< U

UNIVERSIDADE FEDERAL DE LA\;’HAS

ESTIMATIVA DE COMPONENTES DE ROTATIVIDADE E
TAMANHO DA FROTA DE VEICULOS ESTACIONADOS NO
CENTRO DE LAVRAS - MG VIA ENSAIOS DE CAPTURA-

RECAPTURA

JOSE OTAVIANO DE OLIVEIRA

2003



JOSE OTAVIANO DE OLIVEIRA

ESTIMATIVA DE COMPONENTES DE ROTATIVIDADE E
TAMANHO DA FROTA DE VEICULOS ESTACIONADOS NO
CENTRO DE LAVRAS - MG VIA ENSAIOS DE CAPTURA-

|
RECAPTURA

|
Dissertagio apresentada 4 Universidade
Federal de Lavras, como parte‘ das
exigéncias do Programa de Pds-graduagio
em Agronomia, drea de concentraqalo em
Estatistica ¢ Experimentagdo Agropecudria,
para obtencdo do titulo de “Mestre”. |

Orientador .
Prof. Jilio Silvio de Sousa Bueno Filho

|
|
LAVRAS |

MINAS GERAIS - BRASIL
2003


eliana
Novo Carimbo


Ficha Catalografica Preparada pela Divisdo de Processos Técnicos da
Biblioteca Central da UFLA

Oliveira, José Otaviano de

Estimativa de componentes de rotatividade e tamanho da frota de veiculos
estacionados no centro de Lavras-MG via ensaios de captura-recaptura /
Otaviano José de Oliveira. -- Lavras : UFLA, 2003.

94 p. :il.

Orientador: Jilio Silvio de Sousa Bueno Filho.
Dissertag@o (Mestrado) — UFLA.
Bibliografia.

1. Modelo Linear Generalizado 2. Captura-recaptura. 3. Modelo de Poisson. I.
Universidade Federal de Lavras. II. Titulo.

CDD-519.5




JOSE OTAVIANO DE OLIVEIRA

ESTIMATIVA DE COMPONENTES DE ROTATIVIDADE E
TAMANHO DA FROTA DE VEICULOS ESTACIONADOS NO
CENTRO DE LAVRAS - MG VIA ENSAIOS DE CAPTURA-

RECAPTURA

Dissertagio apresentada 4 Universidade
Federal de Lavras, como parte das
exigéncias do Programa de Pés-graduagdo
em Agronomia, drea de concentragdo em
Estatistica e Experimentagdo Agropecudria,
para obtengdo do titulo de “Mestre”.

Aprovado em Sexta-feira, 28 de fevereiro de 2003.
Prof. Dr. Jilio Neil Cassa Louzada UFLA

Prof. Dr. Lucas Monteiro Chaves UFLA
Prof. Julio Silvio de Sousa Bueno Filho

UFLA
(Orientador)

LAVRAS
MINAS GERAIS - BRASIL
2003



Ao meu pai, Gondes , minha mde
Maria das Dores ( "in memorian”) e
aos meus irmaos

A minha esposa Suely,
ao meu filho Carlos Otdvio
e sobrinha Patricia

OFERECO

DEDICO



AGRADECIMENTOS

A DEUS, por tudo...

A Escola Agrotécnica Federal Antonio José Teixeira pela
oportunidade, em especial ao diretor geral Ariomar Rodrigues dos Santos.

A Universidade Federal de Lavras (UFLA) e ao Departamento de
Ciéncias Exatas (DEX) pela oportunidade.

A Coordenadoria de Aperfeicoamento de Pessoal do Ensino
Superior (CAPES), pela concessdo da bolsa de estudos.

Aos professores e funciondrios do DEX pelo convivio e
transmissdo de ensinamentos, de forma especial ao professor Mario.

Ao professor orientador Jilio pela orientagdo, sugestoes e
paciéncia na elaborag@o deste trabalho.

Aos amigos Daniel, Antoénio Carlos, Clifford, Rafael, Luiz,
Arquiteclino, Paulo José, Jilio, José Waldemar, Janser e Osvaldo.

A turma de 2001, Marcelo Cirillo, José Airton, Alessandra, José
Ermelindo, Jodo Marcos, Washington, Luis Alberto, Liicia, Ana Licia,
Elcio, Waldemar, pela amizade.

Aos professores membros da banca examinadora, Jilio Louzada e
Lucas pelas sugestdes e criticas apresentadas.

Ao Sinésio pelo atengdo e trabalho de digitagio desta monografia.
Aos demais colegas pelo o incentivo, companheirismo e amizade.

A Universidade Federal de Ouro Preto especialmente ao professor
Américo e ao professor Murilo.

A Faculdade de Filosofia Ciéncias e Letras de Caratinga e aos

colegas da turma de 95.



SUMARIO

Resumo geral........cooooiiiniininininneennnns
ADSITACE. .. oo e e eeeeeeaeenas
CAPITULO 1.

...............................

1 Introducao geral...........ooiiiieiin it
1.1 Objetivos..........ccemrmemiirareinene et

1.2 Referéncias bibliograficas................
CAPITULO 2.......oonveveerecrveaiisneneninnns

...............................

2. Referencial tEOMCO. .............ccverevereeereeeeriiesreessnaennaesesenss

2.1 Modelos de populagio aberta...........

2.1.1 Modelo de Jolly-Seber...........cccooonnnccieciinnnne

2.12 Combinagdo de modelos de populagio fechada e

..............................

2.2 Modelos de populagdo fechada.............cocoevriiiiinnnnn.
2.2.1 Modelo de Lincoln-Petersen.............cccccceevvenecencnencs

2.2.2 Modelo de Schnabel......................

2.2.3 Modelos gerais para populagio fechada.....................

2.3 Abordagem log-linear em populagdo aberta

(Cormack.1989)..........ccoomimimirimncicinissisi s

2.3.1 O modelo biologico-demografrico

2.3.2 Parametros do modelo de regressio e seus

correspondentes biologicos ...................

2.3.3 Corregdo para modelos de captura

...............................

................................

................................

-
-

QN NN N W N -

10
10
11
13

17
17

19
22



2.3.4 Tabelas de contingéncia .................ccccoeverrerirverreenencene
2.3.5 Caracterizagdo dos modelos log-lineares Poisson......
2.3.6 FOrma CanomniCa.................couoveeveuerrceeeiencnieenenerneene
2.4 Abordagem bayesiana em populagdo fechada

(Smith — 1988).......coovieeeieeeee e
2.4.1 Teorema de bayes................ccceueerrveeueenreneeneeeenenereenas
2.4.2 Informag3o a priori e a fungdo de verossimilhanga.....

2.4.3 Teorta da deciSAO. .........cceeeeneeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeereveeeen

3.1 INrOdUGHO. ...ttt
3.2 Material € métodos.............coeeeuerereeceeeeeeeeceeeeeeenenns
3.2.1 Delimitag@o da area de estudo..............ceevevveeeecncennnne

3.2.2Matrizdomodelo..............ocooeereiieicieecce
3.2.3 Solugdo das equagses..............ccceeeevcereceiererrencrunenennnns
3.2.4 Algoritmo de ajuste do modelo linear generalizado a
dados com distribuigdo Poisson...............ccceeeeveeveeereceencencn.
3.2.5 Critério para anilise e selegdo dos modelos................
3.3 Resultados € discussdo...............ccocovevererncreecnceinneennnne
3.3.1 Freqiiéncia das historias de captura.................cccce....
3.3.2 Estimativas dos parimetros dos modelos.....................
3.3.3 Intervalo de confianga para o tamanho populacional...

3.4 Referéncias bibliograficas.............ccccoceoevercnccncnencnnnnnes

23
24
25

26
27
29
30
33
35
36
37
38
39
39

40
46

48
50
53
53
54
61



CAPITULO 4o

RESUIMO ... tv e aeaeaeesasesenenansssssananasssnaees

Abstract......................
4.1 Introdugio.....................

4.2 Material € MELOAOS ......ooeeveeeeeeeeeeiieeeeeeeeeeeeie e seeneies

4.2.1 Descrigio do experimento.............ccocoevecreeicnccncenenn

4.2.2 Estimagio do tamanho populacional............................

4.3 Resultados e discussdo..

..................................................

4.3.1 POSteriori CONJUNLA. .............ccceveviminuermnmeunimnesnsesscannncns

4.3.2 Resultados para a priori uniforme ............cccocooeeeene.

4.3.3 Fungdes de riso € estimadores pontuais .....................

4.3 .4 Estimadores de maxima verossimilhanga ....................

43.5Resultadosparaapriori I' LM, oo

4.3.6 Fungdes de risco e estimadores pontuais ....................

4.3.7 Intervalo de confianga

SIMELTICO .vveeeeeeeeeeeeeereeeeeenens

4.4 Referéncias bibliograficas.............cooovrmiiiiiicicnennn
CAPITULO 5 ( consideragdes gerais).............cccovrerrermnes.

5.1 Populagdes abertas (modelo generalizado de

TEETESSAO). ......oececeeercamraeisraeseensersns s
5.2 Modelo de Schnabel (populagdo fechada)......................

5.3 Conclusdo......................

6 Referéncias bibliograficas

..................................................

65
66
67
68
70
70
71
76
76
77
78
81
81

81
84
87
88

88
89
91
92



RESUMO GERAL

OLIVEIRA, José Otaviano de. Estimativa de componentes de rotatividade e
tamanho da frota de veiculos estacionada no centro de Lavras - MG via
ensaios de captura-recaptura. 2003. 94 p. Dissertagdo (Mestrado em
Agronomia/ Estatistica e Experimentagdo Agropecudria) — Universidade Federal
de Lavras, Lavras-MG"

Os modelos de captura-recaptura podem ser aplicados a estudos de
tamanho e de dindmica de populagdes, notadamente aquelas de dificil censo
completo, como o é caso de populagdes selvagens (peixes, répteis, anfibios,
insetos). Tais modelos tém sido utilizados para estimar tamanhos de populagGes
em diversas aplicagbes ecolégicas e ou sécio-econdmicas. O objetivo deste
trabalho foi estimar o tamanho populacional da frota de veiculos estacionada no
centro da cidade de Lavras — MG e detectar seus possiveis componentes de
rotatividade em um determinado perfodo. Foram aplicadas duas abordagens ao
problema. Inicialmente partiu-se dos modelos de captura para populagGes
abertas para detectar as possiveis entradas e saidas de veiculos da frota
estacionada ou outras fontes de variagdo que pudessem causar algum viés nas
estimativas. Neste caso foram utilizados os modelos de regressdo Poisson (log-
lineares). Verificon-se, por meio dos modelos log-lineares, que a populagdo
apresenta comportamento fechado. Na segunda abordagem utilizou-se o modelo
de Schnabel (1938), sob o enfoque bayesiano, para estimar o tamanho da frota
com menor erro, supondo que a populagdo é fechada. As estimativas pontuais
obtidas para o tamanho populacional nas abordagens foram muito semelhantes.
A estimativa do tamanho da frota ficou em 6817 veiculos, com intervalo de
credibilidade de 95% entre 4360 e 9785 veiculos.

* Prof. orientador: Jilio Silvio de Sousa Bueno Filho - UFLA.
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1 INTRODUCAO GERAL

Os modelos de captura-recaptura tém sido aplicados para estimar
parametros demogrificos (tamanho populacional, sobrevivéncia recrutamento,
emigragdo e imigragdo) em populagGes selvagens. Recentemente também vem
sendo aplicados a um grande nimero de problemas fora desta 4drea. Outra
aplicagdo estd no estudo da reincidéncia em criminalidade, aplicada a
populagdes de presididrios, contagem de sem tetos, usudrios de drogas entre
outros. Este tipo de populacdo ndo permite um censo completo de facil
realizagdo. Estes modelos sdo particularmente importantes nesta situagao.

Historicamente, a aplicagdo dos modelos de captura-recaptura iniciou
com Laplace, em 1786, mas sua aplicagéo crescente se deu apenas no inicio do
século XX com o modelo de Lincoln-Petersen, aplicado ao estudo do tamanho
de populagOes utilizando apenas duas ocasides de amostragem sendo uma
captura, em que todos os individuos sdo marcados e uma recaptura. Extensio
deste modelo para miiltiplas ocasides de amostragem, foi apresentada por
Schnabel em 1938 (Pereira, 1995) ; (Schwarz & Seber 1999) e Krebs (1989).

Jolly (1965) e Seber (1965) citado por Jolly (1982), apresentaram o
modelo para populagbes abertas onde consideraram adigdes e delegdes na
populagdo em estudo. Uma abordagem complementar do modelo tradicional de
Jolly-Seber € dada por Cormack (1989) o qual substitui a aplicagio tradicional
da distribui¢do multinomial por uma distribuigdo Poisson que é mais flexivel em
termos de facilitar a obteng@o de sua verossimilhanga.

O problema de estimagdo do tamanho de uma populagio pela técnica de
captura-recaptura, em sua forma mais simplificada, consiste em capturar uma
amostra desta populagdo, marcar seus elementos de algum modo e devolvé-la a

populag@o original; em seguida, recaptura-se uma nova amostra da populagio. A



partir dos resultados, obtém-se uma estimativa da populagdo através da
igualdade das proporgdes na populagio e na amostra recapturada.

Smith (1988) apresenta, em seu trabalho, uma abordagem bayesiana
para encontrar o tamanho de populagio finita fechada (modelo de Schnabel), sob
o enfoque da Teoria da Decisdo mostrando diversas priores e diversas fungdes
de perda. Neste modelo é usado apenas um tipo de marca, isto €, a populagao se
divide em marcados, capturados alguma vez durante a série de amostras, € 0s
nio marcados, nunca capturado antes.

No presente trabalho, os modelos de captura-recaptura foram aplicados
ao estudo do comportamento da frota de veiculos estacionada na é4rea central da
cidade de Lavras — MG a fim de detectar a rotagdo de veiculos (entrada e saida)
na 4rea de estacionamento. Inicialmente assumiu-se que esta populagdo era
aberta e que um modelo apropriado para o estudo é o chamado Jolly-Seber (J-S),
com aplicagdo dos modelos log-lineares, que utiliza a histéria de captura para
detectar pardmetros de entrada e de saida de veiculos. Por meio destes € possivel
estimar a rotagdo dos grupos de veiculos (o que serd feito no Capitulo III).

Além disso, foi adotado um modelo de populagdo fechada para buscar
melhorar as estimativas de tamanho populacional, utilizando uma abordagem
bayesiana (0 que estd apresentado no capitulo IV). No capitulo V sdo
apresentadas as consideragdes finais sobre a aplicagio de cada uma das

abordagens consideradas e a conclus@o geral.

1.1 Objetivos

Os objetivos principais deste trabalho foram:
> Estimar os componentes de rotatividade da frota de veiculos estacionada

na centro da cidade de Lavras - MG;



> Discutir aspectos dos modelos lineares generalizados para o caso da
distribui¢do Poisson, aplicados ao modelo de captura;

> Estimar o tamanho da frota de veiculos estacionados no centro de Lavras
-MG;

> Discutir alguns aspectos gerais do processo de estimagdo do tamanho

populacional, considerando a abordagem bayesiana.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Modelos de populacao aberta

No estudo de componentes demograficos por meio de ensaios de
captura-recaptura, notadamente aqueles de longa duragdo, ndo € possivel
assumir que a populagio é fechada. Neste caso deve-se considerar o modelo para
populagdo aberta. Uma populagio é genericamente considerada aberta quando
apresentar migragdes, nascimentos ou mortes ou alguma combinagio destes
fatores. Isto é o que normalmente ocorre com populagGes bioldgicas, as quais
estio sofrendo variagdo demogrifica por delecdes ou adigdes de forma

permanente ou temporéria.
2.1.1 Modelo de Jolly-Seber

O modelo bisico que aborda esta situagdo foi introduzido
independentemente por Jolly e Seber em 1965, ambos citados por Jolly (1982) e
Krebs (1989) desenvolveram o modelo de produto de multinomiais. Sdo quatro
modelos que visam incorporar diferentes fontes de variagéo da probabilidade de
captura e detectar nascimentos, mortes, migragdo e a razéo de sobrevivéncia dos
individuos. O modelo A é o mais completo e, segundo Brown Jr. (2001), possui
mais pardmetros a estimar que o nimero de varidveis observdveis. A fungdo de
verossimilhanga se torna muito complexa e algumas restrigdes devem ser
adotadas. O modelo B tem razdo de sobrevivéncia assumido constante com a
probabilidade de captura variando no tempo. J4 no modelo C, € assumida a
consténcia para a probabilidade de captura e a razdo de sobrevivéncia € varidvel
a cada ocasido amostral. O modelo D, o menos parametrizado de todos,

apresenta razio de sobrevivéncia e probabilidade de captura constantes.



Algumas restrigSes prévias para este modelo sio apresentadas e descritas
por Krebs (1989) e extraidas de Pereira (1995):

> Cada animal presente na populagio no momento da i-ésima amostra

(i=1, 2, ..., s) tem a mesma probabilidade de captura (p;).

Esta € uma situagdo bastante restritiva para a utilizagio do modelo, e
pode ser detectada pelo modelo de Cormack (1989).

» Cada animal marcado, presente na populagio imediatamente apés a i-

ésima amostra, tem a mesma probabilidade de sobrevivéncia () até a
(i+1)-€ésima ocaido de amostragem (i=1, 2, ..., s-1).
Assume-se a probabilidade de sobrevivéncia constante. O modelo de Cormack
(1989) é mais flexivel, porém as estimativas mais precisas de sobrevivéncia
necessitam de modelos especificos.

> As marcas ndo sdo perdidas.

A perda das marcas pode ser a causa de viés nas estimativas por falta de
identificag@o e, consequentemente, da composigdo das freqiiéncias dos grupos.
‘Outro problema é causado pelo constrangimento do individuo durante o
processo de captura causada pela armadilha no caso de estudo de populagdes
selvagens ou de armadilhas de amostragem tipo “trap happy”. Neste tipo de
armadilha, o individuo ¢ favorecido e sua probabilidade de captura serd maior
que a dos demais que ainda néo foram capturados.

» Todas as amostragens sdo instantineas e cada soltura é feita

imediatamente apés a captura.

Embora este modelo seja considerado o mais importante, tanto no
aspecto préitico quanto tedrico; apresenta alguns inconvenientes como as
estimativas fora do espago paramétrico, como o caso de estimativas de
probabilidade de taxas de sobrevivéncia maiores que um ou taxas negativas para
nascimentos ¢ mortes. A sugestio dada por Cormack (1989) neste caso, é

simplesmente desconsiderar o pardmetro e proceder a um novo ajuste do



modelo. O modelo apresenta um conjunto de restricdes que limita o seu uso em
algumas situagBes. Sdo os casos, por exemplo, da migragdo tempordria e da
diferenga de probabilidade de captura entre individuos em uma mesma ocasido
de amostragem.

Para solucionar o problema da dependéncia entre as amostras, podem-se
aplicar os modelos log-lineares. Estes modelos permitem modelar a dependéncia
e, a0 mesmo tempo, transformar estes efeitos em pardmetros demogréficos
estimiveis. O efeito do comportamento também pode ser detectado por
intera¢des de segunda ordem entre as amostras vizinhas. Em algumas situacGes
ndo € possivel estimar isoladamente os efeitos, mas algumas combinagdes de
fatores. Para modelar migracGes tempordrias € necessério modelos especificos.

Para estudar populagdes que apresentem alguma das restrigdes
anteriores, pode-se utilizar o modelo de delineamento robusto proposto por

Pollock (1982) e apresentado Nichols et al.,1994.
2.1.2 Combinagiio de modelos de populacé@o fechada e aberta

O delineamento amostral robusto a heterogeneidade de captura ou
resposta a armadilha, ou ambos, foi introduzido por Pollock (1982) citado por
Nichols et al.(1994), com o objetivo de reduzir o viés das estimativas do
tamanho populacional e de outros pardmetros. Este modelo permite uma andlise
que usa metodologias de modelos para populagdo fechada e aberta
conjuntamente. O delineamento consiste na seqii€éncia de capturas espagadas no
tempo. Considere a representagdio de um experimento de amostragem de
captura-recaptura dada pela Figura 2.1.1 em que se t€ém S periodos de
amostragem primdrios (por exemplo, anos) e, dentro de cada um desses,

periodos de amostragem secunddrios (por exemplo, meses, semanas).



Periodo

primério 1 2 3 ...
Periodo /A A\ m A
1 2.1 1 2.1 1 2.1

secundério 1 2.1

FIGURA 2.1.1 - Esquema para amostragem pelo delineamento robusto.

~ Nesta situagio, & possivel estimar componentes demogréficos
considerando a populagdo fechada nos periodos primérios. O modelo de Jolly-
Seber € aplicado no estudo entre as amostras dentro de cada periodo primério.
Este delineamento também pode ser usado para estimar emigragio temporéria. E
possivel aplicar este mesmo delineamento para estimar, separadamente,
recrutamento e imigragdo. Embora este modelo seja importante em diversas

situagdes préticas, ele ndo serd abordado neste trabalho.
2.2 Modelos de popula¢ao fechada
2.2.1 Modelo de Lincoln-Petersen

Uma populagdo € considerada fechada quando apresentar, mesmo que
aproximadamente, uma clausura geogréfica (4rea restrita) e demografica (ndo h4
nascimento, migragdes ou mortes). Efetivamente, a populagio deverd
permanecer imutdvel no sentido demografico durante o periodo que ocorrer o
estudo. Obviamente, em se tratando de populacdo biol6gica, esta condigio é

muito restritiva se otempo de estudo for longo em relagdo ao periodo de

10
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sobrevivéncia e de reprodugido dos individuos. O Procedimento bésico para a
estimagdo do tamanho populacional, pelo o modelo de Lincoln — Petersen, é o
mais simples entre todos os modelos de Captura-recaptura aplicado a populagdo
fechada, consiste em marcar um nimero de individuos em um curto perfodo e
soltd-los novamente. Em seguida, recapturar e checar os marcados dividindo-os
em duas etapas distintas: marca e recaptura. A segunda amostra deverd ser
aleatéria para o método ser vélido; isto é, marcados e nio marcados devem ter a
mesma chance de serem capturados na segunda amostra. Os dados obtidos sdo:

n; : nimero de individuos marcados na 1° amostra;

ny: total de individuos capturados na 2° amostra;

m;, : mimero de individuos na 2° amostra que sdo marcados;

N: tamanho populacional

A expressdo do estimador de méxima verossimilhanca é dada pela

expressao:
N=D"
n,

Este estimador s6 pode ser considerado nos caso de amostras
independentes. Segundo Chao (2001), se houver dependéncia entre as amostras,
o estimador acima é viesado. Se as duas amostras sdo positivamente
correlacionadas por uma amostragem tipo “trap-happy”, o tamanho populacional
ser4 subestimado. Se amostragem for correlacionada negativamente, haverd uma

superestimagdo do tamanho populacional.
2.2.2 Modelo de Schnabel
A condi¢do de clausura geogrifica e demogrifica é desejdvel para

utilizagio dos modelos de populagdes fechadas em situagdes de recaptura tnica

ou de miiltiplas ocasides de recaptura. Krebs (1989) descreve o modelo de

11



Schnabel como um modelo idéntico a0 modelo Linclon-Petersen (L-P) para uma
série de amostras. E usado apenas um tipo de marca, isto é, a populagdo se
divide em marcados, capturados alguma vez durante a série de amostras, e os
ndo marcados, nunca capturado antes. As pressuposi¢des do modelo de Schnabel
séo idénticas as do modelo de Petersen, para o qual ndo se considera retorno,
resposta a armadilha ou variagdo temporal das condigdes da populagdo que
afetam seu retorno.

» Considere uma populagio fechada de tamanho N da qual retiram-se
amostras em k ocasides, sendok 21, tamanho n; (i = 0,1... s). Na
primeira amostra tem-se ngindividuos.

Na i’ésima ocasido amostral tém-se:

> n;individuos capturados, dos quais m; sdo marcados;

» Os (n; - m;) individuos sdo marcados e devolvidos 2 populagéo
original.

> Seja

i-1
M=} (n;-m)
j=o
que denota o nimero marcados na populagio exatamente antes da i-ésima

ocasido amostral e my =0, em que n; é o niimero de animais capturados na j-
ésima amostra e m; € o nimero de animais marcados capturados na j-ésima
amostra. Esse estimador equivale a uma extensio do estimador de Petersen para
j ocasides de amostragem. Desta forma, considerando a distribuigio binomial em

cada ocasido de amostragem, um estimador para N é dado por:

§ =2

-5

Uma distribuicdo apropriada ao estudo de captura-recaptura é a

hipergeométrica:
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P(m;

[ iJ(Ni_ l)/(N)
N,nj)=
my n; —my n,'

que para o caso de duas amostras possui a seguinte funcdo de verosimilhanga:

N _n [N—n n —
L(nn,nz,mle,m,pz){ )p{" a-ppV ”1( ! )( ! )pgz(l—m)’v g

n np —my \my
Esta expressdo pode ser aproximada pela distribui¢do binomial para n ocasides

de amostragem:

l

N! ; —p;
piia-ppN P
=1

(N—r)!i

L(N, Py P, Yo

Para a situagdo em que M; /N € pequena, ¢ m; pode ser tomado como

uma varidvel Poisson, entio N ¢é uma estimativa exata de méxima

verossimilhanga para N.
2.2.3 Modelos gerais para populacgo fechada

Para o estudo dos modelos gerais, foi utilizada a revisdo apresentada por
Schwarz & Seber (1999), que apresenta as referéncias dos trabalhos recentes em
captura-recaptura.

O modelo de Schnabel (Krebs, 1989) € tido como o modelo que da
origem ao estimador cldssico do tamanho populacional em experimento de
captura-recaptura envolvendo miiltiplas ocasides de amostragem. O modelo M,
(modelo de Schnabel) é um caso particular do conjunto de oito modelos
introduzidos por Otis et al. (1978) e descrito por (Pereira ,1995), para o qual se
assume que cada animal na populagdo tem a mesma probabilidade de captura em
cada ocasido de amostragem, ou seja, igual ao retorno em cada amostra.

Modelos que levam em consideragdo a probabilidade de captura

variando com a heterogeneidade (h), resposta comportamental a armadilha (b),
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variagdo temporal (t) e todas as possiveis combinagdes entre estes fatores estio
disponiveis para andlise de dados de experimento de captura-recaptura, com
miiltiplas ocasides de amostragem em populagdes fechadas. O problema mais
critico € heterogeneidade de captura, que ndo pode ser modelada pelas oito
combinagdes anteriormente descritas. Neste caso, a proposi¢io é que se tome
subpopulagdes que possam ser mais homogéneas. Modelos de estratificagio da
populagio foram apresentados como solugdo parcial para este problema.

A figura 1 apresenta a relagdo entre os oito modelos com todas as

possiveis relages entre eles.

Mtbh

FIGURA 2.2.1 Relagdo entre os oito modelos (a seta indica que o modelo é um
caso especial imediato do outro) extraido de Pereira (1995).

Estes modelos diferem na forma e na quantidade de parimetros

introduzidos para modelar algum aspecto da probabilidade de captura.

Os oito modelos que s@o obtidos através das consideragdes citadas sdo:

(Mo, My, My, Myiy My My, My, M), que serdo descritos brevemente a seguir:
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Modelo M,

Este é o modelo mais simples, pois assume que as probabilidades de
captura sdo constantes. Desta forma, todos os elementos, marcados e nao
marcados, tem a mesma probabilidade de serem apanhados em quaisquer das
ocasides amostrais semelhantemente a um experimento com bolas em uma
caixa, com reposi¢io dos elementos. A abordagem por meio dos modelos
lineares generalizados pode ser aplicada a este caso mais simplificado de

captura, considerando somente a constante do modelo de regressao.

Modelo M,

A probabilidade de captura varia somente com o tempo, ou seja, ao
longo das ocasides de amostragem. O estimador de Schnabel € freqiientemente
utilizado com este modelo, mas é apenas uma aproximagio do estimador de

méxima verossimilhanga introduzido por Darroch (1958) citado por Pereira

(1995).

Modelo M,,:

Este é o modelo mais simples que permite resposta comportamental a
armadilha. Uma caracteristica importante deste modelo é que os animais nio
contribuem com qualquer informag#o para estimagdo do tamanho da populagdo
ap6s a primeira captura.

Os individuos que ja foram capturados possuem probabilidade diferente
de serem recapturados em relagio aos que ainda nio foram. O comportamento
“trap shy” é observado pela inibigdo do individuo ji capturado e o “trap happy”
o individuo se sente atraido pela armadilha diferentemente dos individuos ainda

ndo capturados.
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Modelo M;:

Este modelo permite heterogeneidade de probabilidade de captura entre
os animais, mas ndo permite modelar a variagdo nas probabilidades de captura
no tempo. A modelagem por meio dos modelos log-lineares é semelhante ao
modelo M,. A interpretacdo de dependéncia entre as amostras é diretamente

justificada por algum comportamento em relagdo A armadilha (Evans et al.,

1994)

Modelo My,

Este modelo permite variagio nas probabilidades de captura devido a
ambos, tempo e comportamento (dependéncia de armadilha). Aqui a
probabilidade de captura é modelada separadamente da dependéncia da variagio
comportamental em relagdo A armadilha ou ao processo amostral. Cormack
(1989) apresenta uma parametrizagio, através da qual é possivel identificar e

converter parametros de regressdo do modelo log-linear para este modelo.

Modelo M,

Este modelo assume heterogeneidade com variagio nas probabilidades
de captura no tempo e relagio ao comportamento 3 armadilha. Este
comportamento pode ser “trap shy” quando o individuo é afugentado pela
armadilha, levando a obtengéo de superestimativas dos valores populacionais, ou
“trap happy”, quando o individuo se sente atraido pela armadilha, o que causa
uma subestimativa do tamanho populacional. Chao et al.(1989) desenvolveram
um estimador para o tamanho da populagio em que utilizam técnicas de

reamostragem.
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Modelo Mw,
Este modelo assume heterogeneidade e a dependéncia de armadilha,
para descrever o comportamento de uma populagdo. A estimativa para o

tamanho populacional pode ser encontrada utilizando os modelos log-lineares.

Modelo My,

Este modelo é importante sob o aspecto conceitual, entretanto apresenta
problemas de estimatabilidades e identificagdo de parimetros. Neste caso, o
tamanho da populagdo néo € estimdvel, a ndo ser que algumas restri¢des sejam

efetuadas, mas apenas algumas combinagGes dos pardmetros de interesse.

2.3 Abordagem log-linear em populagio aberta (Cormack - 1989)

O modelo descrito por Cormack (1989) considera a freqii€éncia das
histérias de captura, assumindo que estas freqii€ncias sdo varidveis com uma
distribuigdo Poisson, e aplica a teoria dos modelos lineares generalizados para
encontrar as estimativas de alguns componentes do modelo enquanto outros s6
podem ser estimados fazendo alguma restrigdo.

Evans et al (1994) apresentaram uma teoria geral para modelar os dados
de captura-recaptura em populagido fechada. Os autores desenvolveram os

modelos Mg M, My e My, utilizando a abordagem de modelos log-lineares.

2.3.1 O modelo biolégico-demogrifico

Os modelos log-lineares sio muito usados para modelar dependéncia
entre amostra e heterogeneidade de captura. Eles foram introduzidos no estudo

de captura-recaptura por Fienberg (1972), e posteriormente desenvolvido por
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Cormack (1989), que relata as conversGes entre os parametros do modelo e os
pardmetros biolégicos de interesse. Evans et al. (1994) desenvolveram um
método geral para analisar tais modelos utilizou as fungdes dos parimetros
biolégicos.

As estimativas para o tamanho populacional, probabilidade de captura,
sobrevivéncia e migragdo para os periodos amostrais podem ser obtidas a partir

do modelo completo e sdo descritas a seguir:

Pi: € a probabilidade de captura de um individuo ndo marcado na i-ésima
amostra;
(I);: € a probabilidade de um individuo sobreviver da i-ésima para (i + 1 )-ésima
amostra;
s : € a probabilidade de que um individuo ndo seja visto apés a i-ésima
amostra;
1/y; é a probabilidade de que um individuo vivo e ndo marcado na populagio

no momento da (i + 1)-ésima amostra estava na populagio, no momento da i-
ésima amostra. Este pardmetro refere-se a entrada de novos individuos, de forma
permanente, dentro da 4rea pesquisada.
1/M; , € a probabilidade de que um individuo vivo na populagdo no momento da
i-ésima amostra, mas ndo observado em ocasides subseqiientes, ainda esteja
vivo na populagido no momento da (i + 1)-ésima amostra.

As demais estimativas podem ser obtidas diretamente dos valores

estimados para as freqii€ncias de captura:

Probabilidades de sobrevivéncia ¢,
Os pardmetros ¢ representam a fragdo de individuos que sobreviveram

de uma ocasido de amostragem para a seguinte. Estes parametros ndo podem ser

18



estimados na presenca de migragGes, mas apenas algumas combinagdes destas
estimativas (a menos que se use alguma restricdo nestas). H4, no entanto,
delineamentos (e os respectivos modelos) especificos para quando o interesse for

estimar pardmetros de sobrevivéncia.

Nascimentos: B;= N(1-p) ¢ '¥;

Por nascimento entende-se a quantidade de entrada de novos individuos
em um periodo amostral especifico. Este valor é diretamente proporcional ao
parimetro de entrada obtido diretamente do modelo de regressdo. Nota-se aqui
também, que esta quantidade somente é estimavel admitindo algumas restricdes.
E importante observar que entradas e saidas tempordrias ndo podem ser

estimadas por este modelo com precisdo.

Parametros de entrada: A; = ¥/ @(1 — pir1) Xistl;

As estimativas A; representam as entradas de individuos de um periodo
para o outro. Estes parimetros somente sdo estimdveis com algumas restrigoes,
j4 que existem mais parimetros do que estatisticas observaveis.

As estimativas para o tamanho populacional, probabilidade de captura,
sobrevivéncia e mimero de entrada de veiculos para os periodos amostrais
podem ser obtidas a partir do modelo completo. As demais estimativas podem
ser obtidas diretamente dos valores estimados para as freqiiéncias de captura.
Nas segOes seguintes serd apresentada a conversdo dos pardmetros bioldgicos

para os pardmetros de rotatividade da frota estacionada.

2.3.2 Parimetros do modelo de regressio e seus correspondentes biolégicos

Os coeficientes de regressdo apresentam alguma combinagio de fatores

de interesse para estimar o tamanho da frota em estudo. As tabelas a seguir,
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mostram os parametros correspondentes 4 dindmica da frota e seus respectivos
modelos a serem estudados em cada caso especifico. Estes modelos sdo
apresentados na segdo 2.3.5, separadamente, considerando as mais diversas
situagGes amostrais. Na tabela 2.3.1 estdo todas as combinagdes dos fatores que

possuam algum interesse para trés ocasides amostrais.

TABELA 2.3.1 Correspondéncia entre pardmetros de ajuste e pardmetros
biol6gicos para o modelo M, de Schnabel por Cormack (1989) com S = 3.

Parimetros Parémetros de ajuste Pardmetros biolGgicos
Media Geral u In(Np:1p2ps)

u, In(1-p1)/p1,
Efeitos Principias uy, In (1-p2)/p2,

u3 In(1-p3)/p3
Interagdes ujz, 0

)3, Uy 0

u : representa a constante do modelo;
u;, Uz € U3 : efeitos principais representando cada uma da ocasites amostrais;
uy; : representa a interagfo entre os fatores.

Esta interagéio € muito importante para se obter alguma estimativa que
seja interessante para a obtengdo de estimativas de pardmetros de rotatividade ou
algum problema para detectar o comportamento amostral. Parimetros de
comportamento sdo detectado pela presenca de interagdo significativa de
segunda ordem entre os periodos amostrais préximos

g) = By + Bix; + Boxy + Pyxy; + Byx,
Para este exemplo a matriz modelo de delineamento amostral para os efeito

estudados fica:
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o] [1 0 0 0] - -
my | 1110 of [B
Ao | (101 0] |4
ﬁ1110=1110Xﬁ2
o | [1 0 0 1] |3
Ayl |11 0 1|5
gy | L1011 i

A conversio dos parimetros de regressdo e pardmetros do tamanho
populacional e da probabilidade de captura € imediata para o caso de populagGes
fechada com a probabilidade de captura variando no tempo (ocasido de

amostragem).

TABELA 2.3.2 Trés perfodos amostrais: Modelo My de para populagdo
fechada.(extraido de Pereira, 1995)

Parametros do Parimetros de componentes de
Parametros
modelo Rotagdo
Media peral U In (Npicaoc3 )
u, In[(1-p))pi} pical,
Efeitos principias u, In[(1-c2)V/ ¢,
u; In[(1-c3) / c5]
B up2, : In{(1-p) c2 p3 / [p(1-c2) c3]}
InteragGes
U3 0
U3 0

A interagio de segunda ordem na tabela 3.2 representa o componente do

parametro de dependéncia comportamental em relagéo ao processo amostral.
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Genericamente, os coeficientes de regressao tém correspondéncia direta
com os pardmetros biolégicos em estudo geral de populagdes abertas de acordo

com a tabela a seguir:

TABELA 2.3.3 Correspondéncia entre pardmetros do modelo de regressio e
parametros de componentes de rotagdo para um experimento com s amostras

considerando a populagio aberta.

Pariametros Pariametros do modelo de

do modelo componente de rotagéo
Media Geral u In[Np,& p29s. . . psi(1- %.1)
Efeitos Principais  u,, In[(1-p;)yi/p1],

u;, In[(1-p)/pil,

us In[x/1-120))]
InteracGes Uz, Uy23, . . . Up3s,.. In(y), In(ws), In(ys), . ..

Ugs-1yss Ugs-2) (5D - - - In(A:.2), In(As.3), In(Asy)

Demais interagGes Assumido como zero

Fonte: Cormack (1989)

2.3.3 Correcao para modelos de captura

Quando as freqii€ncias de algumas histérias de captura sdo muito baixas,
isto pode provocar um viés nas estimativas dos parametros de regresséo e,
conseqiientemente, dos pardmetros demograficos de interesse. Evans & Bonett
(1994) apresentaram uma sugestdo de correcio com base em trabalhos de
simula¢do, para populagbes fechadas, a qual consiste em adicionar uma
constante ¢ a cada célula da tabela de freqii€ncias. Se o valor esperado da i-
ésima freqiiéncia € denotado pela E(F,) = 4, entdo log( 4;) é estimado por log

de (F, + c) com a finalidade minimizar o viés. O estudo realizado por Plackett

(1981) citado por Evans & Bonett (1994), mostrou que a constante ¢ = 0,5, o
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que implica que a adig@o desta constante a cada casela da tabela de contingéncia
de miltiplas entradas reduz o viés do estimador obtido por meio dos modelos

log-lineares. Este procedimento € significativamente importante quando a

populagdo em estudo é pequena.

2.3.4 Tabelas de contingéncia

No estudo especifico dos modelos de captura-recaptura, Fienberg (1972)
apresentou um trabalho de aplicagdo de tabelas de contingéncia de dupla entrada
para o estudo de uma populagio fechada. No artigo, ele considera as ocasides
amostrais em classes mutuamente exclusivas com freqiiéncia f, , em que a indica
a ordem das classes. As ¢ classes podem ser representadas em tabela de
miltiplas entradas semelhantes a um experimento fatorial 2° e seus efeitos
principais e interagdes poderiam ser estudas.

Considerando os dados obtidos a partir das histérias de captura em
tabela de contingéncia incompleta das classes mutuamente exclusiva, pode-se
estud4-los através de uma estrutura multiplicativa para as médias do modelo
Poisson apropriada para estes casos.

As histérias de captura com freqiiéncias F, sdo consideradas varidveis
aleatérias independentes com distribuigdo de Poisson com médias m,, sendo esta
distribuigdo apropriada para aplicagdo da teoria dos modelos lineares
generalizados. Tais modelos permitem associar a distribuico da varidvel
resposta de modo que a esperanca desta, apresente uma relagdo funcional com

um preditor linear.
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2.3.5 Caraterizacao dos modelos log-lineares Poisson

No estudo especifico dos modelos de captura-recaptura, Fienberg (1972)
apresentou o primeiro trabalho de aplicagdo de tabelas de contingéncia de dupla

entrada para o estudo de uma populagao fechada.

Os modelos lineares generalizados incluem os modelos lineares com
erros com distribuicio normal, os modelos logisticos, para resposta com
distribui¢do binomial, os modelos log-lineares com distribuicio multinomial e
os modelos de regressdao para dados para respostas com distribui¢do Poisson
caracterizados e apresentados com mais detalhes por McCullagg & Nelder
(1989). Muitos outros modelos estatisticos, cuja distribuigéo pertenga a familia
de distribuigSes exponencial e que possuam uma fungdo de ligagdo apropriada,
podem ser agrupados nos modelos lineares generalizados. Tais modelos sdo
constituidos pelo seguintes componentes:

* A varidvel resposta Y;segue alguma distribuigdo da familia exponencial;
= A fungdio de ligagio , g(), é uma fungdo monétona e diferencidvel,

definida por:

e que

é o preditor linear

o Br Bo- B,)

p <n, é um vetor de pardmetros desconhecidos a serem estimados e

r_ T P I
X'=(x, .. -’9‘,) representa os valores das q vaidveis explicativas.
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Esta metodologia foi aplicada no tratamento do problema de captura-
recaptura por Cormack (1989) para descrever componentes da dinamica
demogrifica da populagio em estudo, ligando-os as estimativas dos
componentes do modelo de regressdo. Serd considerada, neste trabalho, a
caracterizagdo dada por ele aos modelos biolégicos adaptados ao estudo de

rotagdo de veiculos em dreas de estacionamento.

2.3.6 Forma candnica

A fungdo distribuigio Poisson, assumindo a que F, tenha esta

distribuigdo é:

Ja sm
P(fm)=—2 f I;

com m,>0eA ={0,1,...]}

possui a forma can6nica
P(fy;mg )= exp [falnma -mg - lnfa!]
A forma candnica geral é:

P(f,;e.,;¢)=eXP{;é5[fa9,—b(0,)+c(fa;¢)]}

Comparando as duas equagdes tém-se:

a(g)=1 b@,)=m, =e*
6, =Inm, c(f,:0)=-Inf,!

Para a especificagdo do modelo, o vetor de parimetros 6, ndo é de

interesse direto, € sim um conjunto menor de pardmetros 4, B, Bz . . . B, tais

que sejam uma combinago linear destes pardmetros.
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2.4 Abordagem bayesiana em populacao fechada (Smith, 1988)

Smith (1988, 1991) apresentou um procedimento bayesiano para a
estimagdo do tamanho populacional, aplicando o modelo M, sob o enfoque da
teoria da decisdo. O autor considerou um grupo de fungdes de perda, para as
quais obteve as estimas de menor risco para o inverso do tamanho populacional.
Neste trabalho seguiremos detalhadamente os passos de sua implementagdo,
sugerindo apenas distribuigdes de probabilidades “a priori” conjugadas, porém
informativas. Tal abordagem é também encontrada nos trabalhos apresentados a
seguir, os quais sdo baseados em construgio de distribuigio a priori conjugados
da familia Gama ou Beta.

Smith (1988, 1991) descreve a anélise bayesiana para modelos de
captura em miiltiplas ocasides amostrais (modelo de Schnabel), em que as
probabilidades de captura variam entre as ocasides amostrais. O autor utiliza
prioris Beta para a probabilidade de captura e I/N para o tamanho populacional.

Em outro contexto que ndo o da técnica de captura-recaptura, Salow &
Palka (1996) utilizaram uma abordagem bayesiana para estimacdo do tamanho
de grupo de animais, considerando a fung¢@o de verossimilhanga binomial com
priois Beta, e encontraram uma distribuicdo a posteriori da familia Beta. A
fungdo de perda quadratica também foi a escolhida na obtengdo de estimativas.

King & Brooks (2001) consideram o problema da estimagdo do
tamanho populacional usando a técnica de captura-recaptura por meio de
modelos log-lineares em populagéo fechada correspondentes a uma série de
listas incompletas, utilizando os dados dispostos em tabelas de contingéncia.

Fienberg (1999), citado por King & Brooks (2001), adota a familia de
prioris N* em que c € uma constante positiva que é semelhante a construgio
Gama — Poisson — Gama. A estimagdo a posteriori é abordada pela Teoria da

decis@o. Os autores utilizaram a fungéo de perda da forma geral
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comx=(0,1,2)

Brown Jr. (2001) apresenta referéncias da abordagem bayesiana aplicada
ao estudo de populagdes fechadas, destacando o trabalho de Smith (1988),
referéncia central desta monografia em que é dada &nfase ao modelo M, de
Schnabel, que inclui somente a variagéio de probabilidade de captura no tempo.
Na modelagem foi aplicado prioris da familia da distribuigdo probabilidades
Beta (a, b) , priori para a probabilidade de captura e 1/N para o tamanho
populacional, refletindo as informagdes do periodo amostral anterior.

Smith (1988), utilizando a técnica de captura-recaptura para estimagio
do tamanho populacional considerando o modelo e Schnabel, aplicou o método
de Bayes para a estimagdo do tamanho populacional. O autor considerou uma
aproximagio Poisson para a distribuigdo de probabilidade Hipergeométrica. As
prioris com distribuigdo Gama (a, b) foram construidas de forma a refletir o
tamanho populacional. Esta fungio de distribuicdo de probabilidade tem a
particular propriedade de ser conjugada com a fungdo de verossimilhanga
(Poisson), chegando-se a uma fungdo densidade “a posteriori” conjunta da
familia Gama. Foram consideradas as fungdes de perda chi-quadrado,
quadrética, médulo e zero-um (0 para a regido de acerto e 1 para a regiéo de

€erro0).
24.1 Teorema de Bayes

Uma vez aceito que hé *‘graus de confianga’’ sobre os pardmetros antes
mesmo que se realizem os experimentos, tais eventos podem ser descritos por
distribuigdes de probabilidades. Neste caso, é desejdvel encontrar métodos

algébricos eficientes e flexiveis para incorporar estas informagdes & expressdo
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matemdtica em problemas de estimagdo. A fun¢éo do teorema de Bayes é
incorporar as nogdes subjetivas a respeito do parimetro que se quer estimar, por
meio de uma distribuicdo de probabilidade, a fungdo de verossimilhanga dos
dados. '

Gelman et al. (1995) apresentam ao teorema de Bayes em termos da
distribui¢éo de probabilidade da seguinte forma:
Seja a fungdo de probabilidade conjunta para o pardmetro, para a varidvel
aleatéria y. Esta func@o de distribuigdo de probabilidade conjunta pode ser

escrita como o produto da fun¢do distribuicdo ou da fungdo densidade de

probabilidade correspondente & informagdo a priori p(@)e a distribuigdo

amostral p( ylﬁ)

_p(6.y)_r(6)p(r}6)
p(9|y)- )

p(y) p(y
em que p(y)= Z p(9) p(y|0) para o caso discreto ou
Ip yIB dB para o caso continuo. Como p(y) ndo depende do

valor paramétrico @ para um valor fixo de y, entdo pode-se considerd-la como

uma constante de uniformizagdo da “posteriori” e escrever:

p(6]y) = p(6) p(6)-

Neste sentido, o Teorema de Bayes é usado para tornar operacional e
quantitativo o processo de modificar probabilidade (representando “grau de
confianca” em proposicdes), tendo em vista a incorporagdo de novas
informacdes (geralmente como resultados de experimentos, consideragdes

teéricas ou mesmo observagdo casual)
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2.4.2 Informacio a priori e a funcéo de verossimilhanca

Em algumas situagGes experimentais, a informag@o a priori pode ser util
na obtencdo de estimativas mais confidveis. Muitas vezes esta informagao ¢
resultado de observagdes casuais, consideragdo tedrica e ndo provenientes de um
conjunto particular de dados. Em qualquer situagdo, ou mesmo se ambos os
tipos de informaggo sdo disponiveis, é necessério avaliar a sua importancia no
sentido de aumentar a precisdo da estimativa dos pardmetros. A informagéo a
priori pode ser obtida por meio de dados passados, gerados por experimentos
anteriores e disponiveis para uso em andlises futuras. Se for possivel agrupar
estas informacdes de modo que se possa representd-las por meio de uma
distribuigdo de probabilidade, é possivel, entdo, incorpord-la a fungdo de
verossimilhanga.

DeGroot (1970) apresenta a construgio e aplicagdo da distribuigdo a
priori, que caracteriza perfeitamente informagéo anteriormente disponivel e que
pode ser substancialmente \til em termos de aumentar a qualidade da inferéncia
do parimetro ou do vetor paramétrico sobre a distribuigdo a posteriori. O
método utilizado por ele é baseado em estatisticas suficientes para os pardmetros
estudados. No caso presente, serdo usadas prioris conjugadas da familia de
distribuicGes Gama.

Borges (2001) descreve o método de obtencdo de distribuicSes a
posteriori conjugadas a partir de prioris ndo informativas para as distribuigtes
da familia exponencial. Aplicou a estimagZo bayesiana a um conjunto de dados
com distribui¢io multinomial, considerando priori uniforme.

Gelman, et al. (1995) apresentam descrigdo completa da metodologia
bayesiana detalhando as vantagens do método ao incorporar informagdes
subjetivas por meio de uma distribuicdo de probabilidade ponderando a

probabilidade de realizagdo da varidvel aleatéria. Os autores apresentam o
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teorema de Bayes, que torna operacional o processo para incorporar a
informag@o a priori as evidéncias da amostra. As conclusdes estatisticas sobre
um parametro pela abordagem sdo mais realistas. A principal diferenga deste
método € a possibilidade de quantificar as informagdes subjetivas que se tem a

respeito do pardmetro de interesse.
2.4.3 Teoria da Decisdo

As afirmagdes probabilisticas a respeito do parimetro (singular ou vetor
de pardmetros) que representa o verdadeiro estado da natureza sdo feitas sob
condigdes de incerteza. E necess4rio entdio, tomar uma decisdo que, de alguma
forma, torne a estimativa obtida o mais pr6ximo possivel do verdadeiro valor
paramétrico. Os elementos necess4rios para a escolha de um bom estimador sob
o enfoque da Teoria da decis@o utilizando a abordagem bayesiana séo:

A distribuiggo de probabilidade dos pardmetros condicional aos dados a

chamada distribuigéo “a posteriori” p(61y);
A fungéo de Perda: L[(G:,e)] ;

A fungdo de Risco: R(6) = E{LI(,6)1)

O problema de estimag@o utilizando a teoria da decisdo tem como base a
escolha de uma fungio denominada fungdo de perda. Esta fungio € escolhida de
forma a atender algum objetivo especifico. O espago paramétrico cujos
elementos representam o verdadeiro estado da natureza é dado por © . Define-se
espago de decisio D C © para cada um dos elementos que representam uma
decis@o que pode ser tomada e a fungdo de perda P, definida sobre D x L(d,8),
representando a perda resultante da decisdo d quando & é o verdadeiro do

estado da natureza. A fungio de decisio O € definida sobre a vari4vel aleatéria
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dentro de D, e o problema é escolher fungio & que minimize a perda de alguma

maneira. Para cada fungfio de perda considerada existe uma fung@o de risco a ela

associada. O que se busca € um valor 6 que torne o risco minimo.

Segundo Silvey (1995) a Teoria da Decisdo foi introduzida por Wald em
1946. Do ponto de vista matemético, um procedimento de decisdo amostral estéd
inserido dentro do espago de decisdo das duas alternativas elementares d, e d,.
Estas decisdes devem ser confrontadas e a decis@o de aceitar uma delas como
verdadeira implica em rejeitar a outra. Desta maneira, o problema se inicia com
a escolha de uma fungio de decisdo. Em particular no problema de estimagéo
pontual. Para ver isto considere o caso em que se tem um unico valor
paramétrico real 8.

Bickel & Doksum (1977) apresentam um capitulo dedicado ao estudo da
Teoria da Decisdo. Em geral, o processo de tomada de decisdo, em face de
algumas alternativas propostas, é cercado de incertezas. Estas incertezas podem
ser reduzidas admitindo uma fungdo de perda que deve ser minimizada. A
fungdo de perda leva a uma alternativa de menor riso, sendo a fungdo de risco
entdo definida como a esperanga da fungdo de perda considerada.

A fungiio de Perda é util para analisar, segundo Silvey (1995), as

conseqiiéncias de uma decisdo sobre o verdadeiro valor paramétrico. Na pritica,

a funcdo de perda L[(éxﬁ)], a qual expressa o afastamento da estimativa

quando 6, é o verdadeiro ‘‘estado natural”’, estd ligada as observagoes

particulares da varidvel aleatéria e 4 escolha de uma fungéo distribuigdo a priori.

Para uma determinada classe de problemas é possivel definir um
conjunto de agdes através das quais se pode assumir que todos os elementos
deste conjunto podem ser ordenados em preferéncia pela chamada Fungdo

Perda. Uma fungfio de perda tipica é a fung4o de perda quadrtica:
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L[(6.6)]=(6.-¢)

Existem outras formas mais genéricas para a fun¢do de perda
. 1 (6-9)
1] (8.6)]= o
em que x pode assumir valores inteiros (0, 1, 2).

A fung@o de risco esté associada a fungdo de perda escolhida, j4 que esta
¢ a esperanca da perda a posteriori. Estes dois conceitos, segundo Mood et al
(1974), sdo usados para assegurar a qualidade de um bom estimador. As
informagdes adicionais introduzidas por meio da distribui¢do a priori conduzem
a uma solugdo de menor risco. Este critério pode ser utilizado para obter um
estimador 6timo para o parimetro de interesse. Para uma segiiéncia de
estimadores, serd preferido o menor risco.

Outras fungdes de perda podem ser admitidas. Um grupo de uso geral é
apresentado a seguir, do qual um exemplo muito usado é a fungdo de perda € a
quadrdtica (que se obtém fazendo x=0):

6,-6)

L[(éx,o)]=(’T.

A esperanga matemética da funcdo de perda a posteriori fica entdo:

E{L(d,0)}= é[L(d,e)zt(€|x)d9

Desta forma, encontra-se a fungio de menor risco a posteriori da forma:

R; =E{L(d.6)}= [L(d.6)7(6) p(8]|x\8

Ainda que as fungdes estejam determinadas, na prética a perda depende

das observagdes particulares x;, obtidas na amostra aleatéria.
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CAPITULO 3

DINAMICA DA FROTA DE VEICULOS QUE ESTACIONA NO

CENTRO DE LAVRAS, MG.
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RESUMO

OLIVEIRA, José Otaviano de. Dinimica da frota de veiculos que estaciona
no centro de Lavras - MG. 2003. 94 p. Dissertacdo (Mestrado em
Agronomia/Estatistica e Experimentagdo Agropecudria) — Universidade Federal
de Lavras, Lavras-MG."

A técnica de captura-recaptura foi utilizada para estimar diversos
aspectos da dindmica populacional da frota de veiculos estacionada no centro de
Lavras — MG no perfodo das férias semestrais que inclui a dltima semana de
agosto até a segunda semana de setembro de 2002. Inicialmente foi aplicado o
modelo de populagdo aberta de Jolly-Seber. Foram utilizados modelos
generalizados Poisson (log-lineares), segundo apresentado por Cormack (1989).
Tais modelos requerem registros de cada individuo e sua histéria de captura
anterior, compondo grupos mutuamente exclusivos com a mesma histéria de
captura. As placas dos veiculos foram utilizadas em sua marcagdo. Os efeitos
principais (representado pelas as ocasides de captura) e as interagdes entre os
fatores foram transformados em estimativas dos parimetros de interesse de cada
caso. Nio foi detectada qualquer fonte de interagdo significativa entre as
recapturas, o que indica uma populagdo fechada geogréfica e demograficamente.
Estimativas pontuais apresentaram valor préximo de 6.000 veiculos, no entanto
os intervalos de confianga foram muito amplos. Sugere-se que o emprego de
modelos mais parcimoniosos, que desprezem a dindmica da populagio,
poderiam levar a estimativas mais precisas do tamanho da frota.

* Comité Orientador: Jiilio Silvio de Sousa Bueno Filho - UFLA (Orientador).
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ABSTRACT

OLIVEIRA, José Otaviano de. Dynamics of the convoy of vehicles parking at
Lavras - MG city center. 2003. 94 p. Dissertation (Master Program in
Agronomy/ Major in Statistics and Agricultural Experimentation) Universidade
Federal de Lavras.”

Capture-recapture techniques were used to estimate aspects of the
populational dynamics of the convoy of vehicles parking at the Lavras-MG city
center during the inter-term holiday period from August last week until
September 24, 2002. We started from the open population model of Jolly-Seber.
Generalized linear models were used (log-linear), according to Cormack (1989).
Such models demand individual records and also its previous capture history.
The vehicles’ plates were used as marks. The main effects (represented by
capture occasions) and the interactions among factors were transformed in
estimates of the interest parameters of each case. No source of significative
interaction was detected, and this suggests a geographically and
demographically closed population. Point estimates values were near 6.000
vehicles, but the confidence regions were very broad. It was suggested that
parsimonious models that do not allow population dynamic estimates should be
considered to get more accurate estimates of the number of the convoy.

* Guidance Committee: Jilio Silvio de Sousa Bueno Filho-UFLA (Major
Professor).
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3.1 INTRODUCAO

Os modelos de captura-recaptura tém sido aplicados para estimar
parametros de dindmica populacional (sobrevivéncia, recrutamento, emigragio e
imigrag@o) em populagdes selvagens. Estimativas podem ser obtidas a partir de
informages detalhadas que vém do uso de identificagSes individuais e da
produgdo de histérias de capturas para cada individuo, em uma seqiiéncia de
amostras ou de periodos amostrais.

Jolly e Seber em 1965 apresentaram o modelo para populagdes abertas
em que consideraram adigdes e delegSes na populagio em estudo. Através do
modelo J-S, é possivel determinar outros pardmetros de interesse biolégico
através dos quais pode-se estudar todo o comportamento da dinimica
populacional.

Neste capitulo aplicou-se a abordagem dada por Cormack (1989), que
faz uso dos modelos lineares generalizados para estimar os componentes
demogréficos de interesse. Por esta metodologia, cada individuo é marcado com
marcas Unicas o que permite identific4-lo e, assim, obter as classes mituamente
exclusivas. Estas classes sdo estudas a partir de uma tabela de contingéncia,
apurando a fregiiéncia de cada uma delas. Cada uma dessas fregiiéncias é
considerada uma varidvel com distribuigdo assumida Poisson. Esta distribuigdo
¢ da familia de distribuigGes exponencial, o que permite a aplicagdo da teoria dos
modelos lineares generalizados.

O objetivo do presente estudo € detectar pardmetros de rotatividade na
frota de veiculos estacionada no centro de Lavras, MG, num periodo atipico em
que se suspeitava que fosse possivel detectar tais fendmenos (entrada e saida de

veiculos).

38



3.2 MATERIAL E METODOS

3.2.1 - Delimitacéio da drea de estudo

Neste experimento foi considerada uma 4rea de referéncia da cidade de
Lavras — MG, que se definiu como “Area Central”, delimitada pela praga Doutor
Augusto Silva, a rua Santana até a praca Dona Josephina e a drea de
estacionamento do Hospital Vaz Monteiro. Foram tomadas amostras de veiculos
estacionados em que a marca considerada era o numero da placa do veiculo.

Essencialmente, o procedimento de amostragem baseado em histéria de
captura consiste em identificar cada elemento da amostra através de uma marca
tinica, neste caso a placa do veiculo. A populagdo considerada neste experimento
consistiu de todos automéveis de categoria particular estacionados na “Area
Central”. Uma observagdo de interesse para pesquisa € que em nenhuma amostra

toda a 4rea foi percorrida.

A escolha desta 4rea deve-se ao maior fluxo de veiculos e por ser a
maior drea de estacionamento da cidade. Foi desenvolvida uma rotina no
software R-1.6.1 (Iraka & Gentleman, 1996) para a contagem dos grupos
mutuamente exclusivos para compor as histérias de captura. Os objetivos foram
identificar componentes da dinimica populacional da frota de veiculos entre dois
perfodos distintos: as férias semestrais de 2002 e o inicio das aulas, e verificar a
influéncia da frota de veiculos dos estudantes no crescimento ou decrescimento

da populagio estacionada.

As amostras foram coletadas de acordo com o seguinte esquema:
1) Primeiro periodo amostral:
26/08/2002 — 14:00 h as 16:30 h — segunda-feira.
28/08/2002 — 14:30 h as 16:05 h — quarta-feira.
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30/08/2002 — 8:30 h as 9:30 h — sexta-feira.

Este periodo amostral coincide com a iltima semana das aulas da UFLA
e inicio do perfodo de férias. O objetivo era inicialmente detectar o movimento
“migrat6rio” dos veiculos no periodo.

2) segundo periodo amostral
02/09/2002 - 10:30 h as 11:50 h — segunda-feira.
04/09/2002 — 14:30 h as 16:05 h — quarta-feira.
06/09/2002 - 16:00 h as 17:00 h — sexta-feira. -

O segundo periodo foi coletado durante as férias escolares e primeira

semana de retorno;

3) Terceiro periodo amostral:
16/09/2002 — 13:30 h as 14:45 h - segunda-feira.
18/09/2002 — 115:00 h as 16:05 h — quarta-feira.
20/09/2002 — 16:00 h as 17:00 h — sexta-feira.

O terceiro periodo coincide com a semana de estabilizagdo de retorno
dos alunos. O objetivo novamente era verificar a entrada ou recrutamento
significativo de veiculo na drea.

4) Quarto periodo amostral:

24/09/2002 — 8:30 h as 10:45 h — terga-feira.

O quarto periodo amostral é composto de uma amostragem tinica,
tomada separadamente por ser um dia chuvoso, um fator atipico, o que poderia

provocar alguma variagdo as estimativas.
3.2.2 Matriz do modelo

Seja X a matriz de varidveis indicadoras que representa a presenga (0) e

(1) auséncia do individuo na amostra i:
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Por exemplo, no presente estudo, tém-se quatro ocasides de amostragem
O primeiro vetor coluna de X representa a constante do modelo de regressao
proposto. Os demais vetores colunas representam as ocasides de captura. As
linhas de X representam as histérias de captura do individuo durante as ocasiGes
amostrais. Os demais pardmetros de interesse biolégicos sdo obtidos a partir de
operagdes nas colunas da matriz. Tem-se a = (2° — 1) observagGes; qualquer
modelo retirado daf pode conter no méximo (2° — 1) parimetros. E interessante
escolher aqueles que tenham algum interesse do ponto de vista da dindmica da
populagdo. Cormack (1989, 1993) apresentou um conjunto de pardmetros de
interesse possiveis de serem obtidos a partir do modelo de regressdao por
conversdo (back transformation) ou interpretagio direta dos pardmetros de
regressao.

Para estudar os componentes de rotagio dos carros serd apresentado, a
seguir, o modelo mais completo, o qual possui todos os possiveis pardmetros de
interesse. A primeira coluna da matriz representa o comportamento da constante
do modelo. As quatro seguintes representam os efeitos principais referentes aos
periodos de amostragem. As duas seguintes se referem as interagSes de segunda

e terceira ordem, em ordem crescente, definidas como o produto direto da

41



primeira pela segunda (¥, ) e da primeira pelas segunda e terceiras colunas da
matriz X do delineamento amostral ({/3).
O produto do 1ltimo pela peniiltima (4, ) e da dltima pela peniiltima e

antepeniltima (4;) representa as interagdes de saida. A iltima coluna,

representa a interagdo que € relativa puramente a deteccio de algum
comportamento em relagdo ao processo amostral ou armadilha. Isto é facilmente

observado a partir da matriz do modelo:

[1 0 0 0 0/0 0!0 0!0] [In Rty |
1100 0100i0 010 |Insg,
101 00i00i0 0i0| [A] [inge
111001 0i00i0| || |
1001 0i00{00{0f 3| |y,
1101 0j00i00j0 A | 1o
101100010041 5 In ritg;
1111011 110 O;lxﬁ“:lm'r‘z"m
1000 1:100i0 00| 73] Inig,
1100 1i00i00i0 Bl |,
1010110 0{00:0||A3]| |y,
111011 0i0 0i0||A]| |y
1001 110 0i1 0i0| |3/ |y,
1101 110 0i1 010 ~ |Inr,,
1 011 1,0 0;1 1;0_ | Intg,,,; |

Os vetores de pardmetros B,., sdo obtidos iterativamente por algum

procedimento matemético de aproximagdo numérica.
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Alguns componentes de rotagio podem ser retirados diretamente dos
parimetros do modelo de regressio. Os demais podem ser obtidos por
combinagdes lineares dos pardmetros do modelo e convertidos para valores
estimados dos pardmetros de interesse. Alguns deles ndo podem ser estimados,
a ndo ser que alguma restrigdo seja efetuada.

As freqiiéncias das classes dos grupos mutuamente exclusivos estimadas
contem tais combinagdes em escala logaritmica. Os pardmetros estimados

( Bs € ;) representam as interagdes de entrada e os ( f, e f;), as interagbes de

saida. Assim, a solugdo para a situagdo mais geral possivel pode ser retirada
diretamente da equag@o de regressdo ou dos valores ajustados.
Os modelos estudados neste exemplo foram:
a) Populagdo aberta com modelo composto de entrada e saida e dependéncia —
M1:
g() = By + Bix, + Poxy + Byxy + Byxy +
+ B2, %y + By X X + By XXy + Py XXy
Este é o modelo mais completo do ponto de vista da parametrizagdo
proposta por Cormack (1989). Todas combinagdes dos pardmetros de interesse
sdo contempladas.

b) Populag@o aberta (somente entrada) — M2:
g() = By + Bixy + Byxy + Byxy + Poxy + Poxyxy + Bexi X%y

Neste modelo discute-se o efeito de entrada de novos veiculos na Area
central de estacionamento. Tais efeitos sdo estimados pela interagio em ordem
crescente entre os periodos amostrais. Estes efeitos s6 tém significado se
apresentarem estimativas positivas, caso contrério serdo descartados do modelo
e em seguida obtém-se um novo ajuste.

¢) Populagéo aberta (somente saida) — M3:
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- 8() = Py Bix + Boxa + By + Bixy + Bixyxy + Bxxyx,,

Da mesma forma como nos modelos anteriores, atua-se trocando apenas
a ordem das interagdes, que sdo tomadas da iltima para a primeira, como
apresentado no modelo acima. Sdo sete parimetros para descrever a dinimica da
rotacdo, para quinze observagdes de classes mutuamente exclusivas. O nimero
de parametro do modelo € relativamente alto se comparado com um modelo de
regressdo tradicional, mas neste caso o objetivo € encontrar possiveis interagdes
de ordem especifica que levem a estimacdo de pardmetros interessantes a estudar
a rotacdo dos veiculos dentro da drea de estacionamento.

d) Populagdo aberta com modelo composto de entrada e saida — M4:
8(W) = fo+ Bix; + Boxy + Boxy + Bxy +
+ 53,5+ Bxy Xy Xy + Brx Xy, + PyXy Xy Xy,

Com este modelo € possivel estimar os pardmetros de entrada e saida.
Estes pardmetros, quando significativos, apontam para uma populag@o aberta em
termos de rotagiio dos seus individuos de forma permanente. Se nenhum deles
for significativo em nenhuma ordem, pode-se concluir que a populagio é
fechada.

Se for encontrada alguma estimativa fora do espago paramétrico, todos
os demais pardmetros devem ser retirados do modelo e, em seguida, efetuado um
novo ajuste (Cormack, 1989).

e) Populagio fechada — M6:
8() = By + Bix + Boxy + Byxy + Byxy,

Este modelo é composto somente pelo os efeitos principais, como no
exemplo descrito na secdo anterior. O coeficiente da média geral representa a
ligacdo entre tamanho populacional e as probabilidades de captura em cada

periodo amostral.

) Populag@o fechada com esfor¢o constante nas amostras centrais — M7:
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g() = Py + Bx + B 00y + x3) + By,

Por meio deste modelo, pode-se determinar se os periodos amostrais
apresentam um esforgo uniforme de amostragem ou ndo. No caso abordado,
considerou-se a possibilidade de que as duas amostras centrais possam ser
estudas como se fossem uma amostra dnica. Isto implica em ganho de graus de
liberdade pelo medelo. Sobretudo em experimento de longa duragdo, este pode
ser um método para o agrupamento de amostras dentro de grupos ou periodos
segundo algum critério pré-estabelecido.

g) Populagao fechada com esforgo constante nas trés Gltimas amostras — M8:
g(4) = By + Bix; + By (xy + x5 + %)
Todos a modelos a seguir sdo idénticos ao modelo anterior. O que varia
é a forma de agrupar os periodos amostrais, a fim de detectar a possibilidade de

melhorar o ajuste.

h) Populagdo fechada com esforgo constante nas trés primeiras amostras — M9:

g() = B, + B (x; + xy +xy) + Byxy

i) Populagdo fechada com esforgo totalmente constante — M10:

g() = Py + B On; + 2y + 25 + %)

No caso do modelo M10, a equagdo de regressdo é composta apenas
pelo intercepto e o coeficiente de regressio, sendo este modelo considerado de
esforgo inteiramente constante. O modelo considerando apenas o intercepto pode
ser utilizado para representar populacional. Esta representagdo equivale ao
modelo descrito como M, na literatura como o modelo mais simples dentre

todos.
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3.2.3 Solucao das equacdes

Solugdes para alguns pardmetros para o modelo de rotagdo somente sdo
obtidas utilizando restricbes para alguns deles. Para estimar o paridmetro
tamanho populacional considerando o modelo completo com quatro ocasides de
amostragem tem-se o grupo de equagdes apresentadas no modelo genérico.

e Se for assumida a restricio de que saidas e entradas sdo
constantesd; = ¥/[@(] — pis1) Yi+1]; cOm i = Yiv) tem-se entdo a
estimativa da sobrevivéncia, que para o caso, significa A; = 1//¢(1 — pi.1)]
ou ¢ = I/A (1 — pi)] todos os elementos do segundo membro  sdo
diretamente estimédveis pela equacéo de regressdo. A estimativas dos A; sdo
obtidas diretamente dos pardmetros do modelo de regressdo e as estimativas de

dos p; s@o obtidas a partir dos valores ajustados

Moo =(1—P1)‘P1 .
LN P
My100 =(]_p2),
Moono P>

Moyo10 =(1—p3) ]
Myono P3
m_0001=_2’3_.
My 1-X5

Na primeira equagdo acima, verifica-se que W, nfo € isoladamente
estimdvel. Pode-se entdo assumir que ndo houve nenhuma entrada
naquele periodo e que a probabilidade, definida na se¢do anterior:

1/¥, =1, torna p, estimével.
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TABELA 3.2.1 - Pardmetros dos modelos com quatro ocasifes de captura e sua

correspondéncia com os fatores correspondentes a dindmica de rotagéo.

Pardametros do
Modelo de rotacdo

Combinagbes  lineares  dos
pardmetros de regressdo

Np: ¢1 P2 ¢2 p3 (1-¢3)

N(1-p1) %1 ¥1p2 &2 p3 (1))

Np: 1 (1 -p2) §2p3 (1-X3)

NQ1 - p1) ¢: (1 - p2) &2p3'¥1'¥2 (1-%3)
Np; ¢1 292 (1 - ps) (1-¢3)

N(1 -p)$1'¥1 p2 92 (1-p3) (1-%3)

Np; ¢1(1-p2) $2(1 - p3)(1-%3)

N1 - p)d1(1 = p2)d2(1 - p3 )2 ¥ (1-%3)

Np: ¢1 P2 $2 P3 X3

N(@1-p1) 4i¥ip202p3 X3

Npi¢1 p2$2p3Xs

N(1-p1) 0:'¥1¥2(1-p2) 62p3 %3
Np; 61 M p2p3 Xa

N(1- p1) :'¥1Mip292p3 X3

Np1 1 M A2 h2 4122 (1- p2) (1- p3) X3

By

B+ 5,

B+ B,

B+ B+ 5,

B+ 5

B+ B+ 5,

B+ By + By + By

B+ B+ 5+ 5+ B+ 5
B+ B,

B+ B+ B,

ﬂ0+ﬁ2 +ﬂ4

B+ B+ 5+ B+ 5
Byt B+ B+ By
B+B+B5+B,+5
Bot+ B, + B+ B+ B, + fy

Para encontrar as estimativas dos demais parimetros, pode-se obté-los

diretamente das operagdes sobre os pardmetros do modelo de regressdo. Os

parimetros de entrada sdo representados por f; e /3, Entdo basta tomé-los

diretamente do modelo de regressio. O mesmo deverd acontecer com as

interagGes de entrada.



3.2.4 Algoritmo de ajuste do modelo linear generalizado a dados com

distribuiciio Poisson

Suponha que n observagdes com distribui¢do Poisson independentes f;,
f, ..., fa sdo tais que a i-ésima observagdio, i = 1, 2, ..., a, tem distribui¢io Poisson
com pardmetros m;. Também suponha que o valor transformado da
probabilidade de resposta para a i-ésima observagfo estd relacionado a uma
combinagdo linear de q varidveis explanatorias, isto &,
g(m,)=pfix; +..+ ﬂqxq,,
em que g(m,) pode ser a transformagio logaritmica de m;. O componente linear
deste modelo serd denotado por 77,, também que g(m;) = 7,. A fungio g é a
funggo de ligagdo de um modelo linear generalizado (Nelder & Wedderburn,
1972).
Para ajustar este modelo usando o método iterativo da equagéo usando a
defini¢do dos modelos lineares generalizados sdo necessérias expressdes para

u(f) e I(#). Uma forma alternativa a este procedimento & resolver estas
equagdes a partir das expressdes ﬁ”, = ﬁ, -H "(,é, )u(,é,) .

O logaritmo da fungdo de verossimilhanga para n observa¢des com

distribui¢do Poisson ¢ dado por

BLB) =Y -m+ flam-Inf!

a=1
com um valor da estimativa original para os valores da usando a quadrados

minimos ponderados da forma a seguir: Seja ;7"0 correspondendo & estimativa

derivada da fungéo ligadora 77 = g(m,), define-se o ajuste da varidvel resposta

como:
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. _—ﬁ. +(y. — U _‘
Z:O i0 (yx lu:O)! -

define-se a ponderag@o yy. o POr:
l

1 _|4n
Wio

2
]
Vi)

i =fio
Para obter o ajuste do modelo de regressdo por meio dos quadrados minimos

ponderados, faz-se

para obter os parametros , '81 . Usa-se este novo pardmetro para obter uma nova

estimativa para o preditor linear ﬁl e assim, sucessivamente, até convergir.

Também, como
1= Bt + By + ot B2y
tem-se, entdo

o1,
aﬂ,

Se X é a matriz de valores (n x q) das q varidveis explanatérias, W € a

matriz diagonal (n x n) cuja i-ésimo elemento diagonal € w;, em que:

1

Wi =

2
an VF(R,
{dﬂ Hi=Bio J f(ﬂw)

z* é o vetor (n x 1) cujo i-ésimo componente € z*;.
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O vetor de escores eficientes, u(B), pode ser escrito como
u(f)=X'Wy*.
Desta forma, a matriz de informagdo de Fisher é dada por X WX cuja inversa é
a matriz de covariincias assintéticas.

Substituindo para J( ,B) e I( ,3), encontra-se que a estimativa de 8 para a
(r + 1)-ésima iteragdo é

Bu=B+X WX XWy

em que W, é a matriz diagonal dos valores de w; para o r-€simo ciclo e y,' ,éo0

valor de valores de y‘.' para o r-ésimo ciclo.
Entio,
B = X'WXY' X W,(X B, +3]
B =(X'WX)' X Wz,
Para um determinado valor inicial B, atribuido, estima-se [,.; no passo

seguinte. O processo termina quando o médulo da diferenca entre B, e B,

convergir para zero.
O procedimento de ajuste foi efetuado usando o software livre R, (Iraka

& Gentleman, 1996) através do procedimento GLM, que além do ajuste,

fornece a composi¢do da andlise de deviance e dos residuos.
3.2.5 Critério para andlise e selec@o de modelos
O critério utilizado para verificagido de ajuste e selecdo dos modelos é

baseado na comparacdo das deviances do modelo em estudo com relagdo ao

modelo maximal ou saturado em que cada observagdo € representada por um
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pardmetro. Os modelos hierarquizados podem ser comparados entre si a fim de
verificar se eles sdo equivalentes ou ndo.

Para testar a adequagdo do modelo linear generalizado aplica-se na
prtica, sem muito rigor para pequenas amostras, a diferenca das “Scaled
Deviance”, que para a distribui¢do Poisson equivale a “Deviance” dos dados, €
confronta-se este resultado com o valor critico de uma distribuigio de qui-
quadrado com (n-p) graus de liberdade a um nivel de significancia desejado. O
modelo serd rejeitado se o valor da deviance for superior ao valor critico da
distribuicdo de qui-quadrado; caso contrdrio, 0 modelo é aceito. Para a
distribuigdo Poisson, usada neste trabalho Sp = Dp j4 seu pardmetro de dispersido

é igual 1 (Demetrio, 1993)
Anadlise de Deviance

Se existir uma seqiiéncia de modelos os quais sdo originados de um
modelo maior (modelos hierdrquicos), Cordeiro & Paula (1986) afirmam que
estes podem ser testados contra 0 modelo com maior nimero de pardmetros.
Desta forma, a diferenca entre as deviances dos dois representam um valor que
tem distribui¢do aproximado de uma distribui¢do } 2,

Sejam dois modelos M; e M,, em que M, possui p pardmetros € M, q
pardmetros e p>q entdo Dp-Dgn ,1'2 (assintética). zzcal =D,-D, e

12 tabelados Zz(p—q) graus de liberdade a um nivel de significancia

estabelecido. Pode-se testar a hipétese de igualdade dos modelos e verificar qual

deles é mais bem ajustado. Rejeita-se a hip6tese de igualdade quando o valor

calculado pela deviance é maior que valor critico da distribuigio ;(2 .
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Analise de Residuo

Geralmente, ap6s um estudo em que se aplica o modelo de regressio,
torna-se necessario utilizar a andlise dos residuos. Os residuos indicados sdo:

a) Residuos ordindrios

b) Residuos de Poisson

em que y= representa as observagoes
Q: valor ajustado;

V: (d) variancia;

¢) os residuos de Pearson estandardizados internamente

_ y—1t
LT TE

em que h;; representa um elemento da diagonal da matriz projetor ortogonal.
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3.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

3.3.1 Freqiiéncia das histérias de captura

Observou-se que dos quinze padrdes de historia de captura, os que
apresentaram as maiores freqiiéncias foram as fs, fi;, fis. fis com 142, 153, 107 e
170 veiculos, respectivamente. Estas historias de capturas coincidem exatamente
com os periodos de captura, o que seria esperado para o caso de os modelos
melhor ajustados nio envolverem interagdes. Existem também algumas caselas
com zeros, o que sugere a corregdo de Evans & Bonnet (1994), que propde
somar (0,5*" a cada casela. A Tabela 3.3.1 registra os padrdes das quinze

classes mutuamente exclusivas, obtidas das quatro ocasiGes amostrais.

TABELA 3.3.1 Historias de captura com os valores observados para a
populagio de veiculos na ordem padréio do fatorial 2°

Ocasido 1 Ocasido 2 Ocasido 3 Ocasido 4 Freqiiéncia
0 0 0 0 0
1 0 0 0 1
0 1 0 0 0
1 1 0 0 4
0 0 1 0 0
1 0 1 0 6
0 1 1 0 3
1 1 1 0 142
0 0 0 1 0
1 0 0 1 1
0 1 0 1 5
1 1 0 1 153
0 0 1 1 3
1 0 1 1 107
0 1 1 1 170
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Verifica-se pela tabela que as freqiiéncias maiores s3o concentradas nas
ocasiOes amostrais. S30 raras as recapturas para medir as interagdes de terceira
ordem. Isto pode conduzir a problemas na estimagio dos componentes de
rotatividade de interesse. Na tabela 3.3.2 sdo apresentadas as corregoes sugeridas
por Evans et al. (1994).

TABELA 3.3.2 Historias de captura com os valores corrigidos para a populag3o
de veiculos.

Hist. captura Valores corrigidos

fi a fs 0,125 1,13 0,13 4,13 0,13 6,13 3,13 142,13
f, a fis 0,125 1,13 5,13 153,13 3,13 107,13 170,13 ¥
.* Classe ndo observavel.

Nio se verificou nenhuma alteragio nas estimativas com a corregio

proposta. Optou-se entdo, pelo o uso dos dados na forma original.

3.3.2 Estimativas dos parimetros dos modelos

Modelo completo: entrada, saida e comportamento em relagio a armadilha

Nas Tabelas 3.3.3 a 3.3.7 sdo agrupados os resultados do ajuste dos
modelos considerados, a partir do modelo mais completo, descrito abaixo:

E(m) =u+o,+0+t035+04+e;+e;+5,+5+ ¢

Neste modelo, os pardmetros de regressdo sdo representados por:

o; : ocasides amostrais;

¢ . interagdes de entrada de novos carros na frota estacionada (“nascimentos ou
imigragdes™);

s¢ - correspondentes a saida dos veiculos (“mortes ou emigragdes™);

ci: correspondente ao comportamento amostral dos elementos com a mesma

histéria de captura (efeito de armadilha).
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Sédo dez os pardmetros para descrever o comportamento de uma amostra
de quinze dados representando as classes mutuamente exclusivas.

Na Tabela 3.3.3 sdo apresentadas as estimativas para os pardmetros de
regressdo. Do ponto de vista da captura-recaptura, isto € importante para detectar
possiveis interagGes de interesse para a estimagdo de componentes da renovagao

(rotagdo) da frota estacionada.

TABELA 3.3.3 Estimativas de mixima verossimilhanga dos parimetros de
regressao para um modelo de populagdo aberta com entrada e saida de veiculos,

além de dependéncia da “armadilha”.

Estimativa Erro

Coeficiente Xp padréo z Pr(>lzl)
(B

(Intercepto)  -6,4694 0,0015 1,0089 -6,4120  0,0000**
0 3,6463 38,3326  0,5848 6,2350 0,0000%*
02 4,5884 98,3370  1,0119 4,5340 0,0000%*
03 4,5890 98,3960  0,9272 4,9500 0,0000%*
04 3,4595 31,8011 0,4542 7,6170 0,0000%*
e -0,1995 0,8191 0,7405 -0,2690 0,7880
es 0,4104 1,5074 0,7394 0,5550 0,5790
e -0,5507 0,5765 0,6181 -0,8910  0,3730
€2 1,1285 3,0910 0,7176 1,5730 0,1160
c -1,6094 0,2000 1,0950 -1,4700  0,1420

** Significativo ao nivel de 1% de probabilidade.
Os pardmetros de entrada e saida de veiculos ndo foram significativos no

periodo, o que sugere que se estudem modelos mais simples (o que se fard nas

préximas segdes). Outros valores de estimativas sio pouco importantes. Como
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exemplo, da terceira para quarta ocasido, o valor da taxa de entrada € de igual a
1,51 veiculos, o que € insignificante diante do tamanho populacional estimado.

Para as interagdes de saida, verificou-se que apenas s; estd no espago
paramétrico, porém seu efeito ndo ¢é significativo. Nenhum efeito
comportamental em relagdo a armadilha foi verificado. Observam-se estimativas
negativas para os pardmetros de entrada e saida que ndo possuem significado
plausivel, indicando m4 especificagdo do modelo.

O modelo completo € o mais geral do ponto de vista da parametrizagéo
“bioldgica” que considera parimetros de entrada (e;) ou saida permanentes dos
individuos presentes na populagdo no momento em que se inicia o estudo.
Apresenta, ainda, parimetros que incluem o comportamento do individuo em
relacdo a armadilha ou a forma como ele é capturado. Novamente nestes
modelos, as estimativas de interagio ndo apresentaram significincia pela
estatistica z. A presenga de muitos pardmetros faz, no entanto, que seja pouco
preciso para o estudo do tamanho populacional total, para o que devemos
procurar modelos mais simples.

Os valores preditos e intervalos de confianga para cada histéria de
captura, no modelo de populagio aberta com todos os pardmetros (entrada, saida
e dependéncia da armadilha), sdo apresentados na Tabela 3.3.4. Estes valores
apenas confirmam as consideragbes anteriores, sendo que a ultima linha da
tabela reflete a previsdo do tamanho da populacio ndo observada (8047,
[2539;25497]).

Modelos de interesse podem ser retirados do modelo completo por
reducdo do modelo mais parametrizado. Observa-se que a frota foi
estimada em 8047 + 595 = 8642 veiculos (tiltima casela mais niimero

total de carros observados), com um intervalo de confianga bastante

amplo: [3134; 26092].
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TABELA 3.3.4 - Valores preditos e intervalos de confianga para cada histéria de

captura, no modelo de populagio aberta, com todos os pardmetros (entrada,

saida e dependéncia da armadilha).

Valores

Erro

fa preditos Xp padrao L1 LS
0,000 0,0016 -6,4694  1,0093  0,0002 0,0112
1,000 0,0594 -2,8230  0,8331 0,0116 0,3042
0,000 0,1524 -1,8810 0,6276  0,0446 0,5216
4,000 4,7866 1,5658  0,4475 1,9911 11,5068
0,000 0,1525 -1,8803  0,7011 0,0386 0,6028
6,000 5,8475 1,7660  0,4085 2,6256 13,0226
3,000 3,0000 1,0986  0,5774  0,9676 9,3017
142,000 142,0000 4,9558  0,0839 120,4639 167,3862
0,000 0,0493 -3,0099  0,9083 0,0083 0,2924
1,000 1,8897 0,6364  0,7074  0,4723 7,5603
5,000 4,8476 1,5785  0,4474 2,0168 11,6513
153,000 152,2134  5,0253  0,0810 129,8688 178,4026
3,000 2,7966 1,0284  0,5779  0,9010 8,6802
107,000 107,2034  4,6747  0,0965 88,7296 129,5234
170,000 170,0000  5,1358  0,0767 146,2732 197,5755
- 8047,0000 18,9930  0,5884 2539,0000 25497,0000

Utilizando as equagdes e as restrigdes propostas no item 3.7 da segdo

anterior tém-se as estimativas dos demais componentes da dindmica rotacional

dos veiculos. Tais valores estio relacionados na Tabela 3.3.5 abaixo.

Verifica-se que a primeira estimativa de sobrevivéncia apresenta-se fora

do espago paramétrico. Ambas ndo tém interpretagdo realista porque as

estimativas que geraram ndo diferem estatisticamente de zero. Desta forma

ambas podem tomadas com o valor unitirio o que conduz novamente a um

modelo mais simples para o tamanho populacional.
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TABELA 3.3.5 - Estimativas das probabilidades de captura nas quatro ocasides

amostrais e respectivas probabilidades de sobrevivéncia

Probabilidade de captura

P 0,025424

P2 0,010067

P3 0,010061

X2 0,030487
Analise de Deviance

Os modelo encaixados de populagio fechada ndo sio equivalentes pelo
teste de qui-quadrado. Portanto o M6 (M, de Schnabel) foi considerado o mais
representativo para o conjunto de dados. Assim, ndo é possivel aplicar modelos

com quaisquer combinagdes de esforgo constante de amostragem neste caso.

TABELA 3.3.6 - Andlise de deviance para os modelos de populagio
fechada

Modelo GL Deviance dif. Deviance dif. GL P(x2v>Dev)

M1 5 5,1477 - -
0,3818 *

M2 8 8,2075 3,0638 3

M3 8 7,9636 2,8159 3 0,4209 *
M3 6 7,4975 2,3496 1 0,1253 ™
M5 9 7,9947 2,847 4 0,5837 "™
M6 10 38,8937 3,7465 5 0,5865

ns: nao signiftcativo
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TABELA 3.3.7 - Anidlise de deviance para os modelos de populagio
aberta

Modelo GL Deviance dif. Dev. dif. GL P(y3%,>Dev)

M6 10 8,8937 - - -

M7 11 16,6166 7,7429 1 0,0054 **
M8 12 17,7646 8,7646 2 0,0125 *
M9 12 23,5391 14,6454 2 0,0007 **
M10 13 23,5452 14,6515 3 0,0021 **

** Sjgnificativo ao nivel de 1% de probabilidade.

* Significativo ao nfvel de 5% de probabilidade.

Verificou-se que os modelos de populagio aberta ndo diferem,
estatisticamente entre si pelo teste adotado, porém o modelo M6 de populagéo
fechada é mais parcimonioso entre todos os apresentados, sendo aceito para

representar o tamanho da frota.

Maodelo reduzido: populaciio fechada com esforgo variavel.

E(my) =u+o0;+0,+03+04

TABELA 3.3.8 Estimativas de méaxima verossimilhanga para os parametros

para populagdo fechada com esforgo varidvel de captura.

Pardmetros  Estimativa  Erro padrdo _ z value Pr(>lzl)

(Intercepto) -5,8985 0,6071 -9,7150 0,0000%**
0; 3,4425 0,2151 16,0080 0,0000**
02 3,8814 0,2198 17,6600 0,0000**
03 3,5441 0,2158 16,4220 0,0000%**
04 3,5955 0,2163 16,6250 0,0000**

** Significativo ao nivel de 1% de probabilidade.

O tamanho populacional, neste estudo, é obtido somando-se as classes

observadas com o valor estimado da classe ndo observada. Isto pode ser
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visualizado facilmente no modelo de regressio considerando a populagdo

fechada, como € o caso presente, assim como nos demais modelos.

TABELA 3.3.9 Valores preditos e intervalo de confianga para as freqiiéncias

de histérias de captura considerando o modelo de populagdo fechada.

Fa Preditos Xbeta  Erro padrdo Iﬁlf::_lit:r S]:J;)?r;gr
0 0,0027 -5,8985 0,6073 0,0008 0,0090
1 0,0858 -2,4560 0,4101 0,0384 0,1916
0 0,1330 -2,0171 0,4086 0,0597 0,2963
4 4,1593 1,4254 0,2157 2,7253 6,3480
0 0,0950 -2,3544 0,4099 0,0425 0,2121
6 2,9686 1,0881 0,2198 1,9296 4,5673
3 4,6043 1,5270 0,2149 3,0216 7,0159

142 143,9512 4,9695 0,0817 122,6479 168,9548
0 0,1000 -2,3030 0,4098 0,0448 0,2232
1 3,1253 1,1395 0,2193 2,0333 4,8038
5 4,8472 1,5784 0,2144 3,1841 7,3790

153 151,5467 5,0209 0,0797 129,6248 177,1759
3 3,4596 1,2412 0,2185 2,2543 5,3093

107 108,1631 4,6836 0,0937 90,0096 129,9777
170 167,7582 5,1225 0,0759 144,5645 194,6731
R 5245,0000 8,5650 0,2169 3429,0000  8023,0000

O intervalo de confianga ao nivel de 95% de probabilidade para o
tamanho populacional é de [4024; 8618], um intervalo mais plausivel que o
intervalo par populacdo aberta. A estimativa pontual foi de 5245 veiculos
(aproximadamente um quarto da frota total da cidade).

Quahdo se tomam os modelos de esforgo constante de amostragem, h4
um acréscimo no valor da deviance. Este acréscimo é significativo sendo
portanto, estes modelos estatisticamente diferentes do modelo para populagio
fechada com esforgo varidvel. O comportamento global da frota circulante &

fechado, ndo havendo fuga ou entrada permanente de veiculos na 4rea estudada,
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o que dé4 indicios de um comportamento aproximadamente fixo da frota
estacionada. Mesmo em um 4rea muito pequena em relagéo 2 4rea total da zona
urbana, o nimero de veiculos estacionados naquela regido pode ser considerado
grande. Néo foi verificada alteragdo significativa em relagdo ao perfodo de férias
e o inicio das aulas (final de agosto até a terceira semana de setembro).

A corregdo de Evans & Bonett. (1994) néo afetou de forma marcante as
estimativas dos pardmetros, ndo havendo alteragio das componentes
demograficas. As estimativas corrigidas sdo mais confidveis. O esforgo de

amostragem nao pode ser considerado constante, devido a variabilidade na

intensidade de amostragem.

3.3.3 Intervalo de confianca para o tamanho populacional

A Tabela 3.3.10 mostra os valores médios ¢ os intervalos de confianga
para as estimativas do tamanho populacional, na varidvel transformada, para os
dez modelos considerandos. Verificou-se que os modelos considerando
populacgdo fechada com esforgo constante ou sem esforgo constante (M, foram

os que apresentaram intervalos de confianca mais concentrados.

TABELA 3.3.10 Estimativas do tamanho da frota de veiculos estacionados no centro
de Lavras - MG.

Grau de . . Intervalo de confianga
Modelos liberdade Deviance  Valor médio Limite inferior Limite superior

M1 5 5.1477 8642 3134 26096

M2 8 8,2075 5048 3146 8367
M3 8 7,9636 6993 4046 12457
M4 6 7,4954 5959 2896 13102
M5 9 7,9947 6993 4046 12457

M6 10 8,8937 5840 4024 8618

M7 11 16,6166 5861 4038 8649
M8 12 17,7646 5864 4040 8654
M9 12 23,5391 5883 4052 8682
M10 13 23,5452 5282 4051 8683
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A obtengdo das estimativas dos pardmetros revela que é necessério o
reajuste do modelo sem o parimetro s;, cuja estimativa é negativa. Quando feito
0 novo ajuste sem s;, a diferenca de deviance também ndo € significativa
indicando que o ajuste ndo foi fortemente afetado pela remogdo de qualquer
pardmetro.

As estimativas de entrada, saida e permanéncia de veiculos na frota
através dos modelos apresentados nas tabelas anteriores, ndo se alteram
significativamente pela troca dos modelos, mas a varidncia do tamanho
populacional cresce acentuadamente.

Houve uma forte concentragdo de observagdes nos periodos amostrais e
poucos elementos recapturados da populagdo marcada my;=152; myq,,;= 107;
mgiy; = 170; myyy0 = 142. Este fato confunde-se com o efeito da dependéncia de
armadilha (Pereira 1995).

Pelo padrdo dos residuos, ndo houve evidéncias de heterogeneidade na
populagio. E razodvel assim, considerar que a probabilidade de captura ndo
varia de veiculo para veiculo.

O efeito dessas manipulagdes nas estimativas do tamanho da populagio
mostrou para os modelos de populagdo fechada, com e sem esforgo constante,
apresentam intervalos de confianga semelhantes. Para o modelo de populagdo
aberta foi de com intervalo de confian¢a de [3134; 26092] ao nivel de 95% de
probabilidade. A inclusdo de pardmetros com estimativas negativas e ou ndo
significativas aumenta as estimativas de varidncia e as amplitudes dos IC
(intervalos de confianga).

Para populagdes abertas é possivel obter uma exata equivaléncia entre os
modelos J-S e os modelos log-lineares ou qualquer sub-modelo deste por
exemplo, omitindo-se entradas ou saidas, ou especificando uma probabilidade de

captura constante ou quaisquer outros subconjuntos de amostras.
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Outra vantagem da andlise de populagdo aberta é que estimativas
negativas para nascimentos e mortes podem ser eliminadas. A dependéncia de
armadilha também pode ser incluida através da medida da interagao dupla entre

os periodos amostrais.
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CAPITULO IV

NUMERO DE VEiCULOS QUE ESTACIONAM NO CENTRO DE

LAVRAS - MG
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RESUMO

OLIVEIRA, José Otaviano de. Niimero de veiculos que estacionam no centro
de Lavras - MG. 2003. 94 p. Dissertagdo (Mestrado em Agronomia/ Estatistica
e Experimentagdo Agropecudria) Universidade Federal de Lavras, Lavras MG.*

A estimagdo do tamanho populacional pela técnica de captura-recaptura
€ um processo largamente usado por cientistas que trabalham com populag¢des
selvagens. Schnabel (1938) foi quem estendeu o modelo inicial de Lincoln-
Petersen para estudos envolvendo mais de uma ocasido amostral. O modelo M,
de Schnabel descreve uma populagéo especifica que é fechada geogrifica e
demograficamente e a tinica fonte de dependéncia introduzida é o tempo de
captura. O objetivo deste trabalho foi implementar este modelo na estimagio do
tamanho da frota de veiculos que estacionava no centro da cidade de Lavras —
MG, no ano de 2002. A fungdo de verossimilhanca dos dados foi aproximada
por uma densidade Poisson, o que permitiu a construgéo de priori-posteriori
conjugadas da familia Gama, o que facilitou o trabalho de inferéncia. A
inferéncia foi realizada aplicando a Teoria da Decisdo com a utilizagdo de dois
tipos de fun¢des de perda para obter estimativas de risco minimo. A melhor
estimativa do tamanho da frota que utiliza o centro como estacionamento foi de
6273 veiculos, com intervalo de credibilidade confianca de 95% entre 4260 e
9785 veiculos.

* Comité Orientador: Jilio Silvio de Sousa Bueno Filho - UFLA (Orientador), .

66



ABSTRACT

OLIVEIRA, José Otaviano de. Number of vehicles parking at Lavras-MG
city center. 2003. 94 p. Dissertation. (Master Program in Agronomy/ Major in
Statistics and Agricultural Experimentation) — Universidade Federal de Lavras.”

Estimates of population sizes by means of capture-recapture techniques
is a process broadly used by scientists working with wild populations. Schnabel
(1938) extended Lincoln-Petersen's pioneering model to studies involving more
than one sampling occasion. Schnabel’s M, model describes a specific
population that is closed both geographical and demographically and the only
source of introduced dependence is time of capture. The goal of this work was to
implement this model to estimate the number of the vehicles parking at Lavras -
MG city center, during 2002. The likelihood function was approximated by
Poisson density, that allows conjugated prior-posteriors from the Gamma family,
to get an easy inference framework. The inference was carried out using
Decision Theory with two different kinds of loss functions to get minimum risk
estimates. The best estimate was 6273 parking vehicles with a credibility
interval ranging from 4260 to 9785 vehicles.

* Guidance Committee: Jiilio Silvio de Sousa Filho - UFLA (Major Professor), .
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4.1 INTRODUCAO

A técnica de captura-recaptura é em geral aplicada a levantamentos em
que um censo completo da populagdo € de dificil realizagdo. O modelo M, de
Schnabel € a generalizagdo mais comum dos processo de estimagdo proposto
originalmente por Lincoln e Petersen, quando se tem mais de uma ocasido
amostral (Krebs, 1989).

O fato de se combinar diversas ocasides amostrais de recaptura para
estimar apenas o tamanho populacional permite uma inferéncia mais adequada,
que seré o assunto considerado neste capitulo.

Quanto mais se estuda um determinado fenémeno & possivel, maior é a
informagdo prévia a uma nova observagdo. Muitas vezes é possivel fazer
conjecturas a respeito de um conjunto de informagdes sobre o objeto de estudo.
Se de alguma maneira o conhecimento que se tem puder ser expresso na forma
de uma distribui¢do de probabilidades sobre o pardmetro estudado, é possivel
incorporar tal conhecimento ao processo de estimagdio a partir dos dados
amostrais.

A abordagem Bayesiana permite incorporar, na anélise, ambos os tipos
de informagdes: anterior ao experimento por meio da expressdo matemética da
funcdo de distribuigdo a priori e da evidéncia da experiéncia expressa pela
fungdo de verossimilhanga da amostra. A distribuigio a posteriori € entdo obtida
como a expressdo da distribuicdo conjunta sobre a qual é efetuada a inferéncia.

Neste trabalho buscou-se utilizar prioris conjugadas para uma facilidade
conceitual, e, principalmente, algébrica na modelagem das diversas recapturas.
Desta forma, foi empregado um modelo Gama-Poisson-Gama (priori-

verossimilhanga-posteriori), que torna mais simples a inferéncia.
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O objetivo principal deste trabalho foi discutir alguns aspectos gerais do
processo de estimagdo sob o enfoque bayesiano, na andlise de experimento de
captura-recaptura em populagdes fechada. Aplicou-se esta abordagem em um
exemplo particular, que foi o de estimar o tamanho da frota de veiculos que
estacionam no centro de Lavras, MG, durante o um periodo do ano de 2002.
Utilizou-se, para tanto o modelo de Schnabel, que assume ser a populacdo

fechada, conforme proposta metodoldgica detalhada em Smith (1988, 1991).
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4.2 MATERIAL E METODOS

4.2.1 Descricdo do experimento

A dindmica da frota de veiculos aqui considerada foi composta de nove
periodos amostrais, sendo uma captura e oito recapturas, compreendendo os
subperiodos amostrais descritos na primeira parte deste trabalho. A primeira
captura e oito recapturas foram obtidas em trés semanas diferentes, a partir da
tltima semana de agosto de 2002 até a segunda semana de setembro a partir dos
quatro periodos amostrais primdrios. As amostras foram coletada em trés dias
da semana: Segunda, quarta e sexta-feira.

O objetivo foi estimar o tamanho da frota estacionada e verificar a
influéncia da redugdo de veiculos, devido is férias semestrais, sobre este
nimero. Foi considerado o modelo M, de Schnabel utilizando uma abordagem
bayesiana do problema. A frota foi considerada fechada em termos de

rotatividade.

Notacéo usada nas demonstracgoes
k — nimero de ocasides amostrais;
i — ocasido amostrali =1, 2, . . k;
n;— mimero de individuos marcados na amostra i;

m; — nimero de individuos marcados na amostra i;

il
M, = Z(”j - m;) - soma dos individuos marcados até a ocasido i-1.

i
j=o

Estes s&o todos os individuos capturados menos os marcados presentes em cada
amostra. A estatistica M; ¢ importante na obtengio dos estimadores do tamanho
populacional.

pi = probabilidade de captura de um individuo na ocasido amostra;
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n
Z m, = s: total de individuos marcados na populagio até a amostra i. ocasido
i=]
1
!
X nM; =T,
j=0
A soma do produto do niimero de individuos do mimero de individuos
capturados na amostra i pelo o numero de marcados naquela mesma amostra é
dada por:
A; = nim; /N : é a constante da distribui¢do de Poisson contendo as estatisticas
observéveis e o inverso do tamanho populacional;
w = 1/Né o inverso do tamanho populacional 0 < w<1;
No estudo do tamanho populacional foi considerado o inverso do

tamanho populacional. Esta mudanga algébrica permite encontrar uma

distribui¢do a priori conjugada (Smith 1989).
4.2.2 Estimac@o do tamanho populacional

Seber (1982), citado por Smith (1988), mostra que este problema pode
ser modelado por uma fungéo densidade de probabilidade hipergeométrica em

que dos N individuos da populagéo, numa determinada ocasido de captura (i ),

Nom) = M;\(Nj-n; N
M=\ my N -mi )]

subdividlem-se em dois grupos: marcados e ndo marcados. Verifica-se

P(m;

claramente que a caracteristica desta distribuicio € apropriada aos problemas

desta natureza.
E possivel provar que para n; grande e M/N pequeno, a fungdo de
verossimilhanga pode ser aproximada para fungéo densidade de probabilidade de

Poisson.
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AMie=
FlmAe =

A Poisson € um caso limite da distribuicdo hipergeométrica. Esta
aproximag@o € justificada porque se pode obter, através do teorema de Bayes,
uma fungdo de distribuigdo conjugada a posteriori de ficil manejo algébrico.
Fregiientemente existe uma informagio a respeito do parimetro que se quer
estimar. Este serd o caso em estudo, para o qual é repetido muitas vezes o
processo amostal (recapturas) para estudar a dindmica do tamanho da frota. Em
outras ocasides podem haver nogdes subjetivas em que os valores do parimetro
sdo mais plausiveis que outros. Também neste caso, a informagdo a priori a
respeito de w=1I/N pode ser modelada usando a distribuigdo Gama (a, b).

Como informagéo a priori utilizada foi a de que nimero de veiculos
estacionados tomados da populagdo serd maior ou igual ao total de marcados até
determinada ocasido amostral. Esta informaggo foi incorporada ao processo de
estimagdo, melhorando sua precisio.

A Informagio inicial foi modelada por uma distribuigdo Gama (a, b):

a

f(w)= i—b—(a_) wi3-1,—bw,

que contém exclusivamente o pardmetro w. O pardmetro w & igual ao inverso
do tamanho da frota, considerado desta forma por motivagdes algébricas de se
conseguir uma posteriori da mesma familia da distribuigio a posteriori. As
constantes a e b sdo escolhidas de forma a representar a confianga que se tem

nas informagdes sobre o pardmetro N.
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emque w = //N e N € o tamanho populacional; N guarda a seguinte relagdo com
/1,' = n,~m,-/N .
A distribuigio de Poisson € freqiientemente utilizada em estudo de dados

em forma de contagem. Se um conjunto de dados m, segue a distribuigdo de
Poisson com parametro A, , entdo a fungdo de distribuigdo de probabilidades:

m=0,12,...,

n
e para o vetor m; = ( m,...,m,) de observagdes i. i. d. em que com t (m;) =zm,-
i=l

é uma estatistica suficiente. N6s podemos reescrever a verossimilhanca:

n /1;"'1 e"/’-l

L[ f(m|4)]=11

i=l m; !

que é condicional & observagdo do pardmetro /4. Decompondo o termo A e

retirando seus termos observdveis tem-se:

A distribui¢do de Probabilidade a Posteriori (condicional) é:

f(wss1;) @ L[ f(millli)] F(w)

Aplicando as expressdes da verossimilhanga e da distribui¢do a priori,

segundo o teorema de Bayes, tem-se a expressao:
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_noamie A ey —bw
£ (Afmi)=11 mit T(a) °

i=1

Desprezando os termos constantes, agrupando os termos de mesma base
e substituindo as duas estatisticas :
1
2 mMi=T;
j=0

n

Zmi=Si

chega-se a expressdo proporcional a posteriori:
f(wl SiTi) a wS,- +a-1, ,-w(b+T})

Observa-se que a fungdo de verossimilhanga e a distribuicio “a
posteriori” sdo conjugadas naturais tais que o nicleo das duas distribuigdes sdo
idénticos.

A constante de proporcionalidade resultante do teorema de Bayes para

o caso da distribui¢do de probabilidade apresentada é dada por:

=1/ [/ Mi+1 Sita-ly (Ti+b)way,

em que M;,; corresponde ao niimero de individuos marcados na populagiio na

ocasido i somados aos elementos capturados na amostra (i + 1 ).

As fungbes de perda considerada por Smith (1988) foram:

p@wg:@
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em que X pode assumir os valores (0, 1, 2). Para x = 0, tem-se a fungdo de perda
quadritica e a estimativa de menor risco corresponde 2 média da posteriori. Esta
¢ a fung@o de perda mais comum utilizada em trabalhos de captura-recaptura.

Outra fungdo de perda € a chamada fungdo de perda qui-quadrado €&
obtida para x=1 e corresponde a uma estimativa de risco minimo a posteriori que
se afasta da moda a posteriori para distribuigdes mais assimétrica. O estimador
pontual, neste caso, fica ponderado pelo valor paramétrico. Considerando uma
func@o de perda qualquer, associa-se a ela uma fungéo de risco.

No presente estudo, a fungdo estudada € a distribuiggo a posteriori sobre
a qual deseja-se fazer as inferéncias sobre o pardmetro que representa o tamanho
da frota de veiculos. A fungdo de risco € definida como a esperanga da fungdo de
perda:

R=E[P(w-w)].

A justificativa para o uso de fungdes de perda (Teoria da Decisao) pode
ser encontrada em livros textos de vérios autores, entre eles Silvey (1995), Mood
et al (1974) e Bickel & Doksum (1977)

A terceira fungdo de perda considerada é a perda de qui-quadrado
proporcional, considerada aqui para mostrar as diversas estimativas de risco
minimo. Neste caso, o estimador fica ponderado pelo quadrado do valor
paramétrico.

As estimativas de menor risco foram confrontadas com as estimativas de
méxima verossimilhanga, que para o caso de se considerar a priori uniforme,
eqiiivale ao estimador de Schnabel. O intervalo de confianga obtido para

estimativas segui o padrdo cldssico de intervalo simétrico.
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4.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.3.1 Posteriori conjunta

A distribuigdo conjugada usada (Gama - Poisson — Gama), permitiu
encontrar uma fung@o distribui¢do de probabilidade a posteriori de f4cil manejo
algébrico. Desta forma, partindo de uma distribuic&o a priori Gama e assumindo
que os dados tivessem uma distribuicdo de Poisson, chegou-se a uma
distribuig¢do a posteriori também Gama. Na tabela 4.3.1 sio apresentados todos
os dados relativos a captura e as recapturas dos veiculos e as estatisticas
observdveis necessdrias a obtengdo do tamanho da frota. O experimento
consistiu de uma amostra inicial de n; = 49 elementos capturados e mais oito
ocasides de recaptura subseqiientes, correspondentes aos subperiodos amostrais.
O mimero de itens marcados estd na segunda coluna e nas colunas seguintes
estdo as demais estatisticas obtidas a partir das duas primeiras. Para cada uma
das fungdes de distribuigio a priori usadas foi obtida uma posteriori conjunta da

familia Gama.

TABELA 4.3.1 Dados relativos a contagem da populagdo da frota de vefculos
estacionados na 4rea central em diversas ocasides amostrais coletadas em Lavras
-MG. Agosto a setembro de 2002.

Amostra n; m; S; M Z(n; M)
0 49 0 0 0 0
1 45 0 0 49 2205
2 80 1 1 94 9725
3 33 2 3 173 15434
4 87 3 6 204 33182
5 116 6 12 288 66590
6 4] 2 14 398 82908
7 99 7 21 437 126171
8 45 2 23 529 149976
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Inicialmente considerou-se a fung@o de distribuigio de probabilidade a
priori (a = 0; b = 0) e verificou-se que as estimativas obtidas sdo as mesmas das
de maxima verossimilhanga dos dados. Para cada ocasido amostral, a partir da
terceira, (figuras de 4.3.2 a 4.3.5), é possivel construir uma distribui¢do

adequada aos dados que corresponde exatamente a fungio de verossimilhanga.

4.3.2 Resultados para a priori uniforme

A vantagem do método Bayesiano estd na incorporagdo direta de uma
significativa quantidade de informag@o a priori. A fungdo de distribuig¢do a priori
usada foi, inicialmente, uma priori uniforme Gama (a = 0; b = 0). Esta fungdo
permite obter a posteriori que é somente a prépria verossimilhanca dos dados.
Para este caso, a fungdo ndo possui um méaximo e, entdo, sua estimativa de moda
ndo existe.

Sob o enfoque da Teoria da Deciséo, é possivel utilizar fungdes de perda
e fungdes de risco que tornem a perda minima, possibilitando, assim, encontrar
estimativas 6timas (de menor risco a posteriori). Aqui foram consideradas as
fungbes perda quadrdtica correspondentes a esperanga e a moda da “posteriori”
respectivamente. Este enfoque permite encontrar estimativas 6timas
considerando a melhor solugio de Bayes, aquela que minimiza os risco a
posteriori.

Na tabela 4.3.2, as estimativas pontuais para o tamanho populacional
para o estimador de Schnabel € média da distribui¢do “a posteriori”. A suposi¢do
de independéncia é subtendida aqui para as inferéncias “a posteriori” sejam
vélidas. A média a posteriori corresponde exatamente ao estimador de risco

minimo considerando uma perda quadratica.
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TABELA 4.3.2. Comparagdo do estimador de Schnabel com o estimador
bayesiano considerando as fungdes de perda quadratica e a moda para os dados

da tabela 1 utilizando priori a=0eb=o.

Ocasido
amostal Estimador Schnabel Moda a posteriori Média a Posteriori
3 9725 - 9725
4 5145 7712 5145
5 5530 6638 5530
6 5549 6054 5549
7 5922 6378 5922
8 6008 6308 6008
9 6521 6817 6521

Na tabela acima, introduzimos o estimador cldssico de Schnabel (modelo
M) para as (s - 2) ocasides amostrais e os estimadores bayesianos considerando
a funcdo de perda quadritica. Note que o estimador cldssico de Schnabel
(estimador de méxima verossimilhanga) é igual A esperanca da posteriori
considerando a fungdo de perda quadritica e uma priori uniforme. As
estimativas pontuais representam, respectivamente, as estimativas de risco

minimo para a fungio de perda considerada.
4.3.3 Fungdes de riso e estimadores pontuais
A fungio de risco toma-se particularmente importante em processos

amostrais continuados em que se quer determinar um ponto Gtimo para a

finalizagdo da amostragem. Percebe-se que os riscos associados as fungdes de
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perda sdo ligados a amostragem progressiva. Recomenda-se plotar o risco versus
a ocasido amostral como um indicativo para a finaliza¢do do processo amostral.
No inicio da amostragem o risco é alto, mas decresce com o aumento dos
periodos, pois toda informagdo sobre os pardmetros provém apenas das amostras
atualizadas.

Na figura 4.3.1 tem-se a distribui¢go “a posteriori” para w para a terceira
ocasido amostral considerando a priori uniforme. Verifica-se que a distribuigéo
¢é assimétrica e que possui uma dispersdo relativamente alta. Nas figuras
subseqiientes, pode-se verificar que os grificos da posteriori conjunta sdo mais

concentrados.

60001

0 00002 00004 , 00006 00008 0001

FIGURA 43.1 Funcdo de distribuicio de probabilidade a posteriori,

considerando a priori uniforme (a = 0; b = 0); para a terceira ocasido amostral.
Esta fungdo ndo apresenta um méximo definido, ndo sendo possivel

determinar a estimativa modal. As estimativas pontuais apresentam riscos

elevados se comparada com uma distribui¢do dos periodos amostrais seguintes.
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FIGURA 432 Fungdo de distribuicio de probabilidade a posterior,

considerando a priori uniforme (a = 0; b = 0); para a sexta ocasido amostral.

E facilmente verificado que na sexta ocasiio h4 uma grande
concentragdo da distribui¢do a posteriori devida a continuidade do processo de
amostragem. Pode-se afirmar que estas estimativas sdo seguramente de risco

menor que as estimativas anteriores.

[

12000 f
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FIGURA 433 Fungio de distribuicio de probabilidade a posterior,

considerando a priori uniforme (a = 0; b = (0); para a nona ocasiio amostral
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Na iltima ocasido amostral, verificou-se que a posteriori conjunta é
ainda mais concentrada, sendo, portanto, preferivel na estimag@o pontual porque
permite obter as estimativas de menor risco entre todas as distribuigdes

apresentadas anteriormente.
4.3.4 Estimadores de maxima verossimilhanca

Quando se utiliza apenas a informagdo das amostras, tem-se a estimativa
de méxima verossimilhanga. A estimativa pontual de menor risco considerando
uma fungdo de perda quadrética e priori uniforme é exatamente a estimativa de
méxima verossimilhanga. Na tabela 4.3.2, este fato pode ser verificado. Estes
valores sdo idénticos aos valores obtidos através estimador cldssico de

Schnabel.
4.3.5 Resultados para a priori I'(1,M,,,)

Esta priori foi escolhida com base na informag@o de que o tamanho da
frota e ndo € fixo, mas atualizado para a cada uma das ocasides amostrais. A
inferéncia bayesiana efetuada sobre a posteriori, mostra os grificos de menor

dispers@o, que contém amostras em maior mimero de ocasiGes € com a priori

a=1eb=M,,; F(I’MH»I)

4.3.6 Funcoes de riso e estimadores pontuais

Serdo apresentadas aqui as estimativas pontuais correspondentes as

fungdes de perda quadrética, qui-quadrado e qui-quadrado proporcinal, cuja
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estimativa de risco minimo € algum ponto, que tende para a estimativa de
méxima verossimilhanga a posteriori para amostras grandes.

Para o caso de se considerar a segunda priori, as estimativas tornam-se
muito mais concentradas em torno do verdadeiro valor paramétrico, devido a

quantidade de informagdo contida.

TABELA 4.3.3 Comparagdo do Estimador de Schnabel com estimadores
bayesianos considerando as fungdes de perda médulo e quadrética para os dados

da tabela 1 utilizando priori a=1eb =M,,.

Ocasido amostal Estimador MOdi.‘ 2 Média a posteriori
Schnabel posteriori
3 9275 - 4949
4 5145 7717 3909
5 5530 6636 4781
6 5549 6054 5153
7 5922 6377 5556
8 6008 6309 5759
9 6520 6817 6273

Na figura 4.3.4 e 4.3.5 s@o apresentadas as priori usadas a= 1 e b=M,,, ,
para ocasido 3 e para a ocasido 8. Nota-se que as curvas para priori a= 1 e b=
Miu refletindo o tamanho populacional atual sdo mais informativas,
apresentando a forma mais concentrada em torno do verdadeiro valor
paramétrico. Isto indica que as estimativas considerando a priori informativa sdo

de riscos menores que as estimativas da priori uniforme.
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TABELA 4.3.4 Estimadores bayesianos considerando as fungdes de perda qui-
quadrado, Qui-quadrado proporcional a mediana para os dados da tabela 1

utilizando prioria=1eb =M.

Qui-quadrado
Ocasido amostal ~ Qui-quadrado Mediana

proporcional

4 5213 7819 4250

5 5578 6694 5000

6 5582 6090 5290

7 5953 6411 5680

8 6008 6335 5845

9 6546 6843 6358

Nota-se que as estimativas, considerando uma funcéo de perda tipo
modular, sdo exatamente a mediana da fungéo de distribui¢do de probabilidade a

posteriori.

120007

100001

0 00001 00002 , 00003 00004 00005

FIGURA 434 - Fungdo de distribuicio de probabilidade a posteriori,
considerando a priori uniforme (a = 1; b =M;,; ) paraa sexta ocasiao amostral.
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Verifica-se uma grande concentragio da probabilidade em torno do
verdadeiro valor paramétrico. Esta concentragio indica uma menor variabilidade
das informagGes da amostra, que neste caso ficam mais restritas um determinado
patamar. E possivel verificar, ainda, que as estimativas considerando as mais

diversas fungdes de perda tendem a valores muito préximos.

120001
100004
8000
6000
40007

2000+

0 00001 00002 , 00003 00304 00005

FIGURA 435 Fungdo de distribuicdo de probabilidade a posterior,

considerando a priori uniforme (a = 1; b =M;,, ); para a nona ocasiéo amostral
4.3.7 Intervalo de confianga simétrico

As estimativas dos intervalos de confianga para as ocasides amostrais
estdo na tabela a seguir e correspondem ao intervalo simétrico cléssico. Observa-
se que os intervalos sdo mais concentrados para dltimas ocasides e bem mais
concentrados para a priori informativa (1, Mi,;). E possivel afirmar que o uso da
priori informativa pode reduzir a quantidade de periodos amostrais para obter

estimativas de riscos iguais.
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Quando se considera a “priori” informativa, os intervalo de confianga
sdo mais concentrados (menor dispersdo) e atingem uma estabiliza¢do dos riscos
mais rapidamente. Estimativas obtidas a partir da sexta ocasido amostral sdo tdo
confidveis em termos de preciso quanto as estimativas obtidas na nona ocasido

considerando a priori uniforme.

TABELA 4.3.5 Intervalo com 95% de probabilidade de confianga (e metade do
nivel de significincia para cada extremo) para o tamanho populacional
considerando da terceira ocasiio amostral até a nona ocasido, considerando

prioris ndo informativas.

Intervalo de
amosal | Modaaposeriori  prfR s, T

Inferior  Superior
3 - 9725 2700 400,000
4 7712 5141 2250 25,000
5 6638 5530 2890 15,050
6 6054 5549 3380 10,720
7 6378 5922 3765 10,800
8 6308 6008 4050 9,700
9 6817 6521 4500 10,280

Os intervalos de confianga sdo bastante amplos para os periodos inicias

e sd0 mais concentrados para os periodos finais de amostragem.
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TABELA 4.3.6 - Intervalo com 95% de probabilidade de confianga (e metade do
nivel de significdncia para cada extremo) para o tamanho populacional
considerando da terceira ocasido amostral até a nona ocasido, considerando a

priori (1 - Mi+I)

Ocasido Moda a Média a Intervalo de Confianga
amostal posteriori Posteriori Limite Inferior Limite Superior

3 - 4949 1700 39.000

4 7717 3909 2790 16.200

5 6636 4781 2560 11.890

6 6054 5153 3195 9.675

7 6377 5556 3545 9.925

8 6309 5759 3945 9185

9 6817 6273 4360 9785

86



4.4 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

BICKEL, P. J.; DOKSUM, K. A. Mathematical statistics, basic ideas
and selected topics. Oakland, California, 1977.

KREBS, W. J. C. Ecological Methodology. New York: Editora & Row,
Publishers, 1989.

MOOD, A. M.; GRAYBILL, F. A.; BOES, D. C. Introduction to the theory of
statistics. 3. ed. Tokyo: McGraw-Hill, 1974. 564 p.

SILVEY, S. D. Statical Inference. New York: Chapman & Hall, 1995.
P

SMITH, P. J. Bayesian Methods for Muitiple Capture-Recapture Surveys,
Biometrics, Alexandria, v. 44, n. 4, p.1177-1189, Dec. 1988.

SMITH, P. J. Bayesian analyses for a multiple capture-cecapture model,
Biometrika, London, v. 78, n. 2, p.399-407, June 1991.

87



CAPITULO 5

CONSIDERACOES GERAIS

5.1 Populagdes Abertas (modelo generalizado de regressio)

- A frota de veiculos que estacionam no centro de Lavras possui um
comportamento demogréfico fechado, ndo havendo, portanto, entrada ou saida
significativa de veiculos. Isto implica diretamente em afirmar que a 4rea de
estacionamento ndo apresenta rotagio no sentido de receber um contingente

significativo de novos carros no periodo estudado.

- A técnica de captura-recaptura pode ser aplicada para estimar, além do
tamanho populacional, aspectos diversos como a entrada e saida de elementos de
um determinado grupo, desde que seja possivel identifics-los por meio de

marcas nicas.

- Ao comparar as estimativas obtidas por meio dos modelos lineares
generalizados, os modelos de populagio fechada apresentaram o melhor

desempenho na obtengdo de estimativas de tamanho populacional.

- Os modelos log-lineres sdo mais flexiveis quanto a identificagdo de possiveis
fontes de heterogeneidade de captura quando o processo se estende por muitas
ocasides de amostragem, como no presente caso. O fato de néo se encontrarem
efeitos de entrada e saida, no entanto, revela que o perido foi insuficiente, ou que

a populagdo € fechada para o estacionamento.
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- O modelo M, nio deve ser diretamente aplicado quando se suspeitar de alguma
fonte de heterogeneidade de captura que ndo somente o tempo (ocasido de

captura).

- Sempre que for possivel uma identificagdo tnica do individuo e uma
composi¢do de grupos mutuamente exclusivos de acordo com as histérias de
captura o modelo log-linear oferece mais informagdes a respeito da dindmica
populacional. Isto porque, neste caso é possivel modelar a heterogeneidade de
captura e identificar a entrada e saida de individuos pertencentes a uma

determinada populagéo.

- A andlise dos modelos propostos mostrou que o melhor dentre eles, foi o
modelo para populagio fechada. Entretanto, nenhum modelo pode ser rejeitado

pela sua Deviance.

- As estimativas para o tamanho da populagdo, considerando os diversos
modelos ndo foram significativamente diferentes em termos de estimativa
pontual. Houve, no entanto, estimativas fora do espago paramétrico, em especial

para parametros da dindmica populacional.

- Modelos mais simples levaram a menores erros de predi¢do das estimativas

(intervalos de confianga mais estreitos).

- Os tamanhos populacionais para as duas abordagens foram semelhantes com a
populagdo estimada pr6xima de 6.000 veiculos estacionados com intervalos de

[4024; 8618] para o modelo de regressdo de Poisson.

5.2 Modelo de Schnabel (Populaciio Fechada)

- As estimativas obtidas a partir da abordagem bayesiana apresentam diferengas

com o uso da priori uniforme e da priori informativa. Os intervalos de confianca
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para as estimativas (de menor risco) utilizando a priori informativa sio de menor
amplitude.

- O uso da priori informativa permite que a distribuigdo a posteriori seja mais
concentrada e atinja mais rapidamente a estabilizagio do intervalo de previsao.

- A priori informativa utilizada é intuitiva e melhorou consideravelmente a
anlise.

- O tamanho populacional da frota, para as diferentes fungdes de perda
considerada, € préximo ao valor obtido pelo estimador de Schnabel. O intervalo
de confianga (ao nivel de 95%, simétrico) para a iiltima ocasido amostral foi de
[4500; 10280] veiculos para a priori uniforme e [4360; 9785] veiculos para a
priori informativa (1, My,).

- O modelo de Schnabel (M) ndo deve ser diretamente aplicado quando se

suspeitar de alguma fonte de heterogeneidade de captura que nio somente o

tempo (ocasido de captura). Este tipo de efeito ndo foi detectado nos dados.
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5.3 CONCLUSAO

Recomenda-se o uso da abordagem bayesiana baseada em prioris
conjugadas e préprias ndo apenas para a estimagdo no modelo de Schnabel
(tamanho de populagdes fechadas), mas também para o estudo de pardmetros da

dindmica populacional.

A frota estacionada no centro de Lavras, MG, constitui uma populagéo
fechada e foi estimada em 6273 veiculos [4360;9785], o que significa menos de

um tergo da populagio de veiculos da cidade.
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