweke, ndo pode ser rejeitada na grande maioria dos casos.

Segundo o diagnodstico de Geweke, em quatro situacdes ndo houve convergéncia: no
caso BH — GG3_o, para os valores de 7, e d. e no caso BH — GG3_3 para Ng e Ny.

A andlise grafica de Geweke pode ser verificada nas figuras (3.20), (3.21) e (3.22).
No caso de uma cadeia que apresentou convergéncia, verifica-se poucos pontos fora do
intervalo entre os quantis da normal padronizada, representados pelas linhas horizontais
tracejadas das figuras.

As cadeias do parametro K apresentam poucos pontos fora do intervalo (figura 3.20).

Verificando graficamente o diagnéstico de convergéncia de Geweke para o parametro
d,, verifica-se que no caso BH — (GGG3_» vdrios pontos encontram-se distribuidos fora

do intervalo dos quantis da normal padronizada, confirmando a ndo-convergéncia desta
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Figura 3.12: Histograma de Ny, (3 cadeias) Figura 3.13: Histograma de Ny, (1 cadeia)

cadeia. O mesmo acontece na estimativa do pardmetro d. e no caso BH — GG3_s.
A andlise grafica de Geweke, € uma ferramenta de andlise visual, que permite a veri-

ficacdo dos valores apresentados na tabela 3.9.
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Figura 3.16: Histograma de Ny, (3 cadeias) Figura 3.17: Histograma de N, (1 cadeia)

eDiagnéstico de convergéncia de Gelman e Rubin

Este diagndstico de convergéncia deve ser realizado para multiplas cadeias, pois como
apresentado no Capitulo 2, realiza-se a andlise de variancia entre duas ou mais cadeias,
de mesmo comprimento, com pontos iniciais diferentes .

O diagnéstico foi realizado, desta forma, somente para os casos BH — G(G3, ou seja

o realizado com 3 cadeias e diferentes valores iniciais.
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Tabela 3.9: Diagnostico de convergéncia de Geweke para BH-GG

BH — GG3-1 BH — GG3_2 BH — GG3_3 BH — GG1-1
Zscore Zscore Zscore Zscore
K 0,48 0,24 -0,88 0,67
MSY 0,50 -0,50 -0,98 -0,45
ou -0,46 2,18 -1,51 -0,15
Oe 0,41 2,28 -2,43 0,76
A 0,45 -0,65 -0,78 -0,65
N1 -0,44 0,83 -0,57 0,48
No -0,34 0,02 0,55 -0,58
N3 0,71 0,44 -0,77 1,12
Ny 0,73 -0,07 -0,76 0,36
N5 0,20 -0,33 -1,80 0,37
Neg 1,19 -0,73 -1,87 1,62
N7 0,20 0,68 -1,14 1,18
Ng 0,72 0,45 -2,45 -0,78
Ny 0,57 -0,65 -2,29 1,22
Nio -0,07 0,21 -0,42 -0,69
Ni1 -0,25 -0,37 -1,36 -0,28
Ni2 0,61 -0,73 0,41 -1,51
Ni3 1,50 0,05 -1,43 0,37
Nig 1,45 1,12 -1,45 -0,51
Nis 0,86 -1,12 0,32 -1,74
Nig 1,09 -0,60 -0,25 0,81
Ni7 1,45 1,30 -0,60 1,47
Nig 0,00 0,39 -1,59 1,27
Nig -0,77 -0,18 -0,65 -0,84
Nag 1,53 0,14 -0,14 0,12

Figura 3.22: Geweke para . (BH — GG3_1,BH — GG3_9,BH — GG3_3¢ BH — GG1_1)
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A tabela 3.10 apresenta os valores resultantes do diagndstico. Valores menores que
1,1 evidénciam que a convergéncia das cadeias foi atingida, desta forma € possivel veri-
ficar que a convergéncias das multiplas cadeias foi obtida para todos os parametros esti-

mados.

Tabela 3.10: Diagndstico de convergéncia de Gelman e Rubin para BH-GG

’ ‘ 2,5% 97,5%

K 1,003 1,004
MSY 1,005 1,013
oy 1,055 1,123
e 1,021 1,045
A 1,004 1,011
Ny 1,003 1,004
N2 1,006 1,012
N3 1,004 1,011
Ny 1,007 1,012
N 1,009 1,013
Nsg 1,018 1,021
Ny 1,014 1,015
Ng 1,008 1,010
Ng 1,015 1,019
Nig 1,009 1,010
N11 1,013 1,020
Ni2 1,007 1,012
Ni3 1,010 1,014
Nig 1,014 1,024
Nis 1,004 1,009
Nis 1,007 1,007
Ni7 1,008 1,009
Nis 1,016 1,018
Nig 1,008 1,010
Nag 1,016 1,018
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eDiagndéstico de convergéncia de Raftery e Lewis

Com o diagnostico de Raftery e Lewis (tabela 3.11) determina-se um niimero minimo
de iteracdes necessdrias para que as amostras da cadeia sejam independentes e a conver-
géncia seja alcancgada.

Como no diagnéstico de Geweke, os valores de convergéncia para as distribui¢des
posterioris de ¢, € g, nos casos BH — GG5_1, BH — GG3_5 e BH — G(G5_3 apresentam
problemas de convergéncia. O fato pode ser resultado da alta correlacdo entre os valores
gerados, visto que o lag destas cadeias amostradas foi de apenas 10. No caso BH —
GG1_1, os valores indicam a convergéncia. Isto poderia ser decorréncia do lag igual a
100 utilizado que possibilitaria uma menor auto-correlacio entre os valores observados
na cadeia.

eAnidlise de autocorrelagdo para os parametros estimados

A tabela 3.12 apresenta os valores de autocorrelacdo gerados.

As cadeias simuladas para os parametros \, v e € apresesentam uma alta correlacdo
quando o lag é pequeno. Altas correlagdes dentro das cadeias indicam uma mistura lenta
e, consequentemente, lenta convergéncia.

Na estimativa dos valores de N, tanto para o procedimento realizado com 3 cadeias,
como no procedimento realizado com uma cadeia, poucos sdo os valores que apresentam
uma alta correlacao.

Nas estimativas apresentadas na tabela 3.19, somente o valor de Ni5 com lag de 1
e 5 apresentam valores mais elevados para a autocorrelacdo. Pode-se notar que os de-
mais valores de autocorrelagdo, ja iniciam baixos e diminuem ainda mais quando o lag é
aumentado, indicando que as amostras simuladas apresentam fortes indicios de indepen-

déncia entre seus elementos.
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Tabela 3.11: Diagnostico de convergéncia de Raftery e Lewis para BH-GG

BH —GG31 | BH—GGs5 | BH—GGs_3 | BH —GG1_1
M N 1 M N I M N I M N I
K 3 4267 1,14 2 3995 1,07 3 4338 1,16 2 3680 0,98
MSY 4 4713 1,26 3 4267 1,14 4 4636 1,24 2 3866 1,03
oy 14 15086 4,03 16 19446 5,19 27 29388 7,85 4 5038 1,34
O 27 27444 7,33 20 20682 5,52 15 20205 5,39 3 4484 1,20
A 4 4955 1,32 3 4484 1,2 3 4558 1,22 2 3866 1,03
Ny 2 3930 1,05 2 3930 1,05 3 4267 1,14 2 3741 1,00
No 3 4129 1,10 3 4484 1,2 3 4338 1,16 2 3995 1,07
N3 2 3995 1,07 3 4338 1,16 2 3995 1,07 2 3866 1,03
Ny 3 4129 1,10 3 4558 1,22 3 4338 1,16 2 3803 1,02
N5 3 4198 1,12 2 3930 1,05 2 3866 1,03 2 3803 1,02
Ng 2 3995 1,07 3 4062 1,08 3 4410 1,18 2 3930 1,05
N~ 2 3741 1,00 3 4267 1,14 6 6972 1,86 2 3995 1,07
Ng 3 4062 1,08 3 4484 1,2 3 4129 1,1 3 4129 1,10
Ng 2 3803 1,02 3 4198 1,12 3 4062 1,08 2 3741 1,00
Nio 3 4348 1,16 2 3866 1,03 3 4338 1,16 2 3866 1,03
N1 3 4484 1,20 3 4484 1,2 2 3995 1,07 2 3620 0,97
Nio 2 3930 1,05 2 3995 1,07 3 4410 1,18 2 3741 1,00
Nis 3 4129 1,10 3 4062 1,08 3 4198 1,12 2 3995 1,07
Nig 2 3741 1,00 3 4097 1,09 3 4267 1,14 2 3620 0,97
Nis 3 4129 1,10 2 3900 1,04 3 4129 1,1 2 3680 0,98
Nig 3 4129 1,10 3 4129 1,1 2 3930 1,05 3 4062 1,08
Ni7 3 4267 1,14 3 4558 1,22 2 3866 1,03 2 3741 1,00
Nig 2 3930 1,05 2 3803 1,02 3 4198 1,12 2 3741 1,00
Nig 3 4062 1,08 3 4129 1,1 3 4129 1,1 2 3930 1,05
Nog 2 3930 1,05 2 3866 1,03 3 4198 1,12 2 3620 0,97

Tabela 3.12: Func¢do de autocorrelagdo para BH-GG

’ Lag H A3 A Oug Ouy Oes Oeq

0 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
1 0,5569 0,5337 | 0,8962  0,8508 0,3084 0,3566
5 0,0828 0,0973 | 0,6122  0,4949 | -0,0139 0,0154
10 -0,0028  0,0086 | 04190  0,3076 | -0,0078  -0,0087
50 0,0110 0,0362 | 0,0938  0,0780 | -0,0012  -0,0225

A figura (3.23), representa a analise de autocorrelagdo de modo grafico. Pode-se

verificar que quanto maior o lag, menor a autocorrelacao.

50



Tabela 3.13: Funcao de autocorrelagdo para BH-GG

e [ v

N1y N53 N5, | N103 N10; | N155 N15; | N203  N20;
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 || 00548 00194 | 00958  -00286 | 00929 00007 | 02964 02964 | 00828 0,591
5 || 00104 00021 | 00143 000091 | 00287 -0,0154 | 0,1505 0,1505 | -0,0124 00114
10 || 00095 00097 | 00135 00050 | 00113 -0,0057 | 00968 00968 | 00060 0,242
50 || 00031 -0,0097 | -0,0006 00161 | 00103 -0,0203 | 00073 00073 | -0,0268  0,0104
3.5.1.2 Caso BH-GP (grande erro do processo e pequeno erro de observagdo)

®eAnalise descritiva dos resultados

A tabela (3.14) apresenta o sumadrio das estatisiticas para as estimativas realizadas com

3 cadeias de comprimento n=5.000, totalizando uma amostra de tamanho n=15.000.

Tabela 3.14: Sumario das distribui¢des a posteriori baseadas em 3 cadeias para BH-GP

A analise realizada com uma dnica cadeia obteve estimativas bastante semelhantes as

estimativas obtidas ao se fazer uso de trés cadeias. A tabela (3.15) apresenta o sumario

Parametro | Média dp Errop,c Mediana ICr
K 9845 10,71 0,11 97,43 80,34 - 122,20
MSY 8532 3377 0,59 78,88 38,33 - 168,20
A 3,47 1,34 0,02 323 1,63 - 6,77
ou 025 0,09 0,00 0.24 0,11-0,44
o 0,23 0,09 0,00 0,22 0,05 - 0,43

das estatisticas para a simulacdo realizada com 1 cadeia de comprimento n=5.000.

Tabela 3.15: Sumadrio das distribui¢des a posteriori baseadas em 1 cadeia para BH-GP

Os valores médios de K sdo préximos ao valor real (K = 100). O valor de )= 3,01,

| ParAmetro | Média dp  Erroyc Mediana ICr |
K 9863 1055 0.15 97,67 8071 - 121,70
MSY 8639 3432 056 79,09 39,10 - 170,40
A 351 136 0,02 324 1,63 - 6,94
. 026 008 0,00 0.25 0,11 - 0,44
o 023 0,09 0,00 0.22 0,05 - 0.43
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como no caso BH-GG,séo inferiores ao valor real (A = 4, 48) mas seu /Cr; = (1,63 —
6,94), da mesma forma, cobre o seu valor real.

As estimativas dos erros de observacado (g, = 0, 23) ndo foram préximas dos valores
utilizados na geracdo dos dados (0. = 0,05) , mas cabe salientar que os intervalos de
credibilidade obtiveram como limite inferior o valor do dp = 0,05 (ICrs, = (0,05 —
0,43). Ja o valor de 7, = 0, 26, se apresenta préximo ao valor real (o, = 0,20) com um
ICrs, = (0,11 — 0,44), sendo um pouco mais estreito.

eDiagndéstico de convergéncia de Geweke

Pode-se observar que, considerando o quantil Z = |1, 96| da distribui¢do normal pa-
dronizada, que somente nao houve convergéncia da cadeia no caso BH — GP;_, para g,

e no caso BH — G P,_; para de.

Tabela 3.16: Diagnostico de convergéncia de Geweke para BH-GP

BH—-GPs_1 BH-GPs_y BH-GPs_3 BH-GPi_,
Zscore Zscore Zscore Zscore
K 0,79 0,60 0,23 0,41
MSY -0,79 0,65 0,31 0,30
oy 1,52 2,60 0,93 1,07
e 1,02 1,19 -1,38 2,17
A -0.97 -0.85 0,29 0,56

eDiagndéstico de convergéncia de Gelman e Rubin
A tabela 3.17 apresenta os valores resultantes deste diagndstico, com todos os valores

menores que 1, 1 evidenciando que a convergéncia das cadeias foi atingida.

Tabela 3.17: Diagnoéstico de convergéncia de Gelman e Rubin para BH-GP

’ ‘ 2,5% 97,5%

K 1,002 1,003
MSY 1,006 1,011
oy 1,008 1,014
O 1,011 1,029
A 1,006 1,012
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eDiagndéstico de convergéncia de Raftery e Lewis

Os valores de convergéncia para 7, e d, nos casos BH — GP3_1, BH — GP;_5 ¢
BH — G P;_4 apresentam problemas de convergéncia como no caso anterior (BH — GG).
E a mesma justificativa pode ser aplicada a este caso, ou seja, quanto maior o lag utilizado

menor a correlagcdo entre os valores observados na cadeia, ocorrendo assim a convergéncia

da cadeia.

Tabela 3.18: Diagndstico de convergéncia de Raftery e Lewis para BH-GP

BH — GP3_4 BH —GP3_» BH —-GP3_3 | BH—-GP

M N I | M N I | M N I | M N I
K 3 4267 L14 | 3 4067 109 | 2 3995 107 | 2 3680 098
MSY || 4 4713 126 | 4 4650 124 | 4 4636 124 | 2 3620 097
oy 27 29193 7,79 | 20 20026 535 | 22 24682 659 | 4 4955 132
e 14 16258 434 | 15 16995 454 | 18 20326 543 | 3 4410 1,8
A 3 4129 110 | 4 4891 131 | 3 4558 122 | 2 3803 1,02

eAnalise de autocorrelagdo para os parametros estimados
A tabela 3.19 apresenta os valores de autocorrelagdo gerados. Como no caso anterior,
as cadeias simuladas para os parametros A\, o, e 0. apresesentam uma alta correlagdo

quando o lag € pequeno diminuindo quando o lag € maior.

Tabela 3.19: Funcao de autocorrelagdo para BH-GP

’Lag H A3 A1 ‘ Oy Oy Oeg Oeq

0 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
1 0,5384  0,5670 | 0,8384 0,1874 0,9053 0,4310
5 0,0439  0,0630 | 0.4386 0,0045 0,6297 0,0153
10 0,0021  0,0041 0,2108 0,0056 0,4148 -0,0050
50 0,0082  0,0117 | 0,0082  -0,0077 | -0,0119 0,0182

3.5.1.3 Caso BH-PG (pequeno erro do processo e grande erro de observagdo)

®eAnalise descritiva dos resultados
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A tabela (3.20) apresenta o sumdrio das estatisticas para as estimativas realizadas com

3 cadeias de comprimento n=5.000, totalizando uma amostra de tamanho n=15.000.

Tabela 3.20: Sumario das distribui¢des a posteriori baseadas em 3 cadeias para BH-PG

’ Parametro | Média dp  Erropc Mediana ICr ‘
K 101,40 7,76 0,10 100,80 88,06 - 118,20
MSY 9475 3559 0,64 88.45 43,76 - 184,40
A 3,75 1,40 0,03 3,49 1,71-7,21
oy 0,17 0,07 0,00 0,17 0,06 - 0,33
oe 0,18 0,06 0,00 0,18 0,08 - 0,31

A analise realizada com uma tnica cadeia obteve estimativas bastante semelhantes as
estimativas obtidas ao se fazer uso de trés cadeias. A tabela (3.21) apresenta o sumadrio

das estatisiticas para a simulacao realizada com 1 cadeia de comprimento n=5.000.

Tabela 3.21: Sumadrio das distribui¢des a posteriori baseadas em 1 cadeia para BH-PG

Parametro \ Média dp Errop e Mediana ICr
K 101,30 7,56 0,11 100,80 88,37 - 118,00
MSY 95,18 36,02 0,51 88,70 4343 - 179,50
A 3,77 142 0,02 3,52 1,71-7,17
ou 0,17 0,06 0,00 0,16 0,06 - 0,31
o 0,18 0,06 0,00 0,18 0,12- 0,31

Como nos casos anteriores o valor médio de K = 101,30 é proximo do valor real
(K = 100), e o valor de \ = 3,77 também € inferior ao valor real (A = 4, 48), e neste
caso também seu /Cr; = (1,71 — 7,17) cobre o valor real do pardmetro.

As estimativas dos erros de observacdo ¢ = 0, 18) foram préximas dos valores utili-
zados na geracao dos dados (0. = 0, 20), apresentando um intervalo de credibilidade com
cobertura do valor real (/Crys, = (0,12 — 0,31). Os valores de 7, = 0,17 ndo foram
préximos do valor real (0, = 0,05 ) com um /Cr; = (0,06 — 0,31), ndo cobrindo o
valor real.

eDiagndstico de convergéncia de Geweke
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Neste diagndstico de convergéncia, todas as cadeias convergiram para todos os para-
metros. Pode-se observar na tabela 3.22 que ao se considerar o quantil Z = |1, 96| da dis-

tribuicdo normal padronizada, todos os valores estdo no intervalo desejado (—1, 96; 1, 96).

Tabela 3.22: Diagnéstico de convergéncia de Geweke para BH-PG

BH — PGs_1 BH—-PGs_, BH—PGs_3 BH—PGi_,
Zscore Zscore Zscore Zscore
K 1,38 -1,54 1,56 0,65
MSY -0,08 0,74 1,06 1,92
oy 0,99 0,06 0,57 -1,18
e 0,85 1,06 0,17 -0,06
A -0,20 0,85 0,79 1,71

eDiagndéstico de convergéncia de Gelman e Rubin
Na tabela 3.23 pode-se observar que todos valores resultantes deste diagndstico, sdo

menores que 1, 1 evidenciando que a convergéncia das cadeias foi atingida.

Tabela 3.23: Diagnostico de convergéncia de Gelman e Rubin para BH-PG

’ ‘ 2,5% 97,5%

K 1,001 1,003
MSY 1,004 1,007
oy 1,009 1,023
Oe 1,015 1,033
A 1,003 1,007

eDiagndéstico de convergéncia de Raftery e Lewis

Na tabela 3.24 todos os parametros que apresentam N > 5.000 demonstraram pro-
blemas de convergéncia segundo este diagnéstico. Para todos os casos BH — PGj, este
teste sugere que as cadeias convergem, em grande parte, para um nimero superior a 5.000
iteracdes. No caso BH — PG4 somente um pardmetro (o) apresenta como nimero de
iteragdes sugeridas para a cadeia um valor superior a 5.000, e este fato pode ser justificado

com o lag maior utilizado para estas observagoes.
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Tabela 3.24: Diagnostico de convergéncia de Raftery e Lewis para BH-PG

BH — PGs_, | BH— PG35 | BH— PGs_3 | BH — PGy,

M N I M N I M N I M N I
K 4 5124 1,37 3 4410 1,18 8 9826 2,62 2 3681 0,98
MSY 5 5577 1,49 5 5608 1,50 5 5771 1,54 1 3741 1,00
oy 18 20326 543 15 15697 4,19 12 14726 3,93 3 4410 1,18
Oc 30 35793 9,55 | 20 22242 594 | 28 35340 943 5 5391 1,44
A 5 5391 1,44 4 5211 1,39 5 5391 1,44 2 3680 0,98

eAnilise de autocorrelagido para os paradmetros estimados

A tabela 3.25 apresenta os valores de autocorrelacdo para os parametros de interesse.
Como no caso anterior, as cadeias simuladas para os os parametros A, o, € o, apresentam
uma alta correlacdo quando usado um lag pequeno diminuindo quando um lag maior é

admitido.

Tabela 3.25: Funcdo de correlagdo para BH-PG

’Lag H A3 A1 ‘ Oug ouy Oeq Oey ‘

0 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
1 0,6120  0,5789 | 0,9099 0,4987 0,7986 0,1714
5 0,0539  0,0650 | 0,6347 0,0338 0,3753 -0,0075
10 0,0031 0,0039 | 0,4068 0,0175 0,1610 -0,0077
50 0,0087  0,0130 | 0,0252  -0,0051 -0,0104 0,0176

3.5.2 Modelo de Ricker

Para o modelo de Ricker os pardmetros estimados sdo o tamanho da biomassa original (X’),
a taxa intrinseca de crescimento (r), o méximo rendimento sustentdvel (M SY’), os erros
de observacdo e de processo, e os valores da popula¢do em cada instante ¢,(N;).

Como no modelo de Beverton-Holt, as estimativas do modelo de Ricker, foram reali-

zadas com 3 cadeias e com 1 cadeia e também apresentaram valores muito semelhantes.

3.5.2.1 Caso RK-GG (grande erro do processo e grande erro de observagdo)

®Analise descritiva dos resultados
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A tabela (3.26) apresenta o sumadrio das estatisiticas para as estimativas realizadas com
3 cadeias. Verifica-se que todos os intervalos de credibilidade cobrem os valores reais dos

parametros utilizados na gerac¢ao dos dados.

Tabela 3.26: Sumadrios das distribuicdes a posteriori 3 cadeias para RK-GG

Parametro \ Média dp Erropec Mediana ICr
K 10320 10,72 0.17 102,30 85.29 - 126,60
MSY 3785 1032 027 38.20 17,39 - 57,50
r 1,47 037 0,01 1,49 0,70 - 2,13
oy 0,34 0,11 0,00 0,32 0,15-0,59
e 032 0.13 0,00 0,30 0,13-0,61
N, 98,77 2326 023 96,01 61,32-151,90
Ny 90.96 2161 029 87,97 56,36 - 141,90
N3 109,10 24,85 024 107,10 67.19 - 164,40
Ny 9393 22,50 023 91,20 58,01 - 145,80
Ns 10470 2444 026 102,40 64,50 - 160,70
Ne 10230 26,30 028 99,51 58,76 - 161,70
N7 7144 19,65 035 68,06 4336 - 117,80
Ns 13710 3134 0.52 136,30 80,06 - 202,10
No 8104 2048 032 78,39 48,74 - 128,20
Nio 159,70 3927 0,74 159,10 89,12 - 239,90
N1 6459 20,65 042 60,37 35.46 - 114,70
Nia 106,60 22,66 0,24 104,70 67,70 - 157,70
Nis 12470 29.62 041 123,00 73.21 - 188,30
Nig 82,86 20,68 0.30 80,05 50,53 - 133,70
Nis 12500 30,73 043 122,70 71,89 - 191,50
Nig 6565 2057 042 61,50 37,30 - 115,10
Ni7 102,80 22,68 0,24 100,70 63,53 - 153,10
Nig 11060 25,76 027 108,70 66.83 - 168,00
Nig 9388 21,50 025 91,43 58.47 - 144,10
Nag 136,70 35,33 0,46 134,00 78,33 - 213,60

A tabela (3.27) apresenta o sumadrio das estatisiticas para a simulac¢ao realizada com 1
cadeia de comprimento n=5.000.

Fazendo uma andlise mais detalhada de cada um dos principais parametros estima-
dos em cada uma das cadeias amostradas, pode-se verificar a semelhanca dos resultados,
embora tenham sido utilizados valores diferentes na inicializa¢do das cadeias.

O K3 = 103,20 médio estimado no conjunto das 3 cadeias (tabela 3.26) ndo apresenta

58



Tabela 3.27: Sumadrios das distribuicdes a posteriori 1 cadeia para RK-GG

Parametro \ Média dp Erropc Mediana ICr

K 96,04 685 0,12 95,64 84,33 - 110,20
MSY 2803 897 0,14 27,52 11,84 - 46,39

r 147 0,36 0,01 1,35 0,51-1,90

ou 0,19 0,08 0,00 0,18 0,07 - 0,36

o 0,20 0,07 0,00 0,20 0,08 - 0,36
Ny 101,60 14,79 0,24 100,30 76,52 - 134,50
N, 82,01 1331 0,23 81,06 59,07 - 111,10
N3 8236 12,79 0,20 81,48 60,48 - 110,10
Ny 99,58 13,92 0,21 98,77 74,23 - 130,30
Ns 8941 12,99 0,18 88,75 65,77 - 117,60
Ns 97,24 1351 0,17 96,62 71,67 - 126,70
Ny 9526 13,70 0,21 94,50 71,40 - 124,40
Ng 103,40 15,19 021 102,70 76,21 - 135,60
Ny 87,97 1276 0,16 86,84 65,64 - 117,00
Nio 10590 15,36 0,23 104,70 79,56 - 139,20
Nip 9938 14,92 0,24 98,88 72,69 - 130,60
Niz 109,80 16,90 0,30 108,80 80,27 - 146,70
Nis 7878 12,84 0,22 77,68 57,04 - 106,50
Niy 109,40 16,17 0,28 108,70 81,40 - 144,40
Nis 92,40 13,12 0,20 91,45 68,16 - 121,40
Nis 9942 13,58 0,18 98,54 75,30 - 127,90
Niz 103,10 1528 0,22 102,00 76,32 - 135,80
Nig 99,71 1422 0,21 98,75 74,62 - 131,00
Nig 90,33 1355 023 89,12 66,06 - 119,20
Nao 8329 1320 0,23 82,07 60,98 - 112,10

grande variacdo, em termos de erro de Monte Carlo, em relacdo ao valor médio estimado
com uma dnica cadeia, K] = 96, 04.

As densidades de podem ser observadas nas figuras a seguir, onde na figura (3.24) a
linha vermelha representa seu valor em K3 1, a linha azul seu valor em K3 5 e o valor

em K3_3 é representado pela linha verde.
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deias) deia)

O rendimento maximo sustentdvel médio estimado para o conjunto das 3 cadeias
MSY = 28,03 com ICr = (11,84 — 46, 39) apresenta valor semelhante ao estimado
para uma cadeia. Estes valores podem ser observados na tabela (3.28) e comparados com

o real valor do parametro M SY = 37,5.

Tabela 3.28: Sumadrios das distribui¢des a posteriori de M SY para RK-GG

’ Pardmetro ‘ Média dp Mediana ICr ‘
MSYs3 37,85 10,32 38,20 17,39 - 57,50
MSYq 27,52 8,970 28,03 11,840 - 46,380

O histdrico das cadeias amostradas para M .SY pode ser verificado na figura (3.26) e
a figura (3.27) apresenta as suas densidades a posteriori para os casos com 3 cadeias. Em
ambas figuras, onde o vermelho identifica a 1?* cadeia, o azul a 2* cadeia e o verde a 3*
cadeia. A figura (3.28) apresenta as densidades do maximo rendimento sustentavel para

o caso M SY;.
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A taxa intrinseca de crescimento média estimada 7 = 1,47 para o conjunto das 3
cadeias apresenta /Cr = (0,70 — 2,13) cobre o valor real » = 1,50 e para cada cadeia
pode ser observado na na tabela (3.29).

As densidades de 7 podem ser observadas nas figuras (3.29) e (3.30):
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Tabela 3.29: Sumarios das distribuicdes a posteriori de r para RK-GG

’ Pardmetro | Média dp Mediana ICr
r3 1,47 0,37 1,49 0,70-2,13
r1 1,47 0,36 1,49 0,51 - 1,90
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Figura 3.29: Densidade posteriori marginal para r (3 ca- Figur a 3.30: Densidade posteriori marginal para r (1 cadeia)
deias)

A andlise realizada para todos estes parametros também foi realizada para alguns dos
valores de N. Neste caso pode-se verificar que os valores de (N ) com 3 cadeias apresen-
tam /C'r mais amplos e seus dp sd@o maiores que dos valores estimados com uma tnica
cadeia.

Mesmo com a maior amplitude dos /C'r, todos os valores reais para os /N estio co-
bertos pelos intervalos.

As distribui¢des de freqiiéncia de todos os casos apresentados na tabela 3.30 podem
ser verificados na seqiiéncia de figuras a seguir. A linha vermelha em cada histograma

indica o valor real de N para cada simulagdo.
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Tabela 3.30: Sumarios das distribui¢des a posteriori de N para RK-GG

’ Parametro ‘ N° de Cadeias | Média  Mediana dp ICr ‘
Ny 3 98,77 96,01 2326  61,32-151,90
Ny 1 101,60 100,30 14,79 76,52 - 134,50
N5 3 104,70 102,40 24,44 64,50 - 160,70
N5 1 89,41 88,75 1299  65,77-117,62
Nio 3 159,70 159,10 39,27 89,12-239,90
Nio 1 105,90 104,70 15,36 79,56 - 139,11
Nis 3 125,00 122,70 30,73 71,89 - 191,50
Nis 1 92,40 91,45 13,12 68,16 - 121,42
Nog 3 136,70 134,00 3533 78,33-213,60
Nog 1 83,29 82,06 13,20 60,98 - 112,09
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Figura 3.31: Histograma de /V; (3 cadeias)
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Figura 3.32: Histograma de /V; (1 cadeia)
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A estimacdo dos erros do processo e de observacdo, no caso dos dados de entrada

apresentarem grande erro de processo e grande erro de observacdo, apresenta um /Cr

que cobre o valor real do desvio padrdo utilizado. As estatisticas descritivas para ¢, € J,

sdo apresentadas na tabela (3.31). Pode-se verificar que as estimaticas obtidas com uma

unica cadeia obtiveram uma maior aproximac¢do dos valores reais.

As densidades para erros médios estimados sdo apresentadas nas figuras a seguir.
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Tabela 3.31: Sumadrios das distribuicdes a posteriori dos erros para RK-GG

Pardmetro | Média dp Mediana ICr
Oug 0,34 0,11 0,32 0,15 -0,59
ouy 0,20 0,069 0,19 0,08 - 0,35
Ocs 0,32 0,13 0,30 0,13-0,61
Oeq 0,19 0,078 0,18 0,07 - 0,35
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Figura 3.41: Densidade posteriori marginal para ov (3 ca- Figura 3.42: Densidade posteriori marginal para oe (3 ca-
deias) deias)

eDiagndstico de convergéncia de Geweke

Para o diagnostico de convergéncia de Geweke, utilizou-se duas partes da cadeia: a
primeira formada por 10% dos valores iniciais da cadeia e a segunda formada por 50%
dos seus valores finais.

Segundo o diagndstico de Geweke,a situacdo em que nao houve convergéncia € para
o caso RK — G(G3_, para diversas estimativas que podem ser observadas na tabela 3.32.
Nos demais casos pode-se observar que, considerando o quantil Z = |1, 96| da distribui-
cdo normal padronizada, a hipétese de convergéncia das cadeias, segundo o critério de

convergéncia de Geweke, ndo pode ser rejeitada.
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Tabela 3.32: Diagnostico de convergéncia de Geweke para RK-GG

RK — GG3-1 RK — GG3_2 RK — GG3_3 RK — GG1-1
Zscore Zscore Zscore Zscore
K -1,19 -3,90 0,30 -0,11
MSY -0,70 -2,01 0,21 0,66
oy 0,12 -0,66 0,54 -0,03
Oc -0,25 -2,77 -0,72 0,50
T -2,51 -3,37 -0,89 -1,06
Ny -0,38 0,55 0,55 -1,40
No 0,55 -0,73 -0,20 -0,42
N3 -2,30 -2,61 -0,90 -1,10
Ny -1,02 -0,46 0,21 -1,12
N5 -0,85 -1,38 -0,37 0,97
Neg -0,89 -0,01 -1,01 0,37
N7 -0,71 -0,05 -0,07 0,21
Ng -0,90 -0,75 -1,71 -0,17
Ng -0,72 -0,76 0,43 -0,84
Nio 0,03 -0,19 0,61 1,82
Ni1 -0,70 -2,41 -0,63 -0,65
Ni2 1,22 0,96 1,13 -0,97
Ni3 -0,24 -2,07 -0,60 1,30
Nig 1,38 1,12 0,66 -1,61
Nis -0,35 -3,35 1,02 0,15
Nig -0,17 -2,45 -0,71 -1,97
Ny7 -0,34 0,31 0,14 1,01
Nig -0,02 -2,00 -1,20 -1,00
Nig -0,24 0,38 0,27 1,01
Nag -1,47 -2,38 -0,97 0,82

eDiagndéstico de convergéncia de Gelman e Rubin

A tabela 3.33 apresenta os valores resultantes do diagndstico. Valores menores que
1,1 evidénciam que a convergéncia das cadeias foi atingida, desta forma é possivel veri-
ficar que a convergéncias das multiplas cadeias foi obtida para todos os parametros esti-

mados.
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Tabela 3.33: Diagnostico de convergéncia de Gelman e Rubin para RK-GG

’ ‘ 2,5% 97,5%

K 1,003 1,009
MSY 1,000 1,001
oy 1,001 1,003
Oe 1,000 1,001
T 1,004 1,014
N1 1,002 1,008
No 1,001 1,002
N3 1,003 1,012
Ny 1,001 1,003
N5 1,000 1,001
Ng 1,001 1,001
N7 1,001 1,002
Ng 1,000 1,001
Ny 1,000 1,000
Nio 1,000 1,001
N1 1,002 1,005
Ni2 1,001 1,001
Ni3 1,001 1,004
Nig 1,002 1,008
Nis 1,002 1,007
Nig 1,001 1,004
Ni7 1,000 1,001
Nig 1,002 1,003
Nig 1,002 1,003
Nag 1,001 1,001

eDiagndéstico de convergéncia de Raftery e Lewis

Com o diagndstico de Raftery e Lewis determina-se um nimero minimo de iteracdes
necessdrias para que as amostras da cadeia sejam independentes e a convergéncia seja
alcancgada.

Os valores de convergéncia para g, g., M SY, r e K nos casos RK — GG3_1, RK —
GG5_9 e RK — GGs_q apresentam problemas de convergéncia. O fato pode ser resultado
da alta correlag@o entre os valores gerados, visto que o lag destas cadeias amostradas foi
de 10. No caso RK —(G'(G1_1, os valores indicam a convergéncia podendo ser decorréncia

do lag = 100 utilizado, possibilitando uma menor correlacao entre os valores observados
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na cadeia.

Tabela 3.34: Diagnoéstico de convergéncia de Raftery e Lewis para RK-GG

RK —GGs-1 | RK—-GG3-2 | RK —GG3-3 | RK — GG
M N I M N I M N I M N 1

K 5 5391 1,44 4 5124 1,37 10 10924 2,92 2 3930 1,05

MSY 10 11096 2,96 15 19275 5,15 7 7263 1,94 2 3803 1,02
oy 18 18320 4,89 12 15832 4,23 12 14134 3,77 2 3680 0,98

o 12 14064 3,75 12 13718 3,66 16 17266 4,61 3 4198 1,12

r 12 14358 3,83 8 8945 2,39 7 7675 2,05 2 3741 1,00

N1 3 4129 1,10 3 4484 1,20 3 4484 1,20 4 5038 1,34
Na 3 4198 1,12 3 4410 1,18 3 4129 1,10 6 6295 1,68
N3 3 4062 1,08 3 4198 1,12 2 3995 1,07 2 3866 1,03
Ny 2 3803 1,02 3 4267 1,14 3 4410 1,18 2 3803 1,02
N5 2 3741 1,00 3 4410 1,18 2 3995 1,07 3 4198 1,12
Neg 3 4062 1,08 2 3995 1,07 3 4198 1,12 3 4062 1,08
N7 3 4267 1,14 3 4062 1,08 3 4129 1,10 2 3995 1,07
Ng 3 4062 1,08 3 4410 1,18 3 4198 1,12 2 3741 1,00
Ng 3 4062 1,08 3 4129 1,10 3 4129 1,10 3 4062 1,08
Nig 2 3995 1,07 3 4129 1,10 3 4198 1,12 2 3930 1,05
Ni1 3 4267 1,14 3 4267 1,14 8 9864 2,63 2 3930 1,05
Ni2 2 3995 1,07 3 4338 1,16 3 4267 1,14 2 3803 1,02
Ni3 4 4636 1,24 4 4636 1,24 8 10478 2,80 3 4129 1,10
Nia 4 4713 1,26 3 4484 1,20 3 4129 1,10 3 4062 1,08
Nis 2 3930 1,05 3 4558 1,22 3 4129 1,10 3 4062 1,08
Nig 3 4129 1,10 3 4267 1,14 4 4636 1,24 2 3995 1,07
Ni7 3 4338 1,16 3 4267 1,14 2 3866 1,03 2 3680 0,98
Nig 3 4484 1,20 4 4636 1,24 3 4338 1,16 2 3995 1,07
Nig 3 4558 1,22 2 3930 1,05 3 4558 1,22 2 3866 1,03
Nag 2 3681 0,98 4 4636 1,24 3 4558 1,22 2 3930 1,05

eAnidlise de autocorrelagido para os parametros estimados
A tabela 3.35 apresenta os valores de autocorrelacdo gerados. Os pardmetros A, v
e € apresesentam uma alta correlacdo quando usado um lag pequeno. Altas correlagdes

dentro das cadeias indicam uma mistura lenta e, consequentemente, lenta convergéncia.
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Tabela 3.35: Funcao de autocorrelagdo para RK-GG

’ Lag H r3 r1 Oug ouq Oeq Oy

0 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
1 0,7708 0,1447 0,7753 0,1733 0,8911 0,4017
5 0,3555 0,0066 0,3116 0,0082 0,5872 0,0117
10 0,1758  -0,0082 0,1292 -0,0023 0,3539 -0,0094
50 0,0073 0,0167 -0,0059 0,0009 -0,0324 0,0053

Tabela 3.36: Fun¢do de autocorrelagdo para RK-GG

’ Lag H N1g N1 ‘ N53 N5 ‘ N103  N10; | N153  N15 ‘ N203  N20;
0 1,0000  1,0000 | 1,0000 10000 | 10000 1,000 | 10000 10000 | 10000 10000
1 0.0868 00046 | 01238 -0.0049 | 03763 00846 | 02064 00255 | 0.1382 00528
5 | 00114 00118 | 00113  -00001 | 01497 00058 | 00647  -0.0092 | 00571 00046

10 -0,0023  -0,0169 | 0,0006 0,0136 0,0744 -0,0045 | 0,0355  -0,0039 | 0,0215  -0,0096
50 -0,0072 0,0125 0,0118  -0,0231 -0,0069  -0,0082 | 0,0075 0,0054 0,0007 0,0036

A figura 3.43, representa a andlise de autocorrelacdo de modo gréfico para os erros de
processo (1* coluna) e erros de observagdo (2% coluna), onde as trés primeiros linhas sio

para RK3 e a ultima linha é para RK;. Pode-se verificar que quanto maior o lag, menor

a autocorrelagdo.

70



-\;-_ -\;-_
w
=
'\l}_
=
By
z
o mu
1] =] 1] 15 i) 5 1) »» 1] =] 1] 15 i) 5 1) »»
Leg Leg

ng 08
I

04

el

ltly R T O s D T Tt
bR LD kbt ) ek &b b Rk Lad ) L}

Figura 3.43: Autocorrelacdo: (a)caso RK —GG3_1, (b)caso RK —GG3_o, (c)caso RK —
GGs_3 e (d)caso RK — GG

71



3.5.2.2 Caso RK-GP (grande erro do processo e pequeno erro de observacdo)

eAnidlise descritiva dos resultados
A tabela (3.37) apresenta o sumadrio das estatisiticas para as estimativas realizadas com

3 cadeias de comprimento n=5.000, totalizando uma amostra de tamanho n=15.000.

Tabela 3.37: Sumarios das distribui¢des a posteriori com 3 cadeias para RK-GP

| ParAmetro | Média dp Erroyc  Mediana ICr |
K 9590 645 011 95,68 83,96 - 109,70
MSY 2809 9,01 023 27,62 12,00 - 46,63
. 137 037 0,01 1,35 0.70-2,12
o 019 007 0,00 0.18 0.07-0,36
o 020 007 0,00 0,19 0.04-0,36

A analise realizada com uma dnica cadeia obteve estimativas bastante semelhantes as
estimativas obtidas ao se fazer uso de trés cadeias. A tabela (3.38) apresenta o sumario

das estatisiticas para a simulacao realizada com 1 cadeia de comprimento n=5.000.

Tabela 3.38: Sumarios das distribuicdes a posteriori com 1 cadeia para RK-GP

Parametro \ Média dp Erropc Mediana ICr \
K 96,04 685 0,12 95,64 84,33 - 110,20
MSY 2803 897 0,14 27,52 11,84 - 46,39
r 1,17 0.36 0,01 1,15 0,51-1,90
ou 020 0,07 000 020 0,08 - 0,36
o 0,19 0,08 0,00 0,18 0,03 - 0,36

Os valores médios de K~ sdo proximos ao valor real (/' = 100). Os valores de 7 =
1,37, como no caso RK-GG, sao inferiores ao valor real (r = 1,50) mas seu ICr; =
(0,70 — 2,12) o cobre.

As estimativas dos erros de observacgdo (g, = 0, 19), ndo foram préximas dos valores
utilizados na geracdo dos dados (0. = 0,05), mas cabe salientar que os intervalos de
credibilidade obtiveram como /Crs;, = (0,04 — 0,36). Ja os valores de v = 0, 20, foi

igual ao valor real (o, = 0,20) com um /Crz, = (0,07 — 0, 36).
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eDiagndstico de convergéncia de Geweke
Pode-se observar que, considerando o quantil Z = 1,96 da distribui¢do normal pa-
dronizada, que somente ndo houve convergéncia da cadeia no caso RK — G P34 para K,

Oy, O ET.

Tabela 3.39: Diagnostico de convergéncia de Geweke para RK-GP

RK-GPs_y RK—-GP;_5 RK-GPs_3 RK—-GP_;
Zscore Zscore Zscore Zscore
K 3,03 0,91 0,65 0,11
MSY 227 0,94 0,52 0,66
o 2,14 0,97 -1,90 -0,03
e -0,06 0,20 0,12 0,50
r 2,49 0,91 0,59 -1,06

eDiagndéstico de convergéncia de Gelman e Rubin
A tabela 3.40 apresenta os valores resultantes deste diagndstico, com todos os valores

menores que 1, 1 evidenciando que a convergéncia das cadeias foi atingida.

Tabela 3.40: Diagnostico de convergéncia de Gelman e Rubin para RK-GP

’ ‘ 2,5% 97,5%
K 1,0028 1,0090
MSY 1,0035 1,0100
oy 1,0029 1,0090

Oe 1,0012 1,0046

r 1,0114 1,0321

eDiagndéstico de convergéncia de Raftery e Lewis

O tamanho minimo da cadeia para os casos RK —GP;_1, RK—GP; e RK—GP3_3
sugerem que a cadeia deveria ser maior para os valores amostrados com um lag de 10,
sugerindo um problema de convergéncia. No caso RK — G P,_1, onde o lag utilizado é
de 50, as cadeias convergem para valores inferiores a 5.000, que é o tamanho da cadeia

amostrada.
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Tabela 3.41: Diagnostico de convergéncia de Raftery e Lewis para RK-GP

RK — GP3_, RK — GP3_9 RK — GP;3_3 RK — GPy_

M N I M N I M N I M N I
K 6 6295 1,68 10 10380 2,77 5 5871 1,57 2 3930 1,05
MSY 8 9248 2,47 6 6756 1,80 6 7131 1,90 2 3803 1,02
oy 13 14423 3,85 16 16882 4,51 26 28556 17,62 2 3680 0,98
Oc 36 35298 942 18 19066 5,09 | 24 30078 8,03 3 4198 1,12
T 7 7415 1,98 7 7397 1,97 7 7397 1,97 2 3741 1,00

eAnalise de autocorrelagdo para os parametros estimados
A tabela 3.42 apresenta os valores de autocorrelacdo das cadeias simuladas. Como no
caso anterior, os parametros r, o, € 0. apresesentam uma alta autocorrelagdo quando o

lag é pequeno diminuindo quando o lag maior.

Tabela 3.42: Funcao de autocorrelagdao para RK-GP

’ Lag H r3 r1 v3 V1 €3 €1

0 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
1 0,8099 0,1848 0,9005  0,5945 | 0,8821 0,3967
5 0,4094 -0,0170 | 0,6241 0,1826 | 0,5639  0,0460
10 0,1851 -0,0035 | 04105  0,0430 | 03576  0,0394
50 -0,0176 ~ -0,0036 | 0,0607  0,0513 | 0,0588  0,0095

3.5.2.3 Caso RK-PG (pequeno erro do processo e grande erro de observa¢do)

eAndlise descritiva dos resultados

A tabela (3.43) apresenta o sumadrio das estatisiticas para as estimativas realizadas com
3 cadeias de comprimento n=5.000, totalizando uma amostra de tamanho n=15.000.

A anélise realizada com uma tnica cadeia obteve estimativas bastante semelhantes as
estimativas obtidas ao se fazer uso de trés cadeias. A tabela (3.44) apresenta o sumadrio
das estatisiticas para a simulacao realizada com 1 cadeia de comprimento n=5.000.

Como nos casos anteriores os valores médios de K sdo préximos do valor real (K =

100). Os valores de 7 = 1,26 também sao inferiores ao valor real (r = 1, 50), e neste
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Tabela 3.43: Sumarios das distribuicdes a posteriori com 3 cadeias para RK-PG

Pardmetro | Média dp Erroyc Mediana ICr
K 9980 951 0.6 9897  8373- 12050
MSY 2684 882 020 26,08 11,79 - 45,74
r 126 034 00l 1.28 0.69-1.97
o 024 010 000 023 0,09 - 0.46
oe 027 009 000 0.26 0.11-0.49

Tabela 3.44: Sumdrios das distribuicdes a posteriori com 1 cadeia para RK-PG

’ Parametro \ Média dp Erroyc Mediana ICr ‘
K 99,69 932 0,14 99,00 83,78 - 119,60
MSY 26,81 8,83 0,15 26,38 11,79 - 45,17
r 1,08 0,34 0,01 1,06 048-1,79
oy 0,24 0,09 0,00 0,23 0,09 - 0,45
oe 0,26 0,09 0,00 0,26 0,12- 0,46

caso também seu /Cr; = (0,69 — 1,97) também cobre o seu valor real.

As estimativas dos erros de observacao (6, = 0, 27) foram mais altos do que os valores
utilizados na geracdo dos dados (o, = 0, 20), apresentando um intervalos de credibilidade
que cobre o valor real(/Crgs, = (0,11 — 0,49). Os valores de 5, = 0,24 ndo foram
préximos do valor real (o, = 0,05) com um /Crys;, = (0,09 — 0,46), ndo cobrindo o
valor real.

eDiagndstico de convergéncia de Geweke

Neste diagnéstico de convergéncia, todas as cadeias convergiram para todos os pa-
rametros. Pode-se observar na tabela 3.45 que ao se considerar o quantil Z = 1,96 da

distribuicdo normal padronizada, todos os valores estdo no intervalo (—1,96; 1, 96).
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Tabela 3.45: Diagnostico de convergéncia de Geweke para RK-PG

BH — PGs_1 BH - PGs_, BH—PGs_3 BH—PGi1_1
Zscore Zscore Zscore Zscore
K 0,05 0,87 0,11 -1,02
MSY -0,62 -0,20 0,66 1,04
oy 0,62 -1,24 -1,86 1,23
e 0,38 -1,48 0,45 1,35
r -1,05 -0.30 142 0,70

eDiagndéstico de convergéncia de Gelman e Rubin
Na tabela 3.46 pode-se observar que todos valores resultantes deste diagndstico, sdo

menores que 1, 1 evidenciando que a convergéncia das cadeias foi atingida.

Tabela 3.46: Diagnoéstico de convergéncia de Gelman e Rubin para RK-PG

’ ‘ 2,5% 97,5% ‘
K 1,0066 1,0104
MSY 1,0024 1,0052
v 1,0004 1,0004
€ 1,0030 1,0047
r 1,0033 1,0104

eDiagndéstico de convergéncia de Raftery e Lewis

Na tabela 3.47 todos os parametros que apresentam N > 5000 apresentam problemas
de convergéncia segundo este diagndstico. Para todos os casos RK — PG3, este teste
sugere que as cadeias convergem, na maioria dos casos, para um nimero superior a 5.000
iteragdes. No caso BH — PG, somente um parametro (€) o nimero de iteragdes sugerido

para a cadeia € superior a 5.000, e este fato pode ser justificado com o lag maior utilizado

para estas observacdes.
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Tabela 3.47: Diagnostico de convergéncia de Raftery e Lewis para RK-PG

RK — PGs—1 | RK—PG3_2 | RK—-PGs_3 | RK— PG
M N I [ M N I | M N I | M N I

3930 1,05
3561 0,95

[ere]

K 8 11002 2,94 3 4558 1,22 9864 2,63 2

MSY 5 5852 1,56 5 5871 1,57 5577 1,49 2
oy 14 15674 4,18 16 16894 4,51 20 20918 5,58 2 3653 0,98

2

2

W

Oc 24 26828 7,16 | 22 22740 6,07 18 20004 5,34 3803 1,02
r 5 5771 1,54 5 5483 1,46 5 5391 1,44 3930 1,05

eAnalise de autocorrelagdo para os parametros estimados
A tabela 3.48 apresenta os valores de autocorrelacdo gerados. Como nos casos ante-
riores, 0s parametros r, 0, € 0. apresesentam uma alta correlacdo quando usado um lag

pequeno diminuindo quando usado um lag maior.

Tabela 3.48: Funcao de autocorrelagdao para RK-PG

’ Lag H T3 1 Oug Ouy Oey Ocy

0 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
1 0,7416 0,1087 0,9124 0,3609 0,8269 0,2507
5 0,2789 0,0035 0,6534 0,0301 0,4507 -0,0120
10 0,1096  -0,0100 | 0,4565 0,0211 0,2526 -0,0092
50 0,0065  -0,0061 0,0475  -0,0006 | -0,0009  -0,0007

3.6 Discussao e consideracoes finais

Nas sub-secoes anteriores os resultados foram apresentados individualmente para os
modelos de Beverton-Holt e Ricker. Verificou-se que o uso de técnicas de simulacio
de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC) sdo apropriadas para a obtencido de
sumarios a posteriori dos parametros de interesse. Problemas padrao neste tipo de simu-
lagdo sdo a avaliacdo de convergéncia e na determinacdo do periodo de burn-in e o uso
dos diversos diagndsticos de convergéncia possibilitou que a escolha adequada fosse feita
através do uso do CODA.

Os resultados obtidos neste estudo simulado foram satisfatrios nas estimativas gerais
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dos parametros com excec¢do das estimativas dos erros. Quando hd variagdo nos erros, o
modelo ndo consegue identificar as verdadeiras faixas de variacio do mesmo, que pode
ser justificado pela contaminag¢do de um erro no outro. Existe uma indica¢do que esta
simulag@o é bem comportada no calculo das estimativas do tamanho da populagdo (V)
obtendo algumas caracterisiticas especificas para cada caso analisado para os demais pa-
rametros (A, r, K...).

Estas tendéncias dos modelos podem justificar algumas estimativas obtidas para as
taxas de crescimento. No modelo de Beverton-Holt as estimativas de A em geral fo-
ram abaixo do valor real em todas as situa¢des das variagdes dos erros, encontrando-se na
mesma ordem de magnitude que o valor real, embora sub-estimado. de Valpine e Hastings
(2002) em seu modelo NISS obtiveram para este mesmo modelo valores superestimados
para a taxa de crescimento e salientam a dificuldade de obter estimativas para este parame-
tro dadas as caracteristicas especificas do modelo. Para o modelo de Ricker as estimativas
da taxa intrinseca de crescimento foram mais préxima do real valor do parametro. O
MSY segue o mesmo padrdo descrito para as taxas intrinsecas de crescimento

As figuras de (3.44) a (3.47) sao utilizados para ilustrar os valores de A ,Fe MSY
para o caso estimado com uma cadeia para ambos os modelos. Nas figuras a seguir tem-
se GG para grande erro de processo e grande erro de observacdo, GS para grande erro de
processo e pequeno erro de observacdo e SG para pequeno erro de processo e grande erro
de observacao.

Outro ponto que pode ser destacado € a avaliacdo quanto ao uso de uma unica cadeia
ou de multiplas cadeias, que nesta simulacdo resultou em estimativas bastante proximas,
salientando que embora os valores iniciais das cadeias tenham sido diferentes, elas con-

vergiram para a mesma distribuicao.
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Figura 3.46: Box-plot (M S Y') de Beverton- Figura 3.47: Box-plot M SY de Ricker, onde
Holt, onde o valor real é M SY = 112 o valor real € M SY = 37,5

Por fim a abordagem de um modelo estado-espago bayesiano oferece muitas vanta-

gens por lidar com incerteza e € naturalmente conectada a avaliagdo de estado de popu-

lagdo (Ludwig, 1996; Hilborn e Walters, 1992), desta forma a simulacdo aqui realizada

serve como norteadora do procedimento que serd realizado com dados reais no préximo

capitulo.
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4 ESTUDO DE CASO DE JUBARTES-ABROLHOS

Neste capitulo serd apresentada uma estimativa bayesiana de abundancia de uma po-
pulacdo de baleias jubarte (Megaptera novaeangliae) com uso do MCMC.

A baleia jubarte (figura 4.1) € uma espécie cosmopolita e migratéria. Durante o in-
verno, encontra-se em areas de reproducdo (10°- 22°, N e S) (Whitehead e Moore, 1982)
e no verdo procura alimento em regides de altas latitudes (35° - 65°, N e S) (Winn e Rei-
chley, 1985). No Brasil, a populacdo que utiliza sua costa como 4rea de reprodugdo é
denominada de estoque "A"pela Comissdo Internacional da Baleia (International Wha-
ling Commission - IWC). Esta populagdo foi muito explorada durante a atividade baleeira
comercial no século 20 (Zerbini et al, 2007).

Estimativas de abundancia em populagdes como a de baleias jubarte sao fundamentais
em programas de administracio e conservacdo da vida selvagem. Métodos de captura-
marcagao-recaptura sdo uma ferramenta importante para o calculo de abundéncia e outros
parametros demograficos. Na metodologia tradicional de marcagdo e recaptura os animais
sdo capturados, marcados e libertados (Seber, 2002). Na captura subseqiiente, animais
que ja haviam sido marcados sdo considerados recapturados e os demais recebem sua
primeira marca, permitindo que um histdrico de capturas seja construido.

No caso de populacdes com marcas naturais e individualizadas a captura € realizada
com base nessas marcas. Especificamente para baleias jubarte, a nadadeira caudal € a
sua "impressao digital". Técnicas convencionais de marcagdo e recaptura usando foto-

identificagdo foram amplamente utilizadas para calcular o tamanho da populacdo de ba-
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Figura 4.1: Baleias jubarte - Megaptera novaeangliae

leias jubarte (Hammond, 1986). A captura (avistagem) corresponde a uma fotografia de
boa qualidade da nadadeira caudal em uma primeira situacao amostral, e a recaptura (re-
avistagem) corresponde a uma nova fotografia da mesma nadadeira caudal em um novo
periodo amostral posterior (figura 4.2).

Esta técnica pressupode a habilidade de reconhecer os individuos baseado em fotogra-
fias de suas marcas naturais que incluem pigmentacdo, cicatrizes, desenho da caudal e
tudo que possa ser considerado uma marca permanente.

Uma das primeiras estimativa de abundancia populacional realizada na costa bra-
sileira, em especifico no Arquipélago de Abrolhos (Bahia-Brasil), utilizando modelos
de marcacdo e recaptura de individuos foto-identificados foi para o ano de 1995 (Ki-
nas € Bethlem, 1998) fazendo uso de um modelo bayes-empirico e obtendo um valor de
Niggs = 1.634 baleias jubarte (1Crggy = (1.379,1.887)).

Freitas et al. (2004) utilizando dados de foto-identificacdo obtidos de 1996 a 2000,
obtiveram a estimativa usando quatro modelos diferentes. Através de um modelo hiper-
geométrico obtiveram uma estimativa média do periodo de ]\71996_2000 = 2.393 baleias

(ICrgs59% = (1.924,3.060)). No ano de 2002, a partir de censos aéreos utilizando o mé-
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Figura 4.2: Foto-identificagdo de baleias jubarte: individuo avistado no ano de 2001 e
re-avistado nos anos de 2003 e 2005. As marcas naturais identificam o individuo em
diferentes periodos amostrais. Fotos do Instituto Baleia Jubarte.

todo de transecg¢do linear, que nao utiliza marcacao-recaptura, foi obtida uma estimativa

de ]\72002 = 2663 individuos (cv:0,13) para a mesma populacdo (Andriolo et al, 2003).
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A baleia jubarte encontra-se na Lista Oficial de Espécies da Fauna Brasileira Amea-
cadas de Extin¢do (Portaria IBAMA 1522 de 19/12/89) (IBAMA, 2001) e é uma espécie
considerada vulneravel pelo Livro Vermelho da Unido Mundial para a Conservacdo da

Natureza (Klinowska, 1991).

4.1 Descricao dos dados

O conjunto de dados utilizados foi disponibilizado pelo Instituto Baleia Jubarte (IBJ)
e extende a série de dados usado em Freitas et al. (2004) para o periodo de 1996 até 2004.

Os dados utilizados sdo historicos de marcagio e recaptura de baleias no entorno do
Banco de Abrolhos, com fotos-identificagdo das faces ventrais de nadadeiras caudais. Os
registros fotograficos foram obtidos em cruzeiros de pesquisa no Instituto Baleia Jubarte
(IBJ).
Tabela 4.1: Dados de avistagem e re-avistagem de baleias jubarte no Banco de Abrolhos
periodo de 1996 a 2004. Numero total de foto-identificagdes (n;), re-avistagens (1m;) € o

total de animais foto-identificados e presentes na populacio no inicio do periodo ¢, (M)
para o periodo analisado.

[ Ano || ¢ n | my| M, |
1996 | 1] 105 0] 0
1997 || 2| 145| 8 | 105
1998 || 3| 230 | 24 | 242
1999 || 4| 165 | 27 | 448
2000 | 5| 245 | 31 | 586
2001 | 6| 229 | 13 | 800
2002 | 7| 179 | 14 | 1016
2003 || 8| 282 | 34 | 1181
2004 | 9| 355 | 61 | 1429

Nos 9 anos de amostragem foram foto-identificadas um total de M,y = 1723 jubartes,
sendo M1 = M;+ (n;—m;). O catdlogo do IBJ contém mais dados de anos anteriores a
1996, mas a andlise concentra-se no periodo de 1996 a 2004 por estes anos apresentarem
uma técnica de campo consolidada bem como esfor¢co amostral (horas de cruzeiro) e

cobertura espacial semelhantes. A amostragem € considerada sem reposicdo pois em
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determinado ano um animal € registrado como avistado (ou ndo-avistado) sem considerar

o numero de vezes em que € visto dentro daquele ano.

4.2 Formulacao do modelo espaco-estado

De modo anélogo a modelagem efetuada no capitulo 3, a equacao do estado do pro-
cesso € baseada na histdria de vida da populagdo para a qual se deseja obter um estimativa.
Em Freitas et al.(2004) o modelo de crescimento populacional utilizado € um modelo sim-
ples por ser deterministico e ndo incluir mecanismos de denso-dependéncia.

Para refletir mudancas no tamanho da populagcdo ao longo dos anos é necessario um
modelo de dindmica de populacdes ndo-gaussiano e nao-linear, como o modelo apre-
sentado pela generalizagdo da equacdo logistica de Pella e Tomlinson (1969) (4.1). A
generalizagcdo € devida a adi¢do de um parametro z o qual determina o tamanho da po-
pulacdo em que a produtividade é maxima, sendo conhecido como parametro de forma
(shape) (Zerbini et al, 2007). O modelo populacional aqui utilizado € a versao estocéstica

deste modelo.

N z
Nppq = (Nt + N,.r. [1 — (?t) D et (4.1)

N;y1 tamanho da populagdo no ano ¢ + 1

N;  tamanho da populagdo no ano ¢

r taxa intrinseca de crescimento da populacdo
K tamanho populacional do estoque virgem

z  parametro de forma (shape)

wiy1  erro do processo - N (0, 0,,2)

Como pardmetros desconhecidos desse modelo tem-se o vetor 6 = (r, z, K, 0,,, N1, N, ..

Segundo Millar e Meyer (1999a) simulagdes realizadas em termos de biomassa (V)

apresentaram uma convergéncia lenta e sugerem uma reparametrizacao dividindo a equa-

84

L N).



cdo do estado por K evitando uma alta correlagdo entre os estados e 0 maximo suportado

pelo ambiente (K). Desta forma foi utilizado:
N,
P, = ?t (4.2)

Pt+1 = (Pt + Pt.T. [1 — Ptz]) .GVhLl (43)

com v 1dnorm(0, (}2)

v

A funcdo de verossimilhanga para os dados € dada pelo produto de uma seqiiéncia de

modelos hipergeométricos como a equacao (4.5).

M, Ny — M;
my Ny —my
P((my|Ny)) = (4.4)
Ny
Nyt

n; ndmero total de jubartes foto-identificadas no periodo ¢
m; numero de jubartes sendo re-avistadas no periodo ¢
M,; nuimero acumulado de jubartes que foram foto-identificadas antes do periodo ¢
M, =0
t =1,.,9height

Devido ao fato que m; € bem menor que M, seja razoavel supor % ~ N& e conve-
t t—nt

ni€ncia computacional usamos a aproximacao binomial. Isto é,

. nt! Mt e Mt e

parat =1,...,9.
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4.3 Definicoes das distribuicoes a priori

Foi definida uma priori para k sendo k = K !, como uma distribui¢do normal com aos
quantis de 10% e 90% de k iguais a 18.155 e 24.180, e caudas truncadas em (9, 75; 10, 4)
que correspondem aos valores 17.154 e 32.859 para K.

A defini¢do da priori para N; fez uso de uma distribui¢do uniforme entre 1.500 e
K individuos que é praticamente ndo-informativa e incluida apenas para estabelecer os
limites extremos do valores para o possivel tamanho da populacdo no ano de 1996. O
numero de individuos foto-identificados no catdlogo é maior que os 1.500 usados como
limite inferior; e o limite superior a estimativa corrente do tamanho provavel do estoque

virgem, K.

k ~ dnorm(9,95;80) (4.6)

A priori definida para a taxa intrinseca de crescimento, 7, foi baseada em dados in-
dependentes de foto-identificacdo que estdo apresentados em (Ward et al, 2007). Tais
informagdes sdo provenientes de indices de abundancia relativos (taxa de encontro) dis-
poniveis para a mesma regiao no periodo de 1994 a 1998. A distribuicao utilizada foi uma
Beta generalizada restrita ao intervalo de 0 a 0,12, com parametros a=6 e 5=3,67. A dis-
tribuicdo em questdo apresenta média 0,074 com quantis de 10% e 90% de r igual a 0,050

e 0,097, respeitando o limite bioldgico inferior a 0,12 conforme sugerido em Clapham et

al.(2001).

r ~ dBetaG(6;3,67:0;0,12) (4.7)

Para o parametro 2, o qual determina o tamanho da populacido onde a produtividade
¢ maxima, foi definida uma priori uniforme entre O e 4, procurando cobrir o valor de
z =2,39 utilizado por Zerbini et al. (2007) e incluindo também z = 1 correspondente ao

modelo de Pella-Tomlinson convencional.
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Os erros do processo sdo definidos em termos da precisdo, sendo esta definida como

uma distribuicdo gama ndo-informativa, assim:

prec.ev ~ dgamma(0,001;0,001) (4.8)

e o erro € definido por distribuicdo normal com média zero e precisdo prec.ev.

erro.ev ~ dnorm(0; prec.ev) (4.9)

4.4 Simulacao via MCMC

Ap6s a determinagdo das prioris, supde-se haver independéncia (16gica) entre alguns
desses parametros populacionais, de modo que a distribui¢do a priori de 6 seja dado pelo

produto das prioris unidimensionais assim definidas:

P(9> = P(T’,Z,K, UV7N17N27 “'7N9)

P(#) = P(r).P(z).P(K).P(0,).P(N1|oy,). H P(Ni|r,z,K,0,, N;_1) (4.10)

t=2

A distribuicao a posteriori resultante € complexa e de alta dimensdo, desta forma as
estimagdes desejadas foram obtidas a partir de simulagdo via MCMC. A implementagdo
escolhida é a mesma apresentada no capitulo 3, utilizando o OpenBUGS e o R.

Ap6s algumas tentativas preliminares, decidiu-se por um burn-in de 100.000 itera-
coes, seguidas por 350.000 iteragcdes com um lag=>50, para evitar altas correlacdes en-
tre as observacoes da cadeia gerada, resultando em uma cadeia de comprimento 7.000.

Como diagnésticos para verificacdo da convergéncia da cadeia obtida foi utilizado o pa-
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cote CODA. A amostra gerada € utilizada para efetuar todas as inferéncias de interesse.

O ANEXO IV apresenta o codigo deste capitulo.

4.5 Resultados

Para Ny, Ns, ..., Ny foi utilizada a notacdo Nigos, N1997, ..., Nogos para facilitar a

associacdo com os periodos aos quais se referem as etimativas.

4.5.1 Anadlise de convergéncia

Foram realizadas duas andlise para verificar a convergéncia das cadeias geradas, diag-
noéstico de Geweke e Raftery-Lewis.

No diagnoéstico de Geweke, todas as cadeias convergiram para todos 0s parametros.
Pode-se observar na tabela 4.2 que ao se considerar o quantil Z = |1, 96| da distribui¢do

normal padronizada, todos os valores estdo no intervalo (—1,96; 1, 96).

Tabela 4.2: Diagndstico de convergéncia de Geweke

’ ‘ Zsco're

N19g6 0,15
Nigg7 0,05
Nigog -1,34
Nig99 -0,50
N2000 -1,13
N2oo1 0,59
N2oo2 -1,35

N2003 0,44
N2004 0,48

z -0,95
r 0,50
K 1,46

Na tabela 4.3 todos os parametros convergiram segundo este diagndstico, apresen-

tando valores proximos a 1.
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Tabela 4.3: Diagndstico de convergéncia de Raftery e Lewis

| B I
Nigge 2 3646 097
Nigo7 2 3776 1,01
Nigos 2 3820 1,02
Niggg 2 3820 1,02
N2000 2 3776 1,01
Naoo1 33820 1,02
Nagoa 2 3732 1,00
Nagos3 2 3603 0,96
Naooa 2 3776 1,01

r 2 3689 0,99
z 2 3776 1,01
K 2 3820 1,02

4.5.2 Analise descritiva dos resultado

Os resultados apresentados para as estimativas realizadas para o tamanho da popula-
cdo para todos os anos da anélise(N1996, e NQOM); para a taxa intrinseca de crescimento
(7), e do pardmetro de forma (2) e estdo na tabela 4.4.

Tabela 4.4: Sumario das distribui¢des a posteriori dos pardmetros para a populacdo de
baleias Jubarte

’ Parametro \ Média dp Errop e Mediana  [Crgsy ‘

Nig96 3383 2113 22,40 2827 1151 -9122
Nigo7 2423 733 9,63 2311 1343 - 4188
Nigog 2477 445 5,14 2432 1756 - 3464
N1g99 2999 502 5,99 2943 2155 - 4104
N2000 4980 783 8,80 4906 3666 - 6681
N2oo1 11550 2568 27,42 11140 7590 - 17510
N2go2 12320 2542 29,34 11960 8237 - 18270
N20o03 10050 1464 17,15 9917 7603 - 13350
N20o4 8601 1016 13,62 8513 6852 - 10780
r 0,076 0,018 0,000 0,077 0,038 - 0,106
z 2,050 1,120 0,013 2,060 0,142 - 3,890
K 21100 2204 25,12 20870 17570 - 26070
ov 0,128 0,629 0,007 0,016 0,000 - 0,903

O estimador Bayesiano é dado pela média da posteriori sob o critério de minimizacao
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da perda quadratica; alternativamente, o estimador bayesiano é a mediana se o criério es-
colhido € a minimizacao do erro absoluto. Os dois critérios tem vantagens e desvantagens
(Berger, 1985). Assim, ambos os estimadores estdo apresentados para todos os parame-
tros. Observando estes estimadores pode-se destacar que a mediana € sempre menor que a
média para os todos os parametros o que caracteriza uma assimetria positiva a distribuicao
posteriori.

O valor estimado da populacdo no ano de 2004 foi de Nogos = 8.601 animais, com
uma taxa de crescimento em torno de 7,6% ao ano. Obteve-se uma estimativa mais ele-
vada para o ano de 2002 e as incertezas presentes apresentam-se expressas na amplitude
elevada de alguns intervalos de credibilidade.

A distribuicdo a posteriori marginal da biomassa virgem (K), é apresentada na figura

(4.3) e a do tamanho da populacio para o ano de 2004 (N2004) na figura (4.4).

_ inE - |
[=1

o ™ ]

S | «

S

- B | -
g 27 g 8-
5 2 g
_ o
g 87 =
i L ©

La]

= — L)

=T g —

o — o

[ I 1 [ I I 1
20000 25000 30000 6000 8000 10000 12000
K N 2004
Figura 4.3: Distribuicio a posteriori K Figura 4.4: Distribuicio a posteriori N 2004
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O parametro z = 2, 05, apresenta uma estimativa inferior a sugerida por Zerbini et al.
(2007), z = 2,39. No entanto a posteriori € pouco informativa conforme mostra a distri-
buicdo posteriori marginal na figura (4.5). A estimativa da taxa intrinseca de crescimento,
7 = 0,076, estd bastante proxima dos valores encontrados nos diferentes cendrios tratados
por Zerbini et al. (2007) com r variando entre 0,065 e 0,073. Suas distribui¢des a priori e
a posteriori pode ser observada na figura (4.6) indicando que ha pouca informagdo sobre

este parametro nos dados analisados.
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Figura 4.5: Densidade a posteriori de z (posteriori com Figura 4.6: Densidade a posteriori de r ( linha vermelha -

pouca informagao sobre o parametro) priori e linha azul - posteriori)

As estimativas do tamanho da populacdo para todo o periodo analisado, de 1996 a

2004 podem ser observadas nas figuras (4.6) e (4.7). [4]
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Figura 4.7: Box-plot dos valores estimados para N, nos anos da andlise, onde as linhas
horizontais no centro das caixas sdo os valores de Pspy. As caixas sdo delimitadas por

Pysy € Prsy, de modo que delimitam (verticalmente) os 50% mais provaveis valores de
N, para cada um dos anos ¢ = 1[1996], 2, ..., 9[2004].
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4.6 Consideracoes finais

* O uso de um modelo dinamico para descrever o tamanho da populagado possibilitou a
eliminacao da suposi¢do de que a populacio € fechada necessaria no modelo convencional
de marcacgdo-recaptura.

* No periodo analisado, a populacdo de jubartes cresceu a uma taxa aproximada de
7,6% e os dados de marcacdo-recaptura foram pouco informativos para os parametros z e
T.

* A maior abundancia foi obtida no ano de 2002.

* Com base na estimativa para o ano mais recente (2004) a andlise indica que a popu-

lagdo se encontra a aproximadamente 41% da populagdo virgem.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho pode-se verificar uma das vantagens do método bayesiano que € a pos-
sibilidade de combinar dados de diversos estudos através do uso das densidades a priori
reduzindo a necessidade de amostras grandes para inferéncias pois a abordagem bayesi-
ana ndo se baseia em teoria assintdtica. Entretanto, nem sempre a informacdo a priori
estd disponivel sendo necessario a defini¢do de uma priori ndo-informativa. Finalmente,
a comparacio entre priori € posteriori permite avaliar a carga de informacao relevante
que os dados os dados trazem a analise.

O uso de técnicas de simulagdo de Monte Carlo em Cadeias de Markov (MCMC)
foram apropriadas para a obtencdo dos sumadrios a posteriori de interesse. A eficicia da
inferéncia bayesiana, associada aos métodos de MCMC s6 € vidvel devido a grande evo-
lucdo dos mecanismos computacionais existentes, possibilitando que uma estimativa de
inimeros parametros estocasticos aconte¢a em, no maximo, alguns minutos. Na verdade,
outros algoritmos particulares podem ser utilizados, mas o ganho na eficiéncia obtido com
a facilidade de implementagdo dos cédigos no OpenBUGS, a qual permite que cendrios
para diferentes alternativas de modelagem possam acontecer possibilita uma avaliagdo da
escolha das prioris, do uso de varidveis transformadas ou da inclusdo de termos estocds-
ticos na equacgdo do processo, como foi apresentado neste trabalho.

De modo mais geral, e de acordo com Buckland et al (2004), acredita-se que uma
modelagem estado-espaco pode fornecer um quadro flexivel e pratico para especificacao

de muitos modelos estocésticos para a dindmica das populagdes animais. A andlise aqui
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realizada pode ser utilizado para incorporar algumas incertezas altamente influentes na
dindmica populacional e fornecer um meio racional e objetivo de avaliar a evolugdo da
populacao ao longo do tempo.

Conclui-se que o uso de modelos estado-espaco bayesianos sao uma alternativa apro-
priada para analisar modelos ndo-lineares e nao-gaussianos da densidade populacional
podendo contribuir para a adequacdo de estratégias de manejo através da simulacdo de

indices diversos de interesse.
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ANEXO| EQUACAO DO MODELO DE BEVERTON-HOLT

O modelo de Beverton-Holt (BH) pode ser obtido pela resolucdo da equagao diferen-

cial
dN

yre —(M + a.N).N (LD

N numero de inidviduos que passam para o préximo estagio de desenvolvimento
Ny individuos adultos e pais de N
M  taxa denso-independente de mortalidade natural

a.N  taxa denso-dependente de mortalidade natural

Reescrevendo temos:
dN

o
(M +a.N).N

Para integrar esta equagdo usa-se o artificio de fracdes parciais, que consite em uma fun-
cdo racional propria como soma de fracdes parciais que dependem, principalmente, da

fatoracdo do denominador da fun¢ao racional em R, dessa forma:

(X —a).(X-b) (X—a) (X0
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Para isso, reescrevendo a fragao:

N
o

[N = =HL (N =0)

assumindo: @ = =2, b =0 e ¢ = % ¢ substituindo:

pode-se reescrever a equacao diferencial como:

integrando

JGr) - ety + &) = J L
[ 7557 AN + [ AN = =M. [1.dt

—a.(2).n(M +a.N)+In(N)=-M.t+C
In (+2 ) = —Mt+C

M+a.N

N = exp(—M.t).exp(O)

M+oa.N
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Definindo condi¢des iniciais definidas, especificando N = N, para ¢t = ( encontra-se a

solugdo particular

T = eap(=M.0).eap(C) = eap(C)

N __ N
aNTM = MtaN; .exp(—M.1)

N=(M+ a.MJi\S_NO.ea:p(—M.t)

_ No
] - M+a.Ng

N = M.I.exp(—M.t) + a.l.exp(—M.t).N

_ M

N = %.exp(M.t)fa
—N——exp(M.t)—a
M+a.Ng

Multiplicando por % e dividindo por

0

M
M

N = o eap(M.t) — & Ny

No

— No
T exp(M.t)+ - (exp(M.t)—1).No

Finalmente tomando Ny = k.N; e N = Ny

N — th

t+1 — exp(M.t)+ 7. (exp(M.t)—1).k.N¢
N S th

t+1 — exp(M.t)+ 17 . (exp(M.t)—1).k.N¢

exp(—M.t)

Multiplicando por cap(=M.D)

tem-se que

k.Ny.exp(—M.t)
exp(M.t).exp(—M.t) + §7.(exp(M.t) — 1).k.N,

Nt+1 =
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k.Ny.exp(—M.t)

N, =
t+1 14+ a.exp(—=M.t).exp(M.t).k.Ny  c.exp(—M.t).k.Ny
M M
k.exp(—M.t).N,
Nt P M)

1+ ok (1 — exp(—M.t)).N;

A= k.exp(—M.t)
v = 2k(1 — exp(—M.t))

Assim:
A

Nijy1 = Npo———
t+1 tl—{—’y.Nt
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ANEXO Il EQUAGCAO DO MODELO DE RICKER

Para obter a curva Ricker deve-se escrever a taxa de mudanga de tamanho da popula-

¢do como
dN
= —(M + 3.Ng).N (IL.1)

onde

N numero de inidviduos que passam para o proximo estdgio de desenvolvimento
Ny  individuos adultos e pais de NV
M  taxa denso-independente de mortalidade natural

(.Ny taxa denso-dependente de mortalidade natural

k ndmero de recrutas por adulto

Estd equacdo € obtida de forma bastante direta, como segue abaixo: separando as

variaveis dependentes e independentes

AN — (M + 3.Ny).N

N

N — (M + (3.Np).dt
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e integrando obtem-se a equacao geral:

[LdAN = [ —(M + B.Ny).dt
In(N) = —(M+ B.No).t+C
N(t) = exp|—(M + B.Ny).t].exp(C)

Tomando N = k.Ny parat =0

k.No = —exp|—(M + (.Ny).t].exp(C)

com k.Ny = exp(C') encontra-se a solugdo particular:

N(t) = k.Ny.exp[—(M + 5.Ny).t]

Supondo ¢ como o a idade do recrutamento e /V;,, 0 nimero de novos recrutas origina-

dos, assim N ) = N4,

Nt+1 = kN()@l’p[—(M + BN())tN]

Nii1 = (k.exp(—M.ty)).No.exp[(—5.tn).No|

Admitindo que:

Tem-se que:
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ANEXO Il CODIGOS - CAPITULO 3

Este anexo incorpora os c6digos dos modelos de Beverto-Holt e Ricker aplicados no

Capitulo 3 juntamente com seus respectivos valores iniciais.

III.1 Beverton-Holt

model

#Priori de K
k ~ dlnorm(—5.042905, 3.7603664)1(0.001, 1)
K< -1/k

#Priori de lambda
lambda ~ dlnorm(1.17,6.65)I(1,15)
gama < —(lambda — 1)/ K

#Prioris dos erros
sigmao~ duni f(0,4)
prec.eobs ~ dnorm(0, sigmao)
SDo < —sqrt(1/prec.eobs)
sigmae ~ dunif(0,4)
prec.ev ~ dnorm(0, sigmae)

SDe < —sqrt(1/prec.ev)
MSY <- lambda * K/4
#Modelo do processo

mean.n[1]<-log(K)

n[1] ~ dnorm(mean.n[1], prec.ev)
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Ni[l] < —ezp(n[1])

for(iin2:N)

{

mean.ni] < —nli — 1] + log(lambda) — log(1 + gama*exp(n[i — 1]))
nli] ~ dnorm(mean.n[i], prec.ev)

Nili] < —exp(n[i])

}

#Modelo das observagoes
for (i in 1:N)
{

y[i] ~ dnorm(nli], prec.eobs)

}
}

* Valores cadeia 1
list(n =¢(2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2 22 2 2 2 2), lambda = 4,k = 0.005, sigmae = 0.1, sigmao = 0.1, prec.eobs =
1,prec.ev = 1)

* Valores cadeia 2
list(n = c(4,4,4,4,4,4,4,4,4,4,4,4,4,4,4,4,4,4,4,4),lambda = 4, k = 0.005, sigmae = 1, sigmao = 1, prec.eobs =
1,prec.ev = 1)

* Valores cadeia 3
list(n = ¢(6,6,6,6,6,6,6,6,6,6,6,6,6,6,6,6,6,6,6,6),lambda = 4,k = 0.010, sigmae = 2, sigmao = 2, prec.eobs =

1,prec.ev = 1)

III.2 Ricker

model

# Priori de K
k ~ dlnorm(—>5.042905, 3.7603664)
K< -1/k

# Prioride r

r ~ dlnorm(0.5,3)1(0.01,15)

# Prioris dos erros
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sigmao ~ dunif(0,4)

prec.eobs ~ dnorm(0, sigmao)
SDo < —sqrt(1/prec.eobs)
sigmae ~ dunif(0,4)

prec.ev ~ dnorm(0, sigmae)
SDe < —sqrt(1/prec.ev)
MSY < —r*K/4

# Modelo do processo
mean.n[1] <- log(K)
b <-1/K
n[1] ~ dnorm(mean.n[1], prec.ev)

Ni[l] < —exp(n[1])

for (iin 2 : N)

{

mean.n[i] <- n[i-1]+1-b  exp(n[i-11)
n[i] ~ dnorm(mean.nli], prec.ev)
Ni[i] < —exp(nli])

}

# Modelo das observagoes
for(7inl: N)
{

y[il ~ dnorm(n[i], prec.eobs)
}
}

* Valores cadeia 1
list(n = ¢(2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,2/22,2 22 2),r =15k = 0.005, sigmae = 0.1, sigmao = 0.1, prec.eobs =
1,prec.ev = 1)

* Valores cadeia 2

list(n = c(4,4,4,4,4,4,4,4,4,4,4,4,4,4,4,4,4,4,4,4),r

1.5,k

0.005, sigmae = 1, sigmao = 1,prec.eobs =
1,prec.ev = 1)

* Valores cadeia 3
list(n = ¢(6,6,6,6,6,6,6,6,6,6,6,6,6,6,6,6,6,6,6,6),r = 1.5,k = 0.010, sigmae = 2, sigmao = 2, prec.eobs =

1,prec.ev = 1)
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ANEXO IV CODIGOS - CAPITULO 4

Este anexo incorpora os cédigos do modelo aplicado no Capitulo 4 juntamente com

seus valores iniciais.

model

{

# Priori de k
k ~ dnorm(9.95,80)1(9.75,10.4)
#Priori de z

z ~ dunif(0,4)

#Priori de r
a<-6
b <-3.69
X ~ dbeta(a,b)
r < —(0.12) * X

# Priori do erro
sigmae ~ dgamma(0.001,0.001)
prec.ev ~ dnorm(0, sigmae)
K < —exp(k)

omega < —sigmae

# Modelo do processo
NN ~ dunif(1500, K)
Pmean[1] < —log(NN/exp(k))
P[1] ~ dinorm(Pmean/[1], prec.ev)1(0.03,1)
N[1] < —(P[1]) * exp(k)

for (i in 2:n)
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pot[il<-pow(P[i-1],z)

Pmean[i] <- log(P[i-1]+ r * P[i-1] *(1-pot[i]))

Pli] ~ dinorm(Pmeanli], prec.ev)I(0.001, 1)
Nli] < =(Pli]) * exp(k)

}

# Modelo das Observagoes
for (iin 1 : n)

{

pli] <- MIil/N[i]D)

m[i] ~ dbin(pld], z[1])

}

list(k = 9.9,z = 2, prec.ev = 1, sigmae = 1, NN = 1500, X = 0.0001, P = ¢(0.50, 0.50, 0.50, 0.50, 0.50, 0.50, 0.50, 0.50, 0.50))
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ANEXO V CODIGOS - ROTINA PARA USO DA BIBLIO-
TECA BRUGS NO R

Este anexo incorpora a rotina necessaria para o uso da biblioteca BRugs no software

R. Os passos apresentados aqui sdo 0s basicos necessdrios para o inicio de uma analise.
# Carregar a biblioteca BRugs no R
library(BRugs)
# Checar o modelo utilizado
modelCheck("modelo.txt")
# Carregar o conjunto de dados
modelData("dados.txt")
# Compilar para verificar consisténcia entre 0 modelo e os dados determinando o nimero de cadeias desejadas
modelCompile(numChains=1)
# Inicializar a(s) cadeia(s)
modellnits("valor;nicial.txzt”, 1)
# Realizar o burn-in
modelUpdate(100000)
# Setar as varidveis desejadas para monitoramento
samplesSet(c("K","r","N","z","P","isigma","sigmae"))
# Determinar o intervalo de amostragem (lag)
samplesSetThin(50)
# Determinar o nimero de iter¢des desejadao
modelUpdate(350000)
# Verificar o sumdrio descritivo das varidveis

samplesStats("*")

Pode-se realizar algumas andlises graficas como os exemplos abaixo:
# Gréficos de densidade

samplesDensity("varidvel",mfrow = c(1, 1),main=,xlab=,ylab=)
# Gréficos de autocorrelagao

samplesAutoC("varidavel",l,mfrow = c(1, 1),main=)
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# Historico da cadeia
samplesHistory("varidvel",mfrow = c(1, 1),main=)
# Obter uma cadeia de um varidvel especifica

cadeia-desejada<-samplesSample("varidvel")

Obtencao de diagndsticos de convergéncia:
# Diagnostico de Geweke
geweke.diag(cadeia-desejada)
# Diagndstico de Raftery e Lewis
raftery.diag (cadeia-desejada)
# Diagnostico de Gelman e Rubin
gelman.diag(cadeia-desejada)

gelman.plot(cadeia-desejada)

Maiores informagdes podem ser obtidas no arquivo de ajuda da biblioteca BRugs.
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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