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Resumo

Este trabalho tem como principal objectivo contribuir para a resolugao de alguns problemas
praticos que os biélogos encontram quando aplicam a técnica de amostragem por distancias
a populagoes raras, de dificil detecgao, ou em terrenos montanhosos.

Deste modo, numa primeira fase efectua-se, por métodos de simulagdo, uma avaliacao da
metodologia convencional com populagées que apresentam distribuicdes espaciais ndo homogéneas,
ou com tendéncia para formar aglomerados. Simultaneamente é avaliado o desempenho dos
estimadores habituais da variancia da dimensao da amostra, na expectativa de obter alguma
indicacao sobre em que situagdes se deve optar por cada um dos estimadores.

Numa segunda fase verificou-se que os estimadores convencionais da amostragem por tran-
sectos lineares, para a probabilidade de deteccao, abundancia de animais na area observada e
densidade, nao sao robustos ao relevo do terreno, podendo apresentar enviesamentos severos e
uma grande variabilidade. Face a esta evidéncia, desenvolveram-se novos estimadores para os
parametros em causa.

Finalmente, sdo propostos delineamentos de amostragem adaptativos que combinam os tran-
sectos lineares com os pontuais, que se pensam ser de grande utilidade em terrenos dificeis,
como sdo 0s montanhosos, onde o observador tem de cobrir uma vasta regido por via terrestre,
mas cuja acessibilidade é dificil. Nestes delineamentos sugere-se a realizagido de transectos
pontuais nas zonas com maior densidade populacional. E habitual na amostragem em terrenos
de montanha, os bidlogos pararem para registarem as deteccoes efectuadas e tentarem aumen-
tar a dimensdo das suas amostras, embora tal ndo seja considerado na fase de estimagao. As

ideias aqui desenvolvidas pretendem também dar resposta a este tipo de situagdes.

Palavras chave: estimagao de populagdes animais, amostragem por distancias, transectos

lineares, transectos pontuais, amostragem adaptativa.



Abstract

The main objective of this research is to tackle some of the practical problems that biologists face
when applying the distance sampling methodology to populations that are rare, difficult to detect,
or in mountainous terrain.

First, a comprehensive simulation study is carried out to assess the conventional distance
sampling methodology under populations that are non-homogeneous distributed, or have a ten-
dency to form clusters. The performance of conventional sample size variance estimators is also
evaluated in order to have an indication of which estimators to choose under different scenarios.

Secondly, the findings of this research show that conventional line-transect sampling estima-
tors for the detection probability, abundance in the sampled area and density, are not robust to the
topography of the land and may be severely biased and high variable. Given this evidence, new
estimators are developed for these parameters.

Finally, new adaptive sampling designs are proposed. They involve a combination of line
transects and point transects where points are allocated to the areas of high density. These
designs are especially useful for difficult terrains, such as mountainous, where the observer has
to cover a vast area of land of difficult accessibility. In mountain terrains, biologists usually stop
along a transect to register more detections and to increase sample sizes. However, this protocol
is generally not considered for estimation purposes. Some of the ideas proposed in this thesis

are also intended to respond to such situations.

Keywords: estimation of biological populations, distance sampling, line transect, point tran-

sect, adaptive sampling.
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Capitulo 1

Introducao

O conhecimento da abundancia ou densidade de animais ou plantas é fundamental para uma
melhor gestao dos recursos naturais, permitindo tomar medidas para evitar a sobre abundancia
ou a escassez das espeécies. Esta informacao pode ser obtida pela observacao de todos os in-

dividuos da espécie em estudo, o recenseamento, ou de uma parte dessa populagdo, a amostra.

A realizagao de censos populacionais é, habitualmente, uma tarefa demasiado dificil, ou até
impossivel, morosa e dispendiosa. Durante o periodo de recenseamento as populagdes sofrem
alteracoes, como sejam o0s nascimentos, mortes e migragdes. No caso das populagdes animais,
existe ainda o problema dos individuos nem sempre estarem visiveis ou detectaveis. Assim, na
realidade o recenseamento nao tera sido de todos os individuos do universo em estudo, mas dos
individuos que estavam disponiveis durante o periodo de recenseamento. Nao se pode deixar
de considerar ainda os métodos em que a observagao obriga a destruicdo e, por conseguinte, a
realizacao de censos provocaria o exterminio da populagcao. Em suma, sé é possivel a realizacao
de censos em condicdes idealizadas, como sejam populagdes pequenas em areas pequenas ou

vedadas (Williams et al., 2002, pag. 245).

A amostragem apresenta varias vantagens sobre o recenseamento tanto ao nivel do tempo e
custo, como também uma menor probabilidade de ocorrerem erros de observacao ou de notacao,
uma vez que se recolhem menos observagoes. Na amostragem de populagdes biologicas, como
sejam animais e plantas, que daqui por diante serdo designados apenas por animais, muitos
dos métodos de observagao dos animais consistem no avistamento, auscultacio, captura ou
deteccdo. A probabilidade de um animal da populacao ser observado na area coberta é desig-

nada por detectabilidade (Thompson, 1992).



Os estimadores da abundancia de animais na area coberta tém como expressao genérica a
correcgao do numero de observagoes efectuadas pela proporgao média estimada de detecgdes
e pela proporgao de area coberta. Quando existe evidéncia de heterogeneidade na detectabili-
dade dos animais, i. e., os animais ndao tém todos a mesma probabilidade de detecgao, é usual
utilizar-se um estimador do tipo de Horvitz-Thompson da teoria da amostragem de probabilidades

desiguais (Borchers et al., 2002, pag. 144).

Existem varios métodos de amostragem para estimar a probabilidade de detecgao, e também
a densidade ou abundancia de animais, podendo encontrar-se em Seber (1986; 1992; 2001)
e Schwarz e Seber (1999) ndo sé uma revisao destes métodos como algumas sugestdes de
trabalho futuro. Destes salientamos a amostragem por distancias e a amostragem por captura-
recaptura. Na amostragem por distancias a detectabilidade é estimada com base nas distancias
registadas entre o transecto e o animal detectado, ao passo que na amostragem por captura-
recaptura a probabilidade de deteccao € estimada a partir do nUmero de capturas e recapturas
efectuadas em dois ou mais instantes de amostragem distintos, ou duas ou mais equipas de

observadores diferentes.

A amostragem por distancias, cujas variantes principais sao os transectos lineares e transec-
tos pontuais, é uma extensdo da amostragem de quadrados, onde se relaxa o pressuposto de
que se realiza um censo na area coberta (Thomas et al., 2002). R. T. King, em 1930, foi um
dos primeiros a reconhecer a observagao incompleta dos animais na area observada e apresen-
tou uma tentativa de estimacgédo da largura efectiva das faixas transectos, um dos métodos da

amostragem de quadrados (Buckland et al., 2001).

O método de amostragem por transectos lineares despertou desde cedo um maior interesse
por parte dos investigadores do que o método de amostragem por transectos pontuais. Estes
ultimos surgem em 1975 com o artigo de Weins e Nussbaum, ja existindo um desenvolvimento
da teoria dos transectos lineares desde 1968 com os trabalhos de Gates et al. e Eberhardt. A pri-
meira grande referéncia sobre a teoria dos transectos lineares surge em 1980 com a monografia
de Burnham et al. Em 1993, Buckland et al. publicam um livro introdutério a amostragem por
distancias, que é reeditado em 2001 com algumas alteragdes. Mais recentemente, Buckland et
al. (2004) publicaram os Ultimos avancos nesta area de investigacao nao sé ao nivel da relaxacao

de alguns pressupostos como também na combinagao com outras técnicas de amostragem.

A simplicidade de utilizacao desta técnica é um dos factores que mais contribuiu para a sua

popularidade, sendo igualmente importante o facto de permitir uma estimagdo mais robusta e
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mais econdémica da abundancia do que os métodos baseados na captura de animais, pelo menos
para populacdes que verificam, ou quase verificam, os pressupostos fundamentais em que esta
técnica se baseia. Além disso, quando os pressupostos sao violados, os efeitos nas estimativas
da abundancia tendem a ser mais facilmente compreendidos do que para a maioria dos métodos

alternativos (Buckland et al., 2004).

Inicialmente, esta técnica foi desenvolvida para regides com caracteristicas homogéneas e
com visibilidade idéntica durante o periodo de amostragem, onde a detectabilidade variava ape-
nas com a distancia entre o animal e o observador. Todavia, a detectabilidade depende de muitos
factores, como sejam as proprias caracteristicas dos animais, do observador, da topografia do
terreno ou do meio ambiente, pelo que mais tarde esta técnica foi estendida de modo a permitir
nao sé a divisdo da area de estudo em estratos como a inclusdo de informacao extra através do

uso de covariaveis (Marques e Buckland, 2003).

Nos ultimos anos verificou-se um aumento na procura de modelos espaciais que permitam
relacionar os dados de distancias com variaveis espaciais que reflictam a topografia do terreno,
o habitat e outros factores que possam afectar o meio ambiente. A primeira formulagao para
transectos lineares baseada na teoria processos pontuais foi desenvolvida por Schweder (1977).
Mais tarde, Stoyan (1982) reformulou o estimador convencional da densidade de grupos em
funcao da intensidade de um processo pontual marcado estaciondrio. Para o caso particular das
populagdes agrupadas, Cowling (1998) prop6s um método para estimar os parametros de agru-
pamento de processo enfraguecido de Neyman-Scott, usando observagoes recolhidas a partir
de uma pesquisa de transecto linear com fungao de detecgao gaussiana. Hedley et al. (1999),
Hedley (2000) e Hedley e Buckland (2004) propuseram modelos espaciais para a amostragem
por distancias, nos quais é possivel através da simples integracao numeérica estimar a densidade
de animais em qualquer sub-regido da regido em estudo. Mais recentemente, Waagepetersen e
Schweder (2006) notaram que muitas populagdes animais exibem uma maior variagao espacial
e estdo mais agrupadas do que o considerado num processo de Poisson. Por isso, apresentaram
uma formulagao baseada no processo pontual espacial de Cox e desenvolveram uma inferéncia

baseada na verosimilhanga, tanto numa perspectiva frequencista como numa baysiana.

Algumas populagdes sao dificeis de observar, sao raras ou tendem a distribuir-se apenas em
certas zonas. A amostragem adaptativa, cuja histéria & bastante recente, garante que uma maior
parte do esforgo seja gasto nas zonas com maior densidade de animais, aumentando assim a

dimensao da amostra. Este tipo de amostragem surgiu no inicio da década de 80, do século
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passado, com o trabalho de Thompson (1982), o qual se baseou nos trabalhos desenvolvidos
entre 1969 e 1970 sobre amostragem sequencial. Neste trabalho, Thompson desenvolve a base
tedrica da amostragem adaptativa baseada na teoria dos processos pontuais. Em 1996, Thomp-
son e Seber publicam o primeiro livro dedicado a amostragem adaptativa. Com base na teoria
da amostragem adaptativa por grupos desenvolvida por Thompson, Seber e Ramsey (Thomp-
son, 1990; Thompson, Ramsey e Seber, 1992; Thompson e Seber, 1996), Pollard e Buckland
(1997), Pollard (2002) e Pollard et al. (2002) apresentam a primeira proposta de amostragem por

distancias adaptativa.

1.1 Objectivos

Nesta tese pretendeu-se dar resposta a questoes pragmaticas com que os bidlogos se deparam
na aplicagdo da amostragem por distancias em populagées nao homogéneas e/ou em terrenos
montanhosos.

Os estimadores convencionais foram construidos com base no pressuposto da aleatoriedade
dos transectos lineares ou pontuais na regiao de estudo. Da teoria da amostragem de populagdes
finitas, sabe-se que quando as populagdes nao exibem um padrao regular, a amostragem sis-
tematica tende a reduzir a variancia dos estimadores e a subestimar a verdadeira variancia
(Cochran, 1977, cap. 8).

Para avaliar o desempenho dos estimadores convencionais, da abundancia ou densidade,
da amostragem por distancias com a disposicao aleatéria e sistematica dos transectos em po-
pulagdes que se distribuem de forma ndo homogénea no terreno, geraram-se alguns cenarios
populacionais diferentes considerando trés abordagens diferentes: i) os animais mantém as suas
posicoes na area de estudo; ii) os transectos sao os mesmos e a localizagdo dos animais varia;
e iii) os transectos estao fixos, mas a localizagcdo dos animais varia bem como a dimenséo da
populagao.

Os estimadores da variancia do estimador da abundancia ou densidade habitualmente utiliza-
dos sdo: i) a variancia baseada no modelo Poisson, e portanto no pressuposto da distribuicao
espacial completamente aleatéria dos animais na area de estudo, ii) multiplicagao da variancia
anterior por um coeficiente, no caso de populacdes sobredispersas, ou iii) variancia empirica,
sendo este o estimador mais utilizado. Este ultimo estimador também foi construido com base no

pressuposto da aleatoriedade no posicionamento dos transectos. Deste modo, realiza-se uma
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andlise das propriedades dos estimadores i) e ii) nos cenarios populacionais anteriores.

Nos Ultimos 20 anos tem-se verificado o interesse na aplicacdo da amostragem por distancias
para estimar ungulados de montanha (Escos e Alados, 1988; Palomarez e Ruiz-Martinez, 1993;
Pérez et al., 1994; Pérez et al., 2002a). Na utilizacao deste método em terrenos montanhosos de
altimetria variada, coloca-se um problema ao nivel das medicoes efectuadas: as distancias aos
animais sao medidas com instrumentos que incorporam a diferenga entre o nivel do observador e
o nivel do animal detectado, distancia inclinada, mas a area é determinada a partir da projecgao
da regiao de estudo num plano horizontal e o comprimento do caminho percorrido umas vezes
corresponde a distancia realmente percorrida, outras a distancia projectada no plano horizon-
tal. A projeccao de todas as distancias e areas das superficies num plano, é para além de uma
solugao simples a Unica que muitas vezes se pode realizar devido ao desconhecimento da fungao
que descreve a superficie topografica da area coberta. No entanto, e tendo em consideragao que
os animais sao detectados com base na distancia inclinada ao observador ou transecto linear,
mostra-se aqui que as distancias perpendiculares (obtidas pela projeccao das distancias incli-
nadas no plano horizontal) ja nao sao uniformemente distribuidas, ao contrario do que sucede na
teoria convencional da amostragem por distancias, devido a assimetria da distancia maxima de
observacgao para ambos os lados do transecto. Deriva-se uma distribuicdo para estas distancias

e propde-se uma correc¢ao no estimador convencional.

Finalmente, apresenta-se um plano de amostragem, que combina a amostragem por distan-
cias com a amostragem adaptativa, alternativo ao delineamento em ziguezague proposto por
Pollard (2002) para situagdes em que nao é possivel a sua utilizagdo, como sejam os terrenos
montanhosos. Neste tipo de terrenos existem zonas com boa visibilidade e outras onde a vis-
ibilidade é muito reduzida quer devido a irregularidade do terreno quer a forte densidade de
vegetacgao, o que dificulta a deteccao dos animais (Pérez et al., 2002). Neste tipo de situacdes
nao é facil proceder a estratificagao do terreno, justificando-se a implementacao de um plano de
amostragem por distancias adaptativo. O delineamento que propomos consiste em percorrer um
transecto linear e quando os intervalos entre deteccbes consecutivas sdo inferiores ao que se-
ria esperado caso os animais estivesses distribuidos de forma completamente aleatéria na area
coberta, o observador efectua uma amostragem em transecto pontual. Este plano consiste as-
sim na combinacao da amostragem por transectos lineares com os transectos pontuais de forma
adaptativa, onde se aplica um maior esforco de amostragem nas areas de maior densidade po-

pulacional.



1.2 Estrutura do trabalho

Este trabalho encontra-se organizado em 6 capitulos, para além de uma apresentagao da nota-
¢ao e abreviaturas utilizadas e dos apéndices.

Depois deste capitulo introdutério, onde se descreveram os objectivos e se realizou uma breve
revisao histdrica da amostragem por distancias e da amostragem adaptativa, no segundo capitulo
efectua-se uma revisao dos conceitos base destas técnicas de amostragem, bem como da teoria
e pressupostos subjacentes.

No terceiro capitulo procede-se a avaliagdo do desempenho dos estimadores convencionais
da amostragem por distancias e da variancia da taxa de encontro (neste caso apenas para os
transectos lineares) quando a populacao se distribui de forma ndo homogénea no terreno.

O capitulo 4 é dedicado a utilizagdo da amostragem por distancias em terrenos montanhosos.
Foca-se a problemética das diferentes medidas lidas pelos vérios instrumentos de medicao, da
estimacao das diversas superficies e a ndo uniformidade das distancias perpendiculares. Face a
este resultado, é apresentada uma proposta de correcgao no estimador convencional da proba-
bilidade de deteccao e estudamos o seu desempenho.

No quinto capitulo apresentam-se planos de amostragem que combinam a amostragem por
transectos lineares com transectos pontuais de forma adaptativa. Discutem-se as suas principais
vantagens e desvantagens, com especial incidéncia sobre a facilidade de realizacao por parte
dos observadores. Apresenta-se a forma geral da verosimilhanga para os planos de amostragem
que se julgam ser mais faceis de implementar.

Apesar de em todos os capitulos se apresentar uma introducdo ao assunto em andlise, as
respectivas conclusdes e desenvolvimentos futuros (no contexto especifico de cada capitulo), no

capitulo 6 efectua-se um resumo das conclusdes de todo o trabalho desenvolvido.



Capitulo 2

Alguns conceitos fundamentais

2.1 Introducao

A elaboragao de censos populacionais é quase sempre inviavel quer por questdes de logistica,
as quais estao muitas vezes associadas elevados custos, ou disponibilidade de tempo, quer pela
existéncia de factores que condicionam a detectabilidade e consequentemente a existéncia de
erros na contagem. As técnicas de amostragem revelam-se assim de grande importancia uma
vez que permitem aferir sobre a abundancia ou densidade de animais ou plantas, tendo por base
a informagao recolhida apenas sobre uma parte dessa populagao, designando-se este processo
por estimagao. Denomina-se por estimador uma variavel aleatéria que depende da informagao
amostral e cujas realizagdes permitem obter estimativas para os parametros desconhecidos da
populagao.

O estudo das propriedades dos estimadores, tais como o valor esperado, a variancia, o en-
viesamento entre outras, pode ser realizado com base nas probabilidades de selecgao intro-
duzidas pelo delineamento amostral adoptado, designando-se por abordagem baseada no delin-
eamento ou sustentado em pressupostos elaborados sobre a populagao, que se denomina por
abordagem baseada no modelo (Thompson, 1992, cap. 10). A principal diferenga entre estas

duas abordagens resulta entdo do facto de:

e Na abordagem baseada no delineamento assume-se que os valores da caracteristica de
interesse sao fixos, para todos os elementos da populagdo, € a aleatoriedade resulta da

forma como estes elementos sao seleccionados;

e Na abordagem baseada no modelo os valores da caracteristica de interesse, nos elemen-



tos da populagado, sdo encarados como aleatérios e a derivagdo das propriedades dos

estimadores depende da fungdo de probabilidade conjunta destas variaveis aleatérias.

Neste capitulo apresentam-se inicialmente os estimadores comummente utilizados na amos-
tragem baseada num delineamento com probabilidades desiguais. Segue-se uma breve exposicao
da amostragem por distancias, cujos estimadores podem ser encarados como um caso particular
dos apresentados na secgao anterior, bem como dos desenvolvimentos mais relevantes para a
continuidade deste trabalho, como sejam os modelos espaciais da amostragem por distancias e

a amostragem por distancias adaptativa.

2.2 Amostragem com probabilidades desiguais

Por vezes os elementos da populacdo tém probabilidades diferentes de serem incluidos na
amostra, que podem resultar de caracteristicas especificas dos elementos, por exemplo o tama-
nho, ou serem impostas com a atribuicao de uma probabilidade de inclusao maior aos elementos
“mais importantes” (Thompson, 1992, pag. 46).

A utilizacdo de probabilidades de inclusdo desiguais deve ser tomada em consideragdo na
forma dos estimadores de modo que verifiguem as propriedades desejadas €, se possivel, até
obter ganhos significativos na precisao, relativamente aos estimadores com probabilidades iguais.
Em 1943, Hansen e Hurwitz propuseram um estimador baseado no delineamento para a amostragem
com reposigao e mais tarde, em 1952, Horvitz e Thompson introduziram um estimador valido para

planos de amostragem com ou sem reposicao.

2.2.1 Estimadores Hansen-Hurwitz

Considere-se a selecgao aleatdria com reposicao de uma amostra s de n animais duma populacéo
de dimensao N, em que a probabilidade do i-ésimo animal ser seleccionado da populagao € p;,
parai=1,..,.N e vazlpi = 1. O estimador ndo enviesado para a dimensao da populacdo, N,

proposto por Hansen e Hurwitz (1943) é

- 1 1
N=- —, 2.1
o &0
com variancia dada por
1 1 2
Var |[N| ==Y p; (—N) . 2.2
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Uma estimativa nao enviesada da variancia é dada por

@[N] :n(%_l)Zpi (;N>2. (2.3)

Quando as probabilidades de seleccdo sdo desconhecidas, e por conseguinte tém de ser
estimadas, o estimador diz-se do tipo Hansen-Hurwitz. Este estimador ja ndo é centrado e nao
existe uma expressao analitica para a sua variancia, pelo que tem de ser aproximada pelo método
delta (Casela e Berger, 2002, pag. 240) ou pelo método de re-amostragem bootstrap (Efron,

1981).

2.2.2 Estimadores Horvitz-Thompson

O estimador proposto por Horvitz-Thompson (1952) pode ser utilizado em delineamentos com e
sem reposi¢ao. Seja pi, parai = 1,..., N, a probabilidade do i-ésimo animal da populagédo ser

incluido na amostra. O estimador ndo enviesado para o tamanho da populagao é

N=Y @4
b;

1€ESy,
onde s, representa a amostra composta apenas pelos v animais distintos incluidos na amostra
inicial, designando-se habitualmente v por tamanho efectivo da amostra. Deste modo, este es-
timador nao depende do nimero de vezes que cada animal é seleccionado dado que cada ele-
mento é utilizado apenas uma vez. A variancia deste estimador é dada por

VW’MXN:( ) ZZ(p” plpﬂ) (2.5)

i=1 i=1 j#i pipj

onde pj, representa a probabilidade de inclusdo conjunta das unidades i e k.

Um estimador nao enviesado da variancia € dado por

i@M:Z(E> ZZC””ﬂi- (2.6)

1€, 1€Sy jFi plp] pl]

caso todas as probabilidades de inclusao conjuntas sejam nédo nulas. De salientar que esta
variancia pode por vezes dar estimativas negativas, pelo que existem aproximagodes alternativas
enviesadas, mas que dao estimativas ndo negativas para a variancia.

A semelhanca do estimador anterior, quando as probabilidades de inclusdo sdo desconheci-
das, e por conseguinte tém de ser estimadas, o estimador diz-se do tipo Horvitz-Thompson. Este
estimador ndo é centrado e nao existe uma expressao analitica para a sua variancia, pelo que

tem de ser aproximada pelo método delta ou por métodos de reamostragem.
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2.3 Amostragem por distancias

A amostragem por distancias é uma técnica utilizada para estimar a densidade ou abundancia de
animais numa determinada area de estudo, A, com base nas distancias aos animais detectados.
Os dois principais métodos de amostragem por distancias sdo os transectos lineares (Figura
2.1) e os transectos pontuais (Figura 2.2) onde o observador percorre uma série de linhas, habi-
tualmente rectas, ou pontos aleatérios, respectivamente, e regista a distancia perpendicular, ou
radial, dos animais detectados a linha, ou ponto. Nos transectos lineares, representa-se por 2w
a largura da faixa observada, sendo w a distancia de cada um dos lados a linha central que é
percorrida pelo observador. Nos transectos pontuais, w representa o raio do circulo amostrado e

o observador realiza as detecgdes a partir do ponto central do circulo.

"""-13’

I
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Figura 2.1: Exemplificagdo da amostragem com 1 transecto linear numa regiao de estudo. Os
pontos representam os animais existentes nessa regido. O observador percorre uma linha (a
tracejado) observando a area rectangular a sombreado com largura 2w. Os animais detectados

estao identificados com a distancia perpendicular y medida.

Na pratica, na amostragem por transectos lineares, em vez da distancia perpendicular o ob-
servador regista o angulo e a distancia radial de avistamento r, obtendo-se depois a distancia

perpendicular através da relagao y = rsenf (Figura 2.3).

Nestes métodos de amostragem assume-se que nem todos os N, animais na area coberta,
a, sdo detectados e que apenas é observada uma parte da area de estudo, A. Denotando-se por

P, a probabilidade de detecgdo, por P. a probabilidade de cobertura e n 0 nimero de animais
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Figura 2.2: Exemplificagdo da amostragem com 1 transecto pontual numa regido de estudo. Os
pontos representam os animais existentes nessa regidao. O observador permanece durante um
certo periodo de tempo num local (centro do circulo) observando a area circular a sombreado

com raio w. Os animais detectados estao identificados com a distancia radial » medida.

¥ =t send

'
L

Figura 2.3: Distancias e angulos medidos numa amostragem por distancias, onde o asterisco
representa a localizagao inicial do animal detectado: distancia radial, r, entre o observador e
o animal detectado; angulo, 3, de avistamento formado entre o animal detectado e o transecto

linear; e a distancia perpendicular, y.

detectados, o estimador da abundancia de animais, N, na area observada de estudo é dado por

N=_"_ (2.7)
P.P,
(Buckland et al., 2004, pag. 8) e, portanto, estimador da densidade de animais &
D=-—"_ (2.8)
AP.P,

De um modo geral a probabilidade de cobertura, P., é conhecida e dada por a/A. A proba-
bilidade de deteccao, P,, é estimada a partir duma funcao de deteccao g ajustada as distancias
observadas, onde g(z) representa a probabilidade de detectar um animal dado que este se en-

contra a distancia genérica z, e da f.d.p. ¢ das distancias a todos os animais (detectados ou
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nao). Seja X a variavel aleatoéria (v. a.) que representa a distancia ao animal e I uma variavel

indicatriz tal que I = 1 se o animal é detectado e zero caso contrario. Entao

glz)= lim P(I=1X € (z,z + dz]), (2.9)

dz—0t

pla) = T > , (2.10)
e
= [ da. 2.11
P / o) p(z)da (2.11)

(Seber, 2001; Borchers et al., 2002, pag. 139).

A medida que aumenta a distancia entre o observador e os animais, & natural que diminua a
capacidade de deteccao do observador. Desta forma, € habitual considerar-se que a funcao de
deteccgdo g é decrescente com o aumento das distancias. Dado tratar-se de uma probabilidade,
esta fungéo tem de verificar 0 < g(z) < 1para0 < z < w.

No processo de estimagao da fungao g(xz), a presenga de distancias atipicas dificultam este
processo. Para ultrapassar esta dificuldade é usual truncar parte das maiores distancias obser-
vadas, definindo-se assim w como a distancia de truncatura a direita.

De referir que também pode haver necessidade de truncar as distancias mais pequenas. Por
exemplo, nas amostragens aéreas o observador apenas consegue observar os objectos a partir
de certa distancia, uma vez que nao consegue observar directamente para baixo da aeronave
(Alldregde e Gates, 1985).

A fungdo densidade de probabilidade (f. d. p.), f(z), das distancias detectadas a linha ou

ponto é

P(X € (z,x+dz]|I =1)

dz—0t dx

P(I=1X € (z,x+dz]) P(X € (z,x + dz]) /dz
de—0+ P(I=1)

_ 9@)p(z) (2.12)

Contudo, existem muitos factores que podem influenciar a funcdo de detecgédo, como sejam
por exemplo o tempo despendido num ponto de observacgao, a altitude de voo, o comprimento
dos transectos, a tipologia de terreno, o tamanho do grupo (se for o caso), entre muitos outros.

Nessas situagoes justifica-se a inclusao de variaveis auxiliares, designadas por covariaveis Z, na
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funcao de deteccao que permitam melhorar o seu ajuste (Marques e Buckland, 2003). A f.d.p.

conjunta das distancias detectadas e covariaveis associadas é

_ g(z, z)p(x, 2)
fla,2) = [ 9@z, 2)p(x, 2)dwdz’ (@.13)

onde g(z, z) representa a probabilidade de detectar um animal a distancia genérica = com co-
variaveis z e p(z, z) a f.d.p. conjunta de X e Z na populagao (Buckland et al., 2004, pag. 32).
Habitualmente a fungdo densidade de probabilidade conjunta ¢(x, z) é desconhecida, mas da
teoria convencional da amostragem por distancias a funcdo densidade de probabilidade marginal
¢(x) é conhecida. Se a fungao ¢(z) também for conhecida e X e Z forem independentes entao

o(z, z) = p(x)p(2) e (2.13) pode escrita como

g, 2)e(@)e(2)
Jw2)= T [ 9(@, 2)p(x)p(z)dadz’ (2.14)

Todavia, de um modo geral, a fungdo ¢(z) também é desconhecida e portanto tem de ser esti-

mada.
Uma abordagem alternativa que evita o conhecimento da fungao (z) é a inferéncia condi-

cionada nos valores observados de Z observando que (Buckland et al., 2004, pag. 33):

©(2) [ g9(x, 2)p(x)dx

flz) = [ [ 9(x, 2)o(z)e(2)dwdz

(2.15)

@D g@)e)
@) = 0 = Tow ovle)de (2.19)

Quando os animais tém tendéncia para formar grupos bem definidos, entdo considera-se
que n € o numero de grupos detectados, a abundancia estimada de grupos, N,, é dada pela a
equacao (2.7) e a estimativa para a abundancia de animais € obtida multiplicando a estimativa

anterior pelo nimero médio estimado de individuos por grupo, E [s], ou seja,

PP,

N = (2.17)

A detectabilidade dos grupos pode estar relacionada com a distancia a que estes se en-
contram. Por exemplo, os grupos de maior dimensao podem ser detectados mais facilmente a
grandes distancias, do que os grupos pequenos, obtendo-se uma média da dimensao dos grupos
superior a real. Deste modo, no caso em que nao existe enviesamento, E [s] pode ser estimado
pela média aritmética da dimenséo dos grupos, i.e. £ [s] = 5. Quando existe enviesamento deve
optar-se por outros métodos de estimagao de F [s] (ver por exemplo Buckland et al., 2001, pag.

71-76).
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2.3.1 Pressupostos

A teoria classica da amostragem por distancias baseia-se nos seguintes pressupostos:
1. Todos os animais sobre a linha ou ponto sdo detectados, i.e., g(0) = 1.

2. Os animais sao detectados na sua localizagao inicial antes de efectuarem qualquer movi-

mento em reacgao ao observador.
3. As distancias e angulos (caso sejam necessarios) sdo medidos correctamente.

Assume-se ainda que os transectos sao colocados de forma aleatéria relativamente a distribuicao
dos animais na area de estudo.

Estes pressupostos nem sempre se cumprem e ignorar a sua violagao origina estimadores
enviesados. Buckland et al. (2001, pag 29-37) discutem detalhadamente estes pressupostos e as
implicagGes da sua violagdo e em Buckland et al. (2004) sao apresentados os desenvolvimentos
tedricos mais recentes onde se relaxam alguns destes pressupostos.

Aqui enunciam-se apenas algumas situacoes, e respectivas consequéncias, em que estes

pressupostos sao violados:

1. Nem sempre todos os animais sobre a linha ou ponto sdo detectados, ou seja, g(0) < 1, pois
podem por exemplo ndo estar visiveis e, consequentemente, ndo serdo detectados. Se tal
nao for considerado no processo de estimacao, a abundancia sera subestimada. A violagao
deste pressuposto originou severas criticas, tendo Pollock e Kendall (1987) posto em causa
a utilidade deste método de amostragem e recomendado antes a utilizagao de métodos de
reavistamento e recaptura. Alpizar-Jara e Pollock (1996, 1999) propdem a combinag¢ao da
amostragem por distancias com modelos de captura-recaptura para estimar o valor de g(0)

e Borchers et al. (1998) generalizam alguns destes modelos combinados.

2. Palka (1993) observou que perante a movimentagao dos animais em resposta a presenga
do observador, obtém-se estimadores da abundancia ou densidade enviesados. Mais con-
cretamente, quando o movimento é de repulsa, os animais sdo detectados a distancias
afastadas do observador e, consequentemente, os estimadores tendem a ser enviesados
negativamente. Se pelo contrario os animais sao atraidos pelo observador, os estimadores

tendem a ser enviesados positivamente.

3. Muitos observadores tém tendéncia para arredondar as distancias a que os animais sao

detectados. Nesta situacao aconselha-se a formacao de classes de distancias de modo a
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que este efeito seja anulado. A existéncia de erros sistematicos na medigao das distancias,
com o registo de distancias superiores ou inferiores as reais, conduz a subestimagao ou
sobrestimacao da densidade, respectivamente. Alpizar-Jara (1997), Chen (1998), Chen e
Cowling (2001), Marques (2004) e Marques (2007) propuseram varias formas para corrigir

o estimador da densidade na presenca de erros.

2.3.2 Transectos lineares

Na amostragem por transectos lineares, o observador percorre uma linha %k, ou uma série de
K linhas, de comprimento I, kK = 1, ..., K, e regista as distancias perpendiculares aos animais
que detecta a esquerda e a direita dessa linha. A area total observada € a = 2wlL, onde w
corresponde a metade da largura da faixa pesquisada ou a distancia de truncatura, e L = Zle Ik
ao comprimento total da linha. Deste modo, a probabilidade de cobertura P, é dada por

a 2wl
PC_Z_T' (2.18)

A probabilidade de um animal estar na faixa amostrada e no intervalo de distancia (y,y + dy)
(onde dy é relativamente pequeno) é

2Ldy 1
— — < < 2.1
e(y)dy = 5w wd% 0<y<w, (2.19)

ou seja, a area de uma faixa incrementada a distancia y da linha é Ldy, independentemente do
y, pelo que a diferenca entre a f.d.p. das distancias f(y) e a funcéo de detecgao g(y) € apenas
ao nivel da escala.

Tendo em conta (2.11), a probabilidade de deteccao na faixa é dada por

r= [ ety = L (2.20)
0 w
onde
n=[ s (2.21)

que se designa por largura efectiva da faixa (na realidade, metade da largura efectiva) e é des-
conhecida.

Com base no pressuposto 1, g(0) = 1, e considerando (2.12) e (2.20) obtém-se

1
f(0) =—. (2.22)
7]
Entao, a probabilidade de deteccao é estimada por
po-f__1 (2.23)
w wf(0)



Substituindo em (2.7) e (2.8), os estimadores convencionais da abundancia e densidade de

animais na amostragem por transectos lineares sao, respectivamente,

< nAf(0)
N === (2.24)
e
5 _ nf(0)
D == (2.25)

2.3.3 Transectos pontuais

Na amostragem de transectos pontuais, considerando que se observaram objectos até a distan-
cia radial w, relativamente ao ponto, a area coberta em cada ponto é mw?. Deste modo, com a
realizagédo de K transectos pontuais a area total coberta é a« = Knw?, sendo a probabilidade de
cobertura dada por

a  Knw?

P =—=
A A

(2.26)

Nos transectos pontuais a probabilidade de um animal estar no circulo amostrado e no inter-
valo de distancia (r,r + dr) (onde dr é relativamente pequeno) no circulo amostrado, depende do

valor da distancia r, pois um aumento na distancia r ao ponto tem area 2xrdr, pelo que

2
@(r)dr = mrdr 0<r<uw. (2.27)

Tw? ’

Deste modo, substituindo em (2.11), a probabilidade de detecgao é dada por

27 [v p
P _ P 2.2
o= | et = L 228)
onde
p:27r/ rg(r)dr. (2.29)
0

que se designa por area efectiva de observagao e é desconhecida.
Com base no pressuposto i), g(0) = 1, e considerando as igualdades (2.12), (2.27), (2.28)
verifica-se que
flr) 2

h(0) = f'(0) = limrﬁoT = o (2.30)

(Buckland et al., 2001, pag. 193).
Substituindo em (2.7) e (2.8), os estimadores convencionais da abundancia e densidade de

animais na amostragem por transectos pontuais sao, respectivamente,

nAh(0)
2Km '’

N = (2.31)
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nh(0)

D= )
2Km

(2.32)

2.3.4 Estimacao da probabilidade de deteccao

A estimagao da probabilidade de deteccao, P,, é realizada a partir das distancias perpendiculares
ou radiais aos animais detectados. Assume-se um modelo para a fungéo de detecgdo g(z) e os
seus parametros sao estimados pelo método da maxima verosimilhanca, através por exemplo
do método de Newton-Raphson quando nao existe uma forma fechada para estes estimadores.
Genericamente, a funcdo de detecgao resulta da conjugacao de duas fungdes: fungdo chave

(Chave(z)) e expansao em série (Serie(z))
g(x) < Chave(z)[1 4+ Serie(x)]. (2.33)

(Buckland, 1992). A fungao chave é uma fungao simples que descreve o comportamento genérico
dos dados. Para melhorar o ajustamento deste modelo utiliza-se uma forma mais flexivel, desig-
nada por expansao em série.

A qualidade do estimador da densidade ou da abundancia esta fortemente dependente da
qualidade das deteccOes a distancia zero, ou proximas de zero. Quando o histograma das
distancias observadas ndo apresenta um ombro junto da distancia zero, é vulgar obter esti-
mativas com um modelo ajustado que sdo o dobro das obtidas com outro modelo (Buckland
et al., 2004, pag. 335). Deste modo, um dos critérios adoptados para a escolha de possiveis
funcbes de deteccao é que estas devem descrever um ombro junto da distancia zero. Habitual-
mente consideram-se as seguinte fungdes chave: uniforme, semi-normal ou taxa de risco; e as
seguintes expansdes em série: coseno, polinomial simples e polinomial de Hermite.

A metodologia utilizada para encontrar a fungdo g(z) que melhor se ajusta as distancias ob-

servadas pode ser resumida nas seguintes etapas:

1. Identificacdo: Com base, por exemplo, na inspecgao visual do histograma, seleccionar a
funcdo chave que melhor se identifica com o comportamento do histograma. Caso seja

necessario, considerar ainda uma expansao em série.

2. Estimacao: Esta etapa consiste na estimacao dos parametros da funcao chave e das ex-

pansdes em série, identificadas na etapa anterior.

3. Avaliagdo: A qualidade do ajustamento do modelo considerado € avaliada com a realizagao
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de testes de ajustamento. Habitualmente sdo realizados os testes de Kolmogorov-Smirnov
e Cramer-von Mises, para dados nao agrupados em classes de valores, e o teste de ajus-

tamento do Qui-quadrado, quando as distancias estao agrupadas em intervalos de classe.

Por vezes existe mais do que um modelo a descrever de forma satisfatéria as distancias
observadas. Para seleccionar o modelo que melhor se ajusta aos dados utiliza-se o Critério de

Informacao de Akaike (AIC).

2.3.5 Propriedades do estimador da abundancia ou densidade

O estimador da abundancia (2.7) da amostragem por distancias pode ser visto como um esti-
mador, baseado no delineamento, do tipo de Horvitz-Thompson, onde a variavel de interesse é
a detecgao ou ndo dos animais tendo em conta a probabilidade de inclusao estimada desses

animais na amostra, i. e.,

NS =3 1 __n (2.34)

A probabilidade de inclusdo P; é igual para todos os animais, pois os transectos estao dis-
postos aleatoriamente e, portanto, todos os animais tém a mesma probabilidade de serem de-
tectados e E[n] = NP; , independentemente do facto de estarem ou ndo distribuidos de forma
aleatéria e independente na area de estudo (Seber, 2001).

Este estimador € enviesado, visto tratar-se dum estimador do tipo de Horvitz-Thompson pois
as probabilidades de inclusdo sao desconhecidas. No entanto, se

1 1
E [ﬁj =5 (2.35)

o estimador (2.34) sera centrado (Borchers et al. 2002, pag. 144).

A variancia do estimador pode ser aproximada pelo método delta (Seber, 1982, pag. 7-9).
Este método baseia-se nos primeiros termos do desenvolvimento em série de Taylor da ex-
pressdo duma funcao de variaveis aleatérias. O desenvolvimento em série de Taylor da ex-

pressao do estimador da abundancia (2.7) emtornode E [n] e E [Pa} € dado por

v o~ Pl ON o Eln a{v 5 _nlp,
N Py [Pa} + <an>(E[n],E[Pa])( E[n]) + (apa>(E[ L E(A]) (P E [p D

I LR i () I 2 S

= Py [Pa} + B [Pa} (n—E|[n])+ » (E [PGDQ ( w — E [P“D . (2.36)



Considerando a variancia em ambos os lados de (2.36) obtem-se

En] '
P2 (E Ia )

Assumindo n grande e £ {If’a\n} ~ P, verifica-se que

Cov[n, pa] - (2.37)

Cov [n Pa] - B, [E [(n _ En)) (Pa - Pa> |nH

= E[n]P,—FEn|P,=0, (2.38)
e portanto , ) }
o1 E [n] Varn Var | P

Var [¥] (ch [2.] ) B (2[2])") .

A variancia estimada da abundancia estimada é dada por

oo [ Varln] | Vo[22

Var |N| ~ N + (2.40)
2 A\ 2 )
[ } n (Pa)
e consequentemente a variancia estimada da densidade estimada é
o R @“[n] Var [FA’@}
Var [D} ~ D? n (2.41)

2 2
n .
(%)
No caso em que os animais tendem a formar grupos, e assumindo que a correlagdo entre as

3 componentes, n, P, e E [s] é nula, entdo a variancia estimada de (2.17) é aproximada por

Varin] | Var[P.]  Var [£0]

Var [N} ~ N2 (pa)Q + (E[s])2 : (2.42)
(Buckland et al., 2001, pag. 52) e consequentemente,
Var [D] ~ D? @[n] v Var | + Var |20 (2.43)

N2 N2
(2) (81)
Quando a independéncia entre os animais é admissivel e se assume que N é um parametro

fixo, entdo n ~ Binomial(N, P.P,) e portanto a varidncia do numero de animais detectados pode

ser estimada por Var[n] = NP.P, (1 - Pcﬁa). Se ao invés disso, se considerar D como um
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parametro fixo e que os animais se distribuem de forma aleatéria na area coberta, a dimensao n

da amostra tem distribuicao Poisson e, nesse caso, Var[n] = n.

Em alternativa, quando existem varias unidades de amostragem (transectos lineares ou pon-
tuais), que se designam por réplicas, a variancia da dimensao n da amostra pode ser estimada
através do calculo da variancia empirica (Buckland et al., 2001, pag. 78-80). De notar que, a
variancia é sobrestimada caso os transectos tenham sido posicionados perpendicularmente a
um gradiente de densidade. Face a inexisténcia de réplicas, a divisdo do transecto em segmen-
tos, e considera-los como unidades amostrais, pode originar uma subestimagao consideravel da
variancia, devido a violagao do pressuposto de independéncia entre os transectos (Buckland et

al., 2001, pag. 84 e 241).

A estimativa da variancia de P, é obtida através da matriz de informagao de Fisher (Buckland

et al., 2001, pag. 61-67).

Muitas vezes utiliza-se a técnica de reamostragem bootstrap para estimar a variancia da
densidade ou abundancia e obter também a estimativa intervalar, uma vez que a distribuicao

de probabilidade dos estimadores é desconhecida (Buckland et al., 2001, pag. 82-84).

Buckland et al. (2001, pag. 15-17 e cap. 7) fazem algumas recomendacgdes para se obterem
estimativas fiaveis da abundancia ou densidade, como sejam: truncar as distancias de forma a
facilitar o ajustamento da funcao de detecgao; realizar pelo menos entre 10 a 20 transectos linea-
res; e existirem no minimo entre 60 a 80 observagoes. Sugerem ainda a colocagao sistematica
dos transectos uma vez que de um modo geral permite obter estimadores com menor variancia
(Buckland et al., 2001, pag. 233). No entanto, este esquema de amostragem esta fortemente
dependente da estrutura da populacao, pois se a populagao apresentar um padrao repetitivo, e os
transectos forem posicionados paralelamente a esse padrao, a amostragem sistematica produz
estimadores menos precisos do que a amostragem aleatéria. Assim, para o seu uso ser mais

eficaz é necessario um conhecimento da estrutura da populagao (Cochran, 1977, cap. 8).

Perante o atras exposto, pode-se observar que no estimador convencional da amostragem por
distancias a estimacgao da abundancia ou densidade é baseada na abordagem do delineamento,
contudo para estimar a probabilidade de detecgcado usa-se a abordagem baseada no modelo

(Buckland et al., 2004, pag. 286).
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2.4 Modelos espaciais de amostragem por distancias

Hedley et al. (1999), Hedley (2000), Hedley e Buckland (2004) e Buckland et al. (2004, cap. 4) uti-
lizam a abordagem baseada no modelo para estimar a o niUmero de animais, N,, na area coberta.
Nesta abordagem, ao contrario da abordagem convencional da amostragem por distancias, que
se baseia principalmente no delineamento, ndo é exigido o posicionamento aleatério dos tran-
sectos. No entanto, ao garantir-se que os transectos ddao uma boa cobertura espacial da area
em estudo, os modelos espaciais oferecem estimativas mais fiaveis do que a abordagem con-
vencional (Buckland ef al., 2004, pag. 49).

Estes autores consideram que os animais se distribuem de acordo com um processo de Pois-
son nao homogéneo na area coberta, com taxa D(x,y), onde (x,y) representa as coordenadas
cartesianas dos animais nessa area. Tendo em conta a aleatoriedade no processo de detecgao
dos animais, a distribuicdo dos animais detectados pode ser encarada como um enfraqueci-
mento (thinning) do processo anterior (Cressie, 1993, pag. 625-626 e 690), o que resulta num
processo de Poisson ndo homogéneo com taxa D(x,y)g(z,y), onde g(x,y) representa a fungao
de detecgao

g(x,y) = P(I = 1|(X7Y) = (x,y)), (2.44)

sendo I = 1 se o animal é detectado, e zero caso contrario, e (X,Y) o par aleatorio que repre-
senta a localizagao do animal. Baseada na f. d. p. conjunta do nimero de observacoes e suas
localizacdes apresentada por Cressie (1993, pag. 651) e incorporando a componente associada
a detecgao de parte dos animais, a fungao de verosimilhanga depende de D(z,y)g(z,y). Como
o0 interesse recai sobre D(z,y) e ndo no produto anterior, para separar as fungdes D e g 0s
autores assumiram que i) D(z,y) = D(x); ii) g(x,y) = g(y); iii) g(0) = 1; iv) g(—y) = g(y),
para 0 < y < w; e V) z e y independentes, o que lhes permitiu derivar a seguinte funcao de
verosimilhanga marginal baseada nas distancias entre detecgoes

£dy) = [ [] 06 | eow (<23 [ Dwjae | { TLotw) (2.45)

j=1 j=1vx—i—1 j=1

onde d é o vector das distancias entre detecces observadas d; = z; —z;_1, j=1,..,n+1,
correspondendo x,4; ao final do esforgo de amostragem, y € o vector das distancias perpen-
diculares observadas y;, j = 1,...,n, ¥ € 0 vector dos pardmetros espaciais da densidade de

superficie D(x) e 8 o vector dos parametros da fungao de detecgao g(y).

Como a fungao (2.45) nao tem uma solugado em forma fechada, e apresenta problemas de
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convergéncia, sao propostas duas abordagens para modelar a variacdo espacial da densidade
através dos modelos lineares generalizados (GLM) ou aditivos generalizados (GAM) (Buckland

et al., 2004, seccao 4.3):

1. Estes modelos sao formulados para as distancias entre detecgoes, sendo uma simplificagao

da abordagem baseada na verosimilhanga;

2. Construcdo de um modelo de contagem simples, que observaram ser uma opgao mais
pratica e robusta para espécies que ocorrem com elevadas densidades e impossibilitam o

registo das localizagdes exactas dos objectos detectados.

2.5 Modelos adaptativos de amostragem por distancias

A aplicacao de delineamentos amostrais convencionais a populagdes com caracteristicas de in-
teresse raras, e portanto com baixa densidade, resulta tipicamente no aparecimento de poucos
casos na amostra a exibirem essa caracteristica. Uma possibilidade para aumentar o nimero
de individuos na amostra, que verificam a caracteristica pretendida, é através de um plano de
amostragem estratificado. Porém, se a dimensao da amostra em cada estrato for muito reduzida,
a estimagao é pouco fiavel. Além disso, nem sempre é possivel determinar a priori as zonas
de maior concentragdo de individuos, o que torna inviavel a estratificagdo da regido em estudo,
segundo a densidade populacional.

A amostragem adaptativa apresenta um plano de amostragem flexivel que permite aumentar
o numero de individuos na amostra, que verificam uma determinada condigao, minimizando o
nuamero de individuos a observar, ndo descurando o aumento da precisao dos estimadores. Em
Thompson e Seber (1996) sao apresentadas vérias estratégias e esquemas de amostragem
adaptativa.

A ideia geral consiste em recolher uma amostra inicial e, para as unidades dessa amostra
que satisfazem uma determinada caracteristica, observam-se as unidades na sua vizinhanga.
Por sua vez, se estas novas unidades satisfazem também a caracteristica pretendida, entdo sao
observadas as suas unidades vizinhas. O processo repete-se ao longo de um nimero de etapas
pré definidas, ou até que as unidades observadas nao verifiquem a caracteristica pretendida,
dependendo do método de amostragem adaptativo utilizado. A amostra final é constituida pelas

unidades da amostra inicial e pelas unidades vizinhas adicionadas no processo adaptativo.
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Tendo por base a amostragem adaptativa por grupos proposta por Thompson (1990, 1992),
Pollard e Buckland (Pollard, 2002; Buckland et al., 2004, cap. 8) propuseram planos de amos-
tragem por distancias adaptativos, onde a intensidade de amostragem usada numa determinada
zona depende da densidade encontrada nas zonas anteriores e, deste modo, a amostragem esta
mais concentrada nas areas de maior densidade. Nestes planos, a area de estudo é dividida
numa grelha cujas células podem ser circulos (no caso dos transectos pontuais) ou rectangulos
(no caso dos transectos lineares), que representam as unidades de amostragem. Posteriormente
€ seleccionada uma amostra aleatéria ou sistematica de células onde se realiza a amostragem
por transectos pontuais ou lineares. Quando se detectam mais de um certo nimero de ani-
mais numa célula (condigao a verificar), as células na sua vizinhanga sao também amostradas,
repetindo-se o processo até que nenhuma das novas células verifique a condigao. Nestes planos
de amostragem, a abundancia pode ser estimada por estimadores nao enviesados modificados
de Hansen-Hurwitz e Horvitz-Thompson, onde as unidades de amostragem que nao satisfazem
o critério apenas sao utilizadas nestes estimadores quando sao seleccionadas ou incluidas na
amostra inicial (Thompson, 1992, 271-273).

Nestes delineamentos de amostragem adaptativa por grupos, existe uma perda no esforgo
de amostragem quando se transita dos transectos iniciais para os adaptativos, pois 0s animais
avistados nessa transicdo nao sao registados. Além disso, estes delineamentos sao de dificil
utilizacdo quando a amostragem é realizada por via maritima ou aérea. Os meios de transporte
utilizados nestas vias sao dispendiosos e habitualmente s6 estao disponiveis por um periodo
maximo de tempo definido. Grande parte destes recursos podem ser gastos na transicao dos
transectos iniciais para os adaptativos e no final a amostra obtida ser de reduzida dimensao.

Pollard e Buckland (1997) e Pollard et al. (2002) propuseram um delineamento de amostragem
por transectos lineares adaptativos com esforgo fixo a priori, onde parte do transecto é constituido
por um conjunto de segmentos em ziguezague (Figura 2.4). O inicio do ziguezague é determi-
nado pela satisfagdo de uma determinada condicao, que os autores consideraram a existéncia
de um numero minimo de detecgbes. Estes autores desenvolveram uma solugao que permite uti-
lizar o estimador convencional corrigindo o enviesamento resultante da aplicacdo de mais esforgo
de amostragem numas zonas do que noutras. Para tal utilizaram um coeficiente de ponderacao
inversamente proporcional ao factor esfor¢co, que resulta do quociente entre o esfor¢o usado nos
segmentos adaptativos em ziguezague e o esforgo que seria usado caso o segmento nao fosse

em ziguezague, tomando o valor 1 nas zonas em que nao se realizam segmentos adaptativos.
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Figura 2.4: Transectos lineares adaptativos com esforgo fixo. Os pontos representam os ani-
mais existentes nessa regido. O observador percorre uma linha em ziguezague. Os animais

detectados estao identificados com a distancia perpendicular y medida.
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Capitulo 3

Influéncia da distribuicao espacial
ha amostragem por distancias

convencional

3.1 Introducao

A precisdo dos estimadores da amostragem por distancias pode ser estimada a partir dos dados
amostrais, mas o0 seu enviesamento apenas pode ser avaliado comparando com o verdadeiro
tamanho da populacao (Hounsome et al., 2005). Como a verdadeira populacao é habitualmente
desconhecida, a maioria dos artigos publicados sobre a avaliagdo dos estimadores desta técnica
baseiam-se em popula¢des simuladas, mais ou menos densas ou que apresentam um gradiente
de densidade. De um modo geral, estes estudos mostram que estes estimadores tém um bom
desempenho, desde que se verifiquem os pressupostos fundamentais desta metodologia (ver,

por exemplo, Cassey e McArdle, 1999).

Em 2001 foram publicados dois trabalhos com criticas aos estimadores desta técnica. Barry
e Welsh (2001) simularam 6 configuracdes diferentes para a distribuicao espacial dos animais
(baseadas na distribuigdo beta) e concluiram, com base nos resultados obtidos, que os esti-
madores convencionais apresentavam um fraco desempenho. Melville e Welsh (2001) reforgaram
esta critica e apresentaram uma nova abordagem que evita o pressuposto da uniformidade das

distancias.
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Em resposta, Fewster et al. (2005) argumentaram que o fraco desempenho obtido por estes
autores devia-se ao facto de nao terem sido satisfeitas todas as suposicdes subjacentes a apli-
cacao destes métodos, como por exemplo o facto de terem utilizado o estimador para distancias
nao truncadas quando anteriormente haviam realizado essa truncatura e ainda nao terem con-
siderado a igual cobertura dos animais na area de estudo. Repetiram o estudo de simulagao
apresentado por Melville e Welsh (2001) e mostraram que, se estas suposi¢des nao fossem
violadas, os estimadores eram centrados e que o aumento do numero de transectos lineares

originava uma redugao da variancia do estimador.

Esta contra argumentacédo também foi sustentada pelo estudo mais aprofundado de Fewster
e Buckland (Buckland et al., 2004, cap. 10). Neste trabalho simularam uma populagéo uniforme e
uma populagao costeira e mostraram que o aumento do nimero de transectos reduzia a variancia
dos estimadores, bem como o posicionamento sistematico dos transectos no caso da populagao
costeira. Este Ultimo resultado foi também alcangado por Du Fresne et al. (2006) na estimagao
da abundancia de uma populacao de golfinhos, cuja distribuicao espacial dos individuos foi ge-
rada a partir de dados recolhidos em estudos anteriores. Afonso e Alpizar-Jara (2007a, 2007b)
generalizaram este tipo de conclusdes a outro tipo de configuracées espaciais para os animais

na area de estudo, com base em realizagdes de processos de Poisson ndo homogéneos.

Um dos pontos chave na estimagao da densidade, ou abundancia, é a incerteza associada
a dimensao da amostra, n, e consequentemente a estimagao da sua variancia, Var[n], ou da
taxa de encontro, Var[n/L], pois € a componente que domina a variancia total da densidade ou
abundancia. Afonso et al. (2008), recorrendo a um conjunto de dados real de cabras monte-
ses na Serra Nevada, Espanha, e a populagdes simuladas, mostraram que a contribuicao desta
componente para a variancia total estimada varia acentuadamente com o método de estimagao
considerado: variancia empirica, variancia do modelo Poisson ou variancia do modelo Poisson
sobredisperso. Uma correcta estimagao da variancia da taxa de encontro releva-se assim de
grande importancia. Dado nao existir uma expressao para a variancia estimada da taxa de en-
contro quando os transectos sao posicionados de forma sistematica, Afonso et al. (2008) procu-
raram avaliar qual dos métodos disponiveis apresentava melhores resultados tendo em conta a

distribuicao espacial, o0 numero de transectos e a dimensao da amostra.

Posteriormente a este estudo, Fewster et al. (2009) propuseram varios estimadores para
a taxa de encontro baseados no delineamento ou no modelo, com transectos lineares posi-

cionados de forma aleatéria ou sistematica e exploraram as suas propriedades para populagdes
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homogéneas, ou com fortes tendéncias espaciais, e com transectos com comprimentos difer-
ente. Neste estudo, foi derivado um estimador da variancia baseado num modelo de verdadeiro
contagio do tipo Poisson sobredisperso, que coincide com a variancia empirica, e que os autores
mostraram, através de um estudo de simulagdo com populagdes fixas com 10000 individuos, ter
um bom desempenho apenas quando o modelo subjacente a populagdo gerada esta correcto,

nao sendo robusto a outras distribuicoes espaciais.

Neste capitulo apresentam-se 0s estudos realizados por Afonso e Alpizar-Jara (2007a, 2007b,
2008) de uma forma mais pormenorizada, considerando alguns cenarios diferentes e populagoes

de menor dimensao.

3.2 Abordagens

No processo de avaliagdo do desempenho dos estimadores convencionais da amostragem por

distancias foram consideradas trés abordagens:

e Abordagem 1 (baseada no delineamento): os N animais na area de estudo A estao fixos e
em cada simulagao os transectos foram posicionados de forma aleatéria ou sistematica. A

aleatoriedade deve-se apenas a localizagao dos transectos.

e Abordagem 2: os transectos estao fixos e em cada simulagdo geraram-se aleatoriamente
as localizagdes dos N animais da populagdo a partir de sucessivas realizagoes de pro-
cessos pontuais nao homogéneos e de agrupamento (Cressie, 1993, 661-669). A aleato-

riedade é devida a localizagdo dos animais.

e Abordagem 3 (baseada no modelo): idéntica a abordagem 2, mas incluindo aleatoriedade
na dimensao da populagdo. A aleatoriedade é devida a localizacdo dos animais e a di-

mensao da populagao.

Na abordagem 1, como os transectos sao colocados aleatoriamente e a abundancia N é fixa,
sabe-se 0 nimero esperado de animais detectados é E[n]| = N P.P,, como foi referido na pagina
18. Todavia, nas abordagens 2 e 3, E[n] depende da localizagdo dos transectos que estao fixos

e da distribuicdo que descreve a localizagao espacial dos animais na area.
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3.3 Simulacoes

Um dos pressupostos subjacentes aos estimadores convencionais da amostragem por distancias
€ a igual cobertura, ou seja todos os animais tém igual probabilidade de ser incluidos nos tran-
sectos. Na realidade esta probabilidade é ligeiramente inferior para os animais localizados junto
da fronteira da area de estudo (edge effect) o que introduz algum enviesamento nos estimadores.
Este enviesamento tende a ser pequeno quando a area A é grande relativamente a largura efec-
tiva das faixas transectos, mas este efeito também pode ser eliminado com a realizacao de um
delineamento enrolado, no qual quando um transecto é colocado perto da fronteira de A os ani-
mais junto a fronteira oposta também sao considerados no processo de detecgao, ou seja ligam-
se os lados opostos da area de estudo (Thompson, 1992, pag. 200). Neste trabalho adoptou-se

o delineamento a semelhanga do adoptado por Buckland et al. (2004, cap 10).

3.3.1 Populacoes geradas

Como ja foi referido anteriormente, de uma forma geral a localizagdo dos animais na area de
estudo é influenciada por varios factores, como sejam os relacionados com o meio ambiente
entre muitos outros. Deste modo, geraram-se varias populagées de N = 510 animais distribuidos

numa area de estudo quadrada, A = [0; 1] x [0; 1], de forma a descreverem os seguinte cenarios:

1. Aleatoriedade espacial completa, a qual foi obtida com um processo de Poisson homo-
géneo. As localizagbes (z,y) dos animais foram geradas de acordo com as distribuigoes

X ~U0,1]eY ~U[0,1].

2. Comportamento territorial dos animais, cujas localizagoes foram obtidas através de um
processo de inibicdo simples com os animais afastados entre si a uma distancia superior a

dado valor ¢, tendo-se considerado 6 = 0, 025.

3. Existéncia de um gradiente de densidade linear, onde os animais tendem a distribuir-se
em torno de uma linha. Este cenario foi obtido através de um processo de Poisson nao

homogéneo com fungéo intensidade da familia da distribuicio normal

D(z,y) = D(z) = ﬁe* (=) Va,y e [0;1). (3.1)

Neste cenario considerou-se o = 0,13 e u =0, 5.

Nl

4. Os animais distribuem-se em quatro zonas bem definidas em torno de um foco, mas com

intensidades diferentes. Para tal, considerou-se o processo de Poisson ndo homogéneo
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com fungao intensidade da familia

2 —4[(z) " (522)°]

D(z,y) = (mQ — ,u1)2 (y2 —p2) e , Va,y €[0;1]. (3.2)

Os valores considerados para os parametros foram: p; = 0,25; ps = 0,3; 01 = 0,12 e

oy = 0,13.

. Os animais tém tendéncia para formar pequenos grupos. A localizagcao espacial foi de-
terminada com base num processo de agrupamento de Poisson. Consideraram-se I ani-
mais iniciais, habitualmente designados por pais, de acordo com um processo de Poisson
homogéneo, com valor esperado E[I] = 34. Para cada pai gerou-se aleatoriamente em
seu redor um numero aleatdrio de animais, designados por filhos, M; ~ Poisson(m; = 16),
i1 = 1,..., I, que foram dispostos de forma independente em torno do seu pai e de acordo

com uma distribuicdo normal bivariada

(ijvy;J)NN2 n= 722 ) 7;:17"'7-[7 jzl,...,mi, (33)
Yi 0 o3

onde (z;;,v:), i1 =1,....I e j =1,...,m,;, representa as coordenadas das localiza¢des dos
filhos e (z;,y:), ¢ = 1,..,1 a coordenada da localizagdo do pai correspondente. Posterior-
mente removeram-se 0s pais, sendo a populagdo final composta apenas pelos filhos. Por

simplicidade, consideraram-se valores iguais para os parametros escala, o1 = o2 = 0, 05.

. Existéncia de zonas com grandes grupos de animais e zonas. Este cenario foi obtido
também com um processo de agrupamento de Poisson, semelhante ao descrito no cenario
anterior, mas assumiu-se um numero esperado de E[I] = 15 pais localizados em (z;,y;),
it =1,...,1, e em seu redor distribuiram-se M; filhos, com M; ~ Poisson(m; = 35), cujas
localizagbes (x;;,y;;) foram determinadas também independentemente por uma distribui-
¢ao normal bivariada (3.3). De forma a obter grupos menos menos dispersos, que no
cenario anterior, consideraram-se valores um pouco menores para 0s parametros escala,

g1 = 09 20704.

Nos cenarios 5 e 6, sempre que as coordenadas dos filhos gerados estavam fora dos limites

da regiao A, estas foram recalculadas de modo a que esses filhos fossem colocados dentro da

regido A mas em zona oposta. Mais concretamente, na area de estudo A = [0, 1] x [0, 1], sempre

sempre que z; > 1 procedeu-se a sua substituicdo por 1 — z; e quando z; < 0 esta foi alterada

para 1 + x;. Para as coordenadas y foi utilizado o mesmo processo de substituigao.
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Figura 3.1: Os pontos representam as localizagbes dos individuos das popula¢des geradas para

a abordagem 1.

As populagbes consideradas na abordagem 1 foram obtidas com a realizagdo de uma s6
ocorréncia dos processos pontuais descritos, apresentando-se na Figura 3.1 as populagdes obti-
das. Nas abordagens 2 e 3, para cada simulagao foi gerada uma ocorréncia destes processos

pontuais, o que permitiu de certa forma ilustrar populagées moéveis fechadas (abordagem 2) e

abertas (abordagem 3).

3.3.2 Funcao de deteccao

Assumiu-se que a funcdo de deteccao era conhecida e pertencente a familia semi-normal, mais

concretamente g(y) = exp(—y?/(26%)), para0 <y < w e § = 0,01, onde w representa a distancia
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de truncatura ou seja metade da largura da faixa.

N&o existindo um critério Unico definido para determinar a distancia de truncatura, é habitual
truncarem-se entre 5% e 10% das observagoes, ou entao truncar a distancia w tal que a funcao
de detecgao de deteccéo € g(w) = 0,15, no caso dos transectos lineares, ou g(w) = 0,10, no

caso dos transectos pontuais (Buckland et al., 2001, pag. 49). Seguindo este ultimo critério, as
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distancias de truncatura consideradas foram w = 0,0195 e w = 0, 0215 para os transectos lineares
e transectos pontuais, respectivamente. Consequentemente, obteve-se uma probabilidade de

deteccao de 0,61 nos transectos lineares e 0,39 nos transectos pontuais.

3.3.3 Disposicao dos transectos

No processo de simulagao foram colocados 1, 5 e 10 transectos lineares, cada um deles com
comprimento unitario. De modo a comparar os resultados obtidos com os transectos lineares e os
transectos pontuais, tentou-se obter areas cobertas de igual dimensao com ambas as técnicas de
amostragem. Desta forma, consideraram-se 27 e 135 transectos pontuais, onde a area coberta
pelos 27 e 135 transectos pontuais é idéntica a area coberta por 1 e 5 transectos lineares. Para
cobrir uma area idéntica a coberta com 10 transectos lineares seriam necessarios cerca de 270
transectos pontuais, que se optou por ndo o efectuar devido a sua extrema morosidade computa-
cional e a possivel pouca utilidade pratica.

Os transectos foram posicionados de forma aleatéria ou sistematica com inicio aleatério. A
colocacao sistematica dos transectos pontuais consiste em obter pontos igualmente espagados
entre si horizontalmente e igualmente espagados verticalmente. Na abordagem 1, foram ainda
consideradas duas disposigdes alternativas dos transectos pontuais que combinam a disposi¢ao

aleat6ria com a sistematica (Figura 3.2):

H aleatérios e V sistematicos H sistematicos e V aleatérios
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Figura 3.2: Exemplificagao do posicionamento horizontal (H) aleatorio e vertical (V) sistematico,
e horizontal (H) sistematico e vertical (V) aleatério dos transectos pontuais, representados pelos

circulos encarnados.

31



e horizontalmente aleatdrios e verticalmente sisteméaticos;
e horizontalmente sistematicos e verticalmente aleatorios.

Na disposicédo aleatéria dos transectos verificou-se que, por exemplo, quando se consideravam
10 transectos lineares cerca de 17% da area coberta era amostrada por mais do que um tran-
secto. Deste modo, optou-se por avaliar os estimadores convencionais usando duas formas de

disposigao aleatéria de transectos:
a) sem qualquer tipo de restricao, e
b) evitando a sobreposicao das areas cobertas pelos transectos.

Na pratica, quando os transectos s@o percorridos em simultaneo, ou quase em simultaneo, deve
evitar-se a sobreposicao de areas cobertas de modo a nao permitir a dupla contagem dos ani-
mais, a ter uma melhor cobertura espacial da regiao em estudo e a obter menor variabilidade na

estimativa da abundancia.
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Figura 3.3: Transectos pontuais (TP), representados pelos circulos encarnados, considerados
nas abordagens 2 e 3 com o espacamento desigual (“aleatério”) ou igual (“sistematico”) entre

transectos.

32



5TL 10 TL

1TL
o e Q
— — —
T
£ 34 ¢ : ER : 3
N S
g oo N -‘. © ©
o o ‘ ° o o
e
< < <
e S . t S S
o (d
§ o 3 :
o}
< o ﬁ‘- o =
S T T T T T 1 e Y S T T T T T 1
0.0 0.2 04 06 08 1.0 0.0 0.2 04 06 08 1.0 00 02 04 06 08 1.0
5TL 10 TL
o o
S - -
c @ ®
S‘ o o
= © ©
_8 (=) (=]
Q < <
g o o
g o~ o
) o o
o o | 3‘ o
n e e
0.0 0.2 04 06 08 1.0 0.0 02 04 06 08 10
1TL 5TL 10 TL
S e S 4
— — —
T @ H @ )
S S 2 S S ]
Pl | LW = :
Qo < ‘ x < <
& © n 0. c 7] o 7]
E N ~N N
9 S % ,i‘ S 7 S
< o ] ﬁ’ o o
S T T T T T 1 e S
00 02 04 06 08 1.0 00 0.2 04 06 08 1.0 0.0 02 04 06 08 10
5TL 10 TL
o o
_ - 7 -
8 « | «© _| .
2 = <)
Q © ©
> 2 .
8 < | < | o
N o <)
E N N
% S o
(%) o | o |
° S TT T T T 1
00 0.2 04 06 08 1.0 0.0 02 04 06 08 1.0

Figura 3.4: Transectos lineares (TL), representados pelas linhas encarnadas, considerados nas
abordagens 2 e 3 com o espagamento desigual (“aleatério”) ou igual (“sistematico”) entre tran-

sectos e orientacao horizontal ou vertical.
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A orientacao dos transectos é também muito importante, pois quando a populagéao apresenta
um gradiente de densidade, ou seja 0s animais tendem a distribuir-se paralelamente a uma certa
caracteristica fisica ou biologica, o estimador pode reflectir um grande enviesamento e/ou uma
elevada variancia (Buckland et al., 2001, pag. 238-239; Afonso e Alpizar-Jara, 2007a, 2007b).
Deste modo, os transectos lineares devem ser colocados de forma paralela a direcgao do gradi-
ente, de modo a evitar que a variancia da taxa de encontro estimada a partir da replicacao de
linhas inclua esta tendéncia na densidade (Buckland et al., 2001, pag. 238-239).

Como foi referido, nas abordagens 2 e 3 os transectos estédo fixos ao longo do processo
de simulacdo. Nas Figuras 3.4 e 3.3 apresentam-se, respectivamente, os transectos pontuais
e lineares utilizados no processo de simulacdo. Por uma questdo de facilidade de leitura das
figuras, utilizar-se-a o seguinte abuso de linguagem nas abordagens 2 e 3: transectos “aleatérios”
para referir transectos com espacamento desigual e transectos “sistematicos” para transectos

igualmente espagados entre si.

3.3.4 Estimacao da variancia do tamanho da amostra

Quando os animais se distribuem de forma completamente aleatéria na regido de estudo, ou
seja de acordo com um processo de Poisson homogéneo, entao a dimensao n da amostra segue
uma distribuicdo Poisson e portanto um estimador da variancia é @[n] = n. Contudo, de um
modo geral, tal nao se verifica nas populagdes de bioldgicas pois estas tendem a exibir um certo
grau de agregagao, e consequentemente sobredispersio, esperando-se entdo que Var[n| >
E[n]. Para este tipo de populagdes Burnham et al. (1980, pag. 55) sugerem a multiplicagcéo da
variancia Poisson por 2, caso nao exista outra forma de estimar Var[n|. Esta sugestao pode ser
generalizada para um coeficiente de sobredispersao b diferente de 2, tal que Var[n] = bE[n] e
b > 1. Por outro lado, existem algumas populacoes territoriais, tal como os ledes, linces, entre
outros, esperando-se nestes casos que Var[n] < E[n].

As trés abordagens usuais para estimar a variancia do tamanho da amostra séo:
i) Assumir a variancia do modelo Poisson, ou seja Var[n| = n;

i) Considerar a variancia de um processo de Poisson sobredisperso, ou seja Var[n] = bn,

comb > 1;

iii) Calcular a variancia empirica, que apenas se pode calcular quando existem réplicas de

linhas ou pontos.

34



No caso das populagdes sobredispersas, a variancia Poisson subestima a verdadeira varian-
cia. De forma a evitar um enviesamento substancial, Buckland et al. (2001, p. 78-79) sugerem a
utilizagao da variancia empirica para estimar Var[n| a partir da variagao observada entre linhas:

K 2
Varln] = % > i <"’“ - ”) , (3.4)
onde K é o nimero total de linhas replicadas, I, 0 comprimento do transecto linear k, k =1, ..., K,
L =Y, I o comprimento total de todos os transectos, n;, 0 nimero de detecgdes no transecto
linear k, k = 1,..,K, e n = Y.+, n;, a dimens&o total da amostra. Para L fixo, a variancia

estimada da taxa de encontro é dada por

‘7\ n _ 1 K lk ng n 2 35
QT{L}_K—12L<_L)' (3.5)

Vol = K5 (s - 3)2, (3.6)

utilizando-se também esta expressao para os transectos pontuais.

Buckland et al. (2001, pag. 223) sugerem ainda o posicionamento sistematicos dos transectos
porque tendem a reduzir a variancia das estimativas. Nesta situacdo mantém-se a propriedade
do nao enviesamento do estimador da densidade, mas nao a do estimador da varidncia, uma
vez que este esta fortemente dependente da distribuicao da populacao. Nao existe um estimador
nao enviesado para a variancia de um esquema de amostragem sistematico quando se dispoe
apenas de um conjunto de transectos, pelo que habitualmente se utilizam os estimadores que
foram construidos com base na amostragem aleatéria simples. De ressalvar no entanto que, para
muitas populagdes naturais, estes estimadores tenderdo a sobrestimar a variancia real (Thomp-
son, 1992, pag. 192).

Seguidamente, estuda-se a influéncia do nimero de transectos (réplicas), o seu posiciona-
mento, a sua orientacdo e o tamanho da amostra nos trés métodos de estimagao da variancia da

amostra considerando os cenarios descritos anteriormente na abordagem 1.

3.3.5 Resultados

Em cada uma das abordagens consideradas, e para cada cenario atras descrito, realizaram-se
M = 10000 simulagées de Monte Carlo. Em cada simulagéo j, j =1,..., M, e para cada um

dos cenarios 7, 7+ = 1,...,6, foi calculada a abundancia estimada de individuos, Nij, baseada
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nas n,; distdncias amostrais detectadas. Seguidamente, calculou-se uma estimativa geral para

a abundancia, para a dimensao da amostra e respectivo coeficiente de variagao (CV):

~ 1 ~
Ni =+ ZNM, (3.7)
Jj=1
1 M
n; = M ;nij, (38)

a1 VarA[NZ-} _ Var[n;]

A igualdade (3.9) verifica-se porque a incerteza reside apenas na dimensao da amostra pois,
como jé foi atras referido, assumiu-se que as componentes P. e P, eram fixas.

Em anexo, nas Tabelas A.1 e A.2, apresentam-se os resultados obtidos para estas medidas,
em cada um dos cenarios tendo em conta o nimero de transectos, a sua orientacao e o tipo de
transecto. Nas figuras que se seguem representa-se apenas a informagao mais relevante.

As dimensdes médias das amostras obtidas com a amostragem por transectos lineares foi de
aproximadamente 12, 60 e 120 animais com 1, 5 e 10 transectos, respectivamente (Tabela A.1).
Na amostragem por transectos pontuais obtiveram-se amostras com cerca de 8 e 39 animais
com 27 e 135 transectos, respectivamente (Tabelas A.2). Apesar do tamanho da area coberta
ser igual com ambas os métodos de amostragem, a grande diferenca observada nas dimensdes
das amostras obtidas deve-se ao facto da probabilidade de detecgdo considerada nos transectos
lineares ser quase o dobro da considerada nos transectos pontuais.

Devido ao elevado nuimero de observagbes andémalas (outliers) superiores e inferiores, a
distribuicdo amostral do estimador da abundancia parece ter caudas mais pesadas do que a
distribuicao normal (Figura 3.5). Além disso, observa-se que varios diagramas de caixa e bigodes
sao assimétricos bem como o comprimento dos bigodes e a distribuigao das observagoes anémalas.
Realizou-se um teste ao coeficiente de assimetria tendo-se verificado que a distribuicao era
quase sempre assimétrica positiva.

Na analise dos resultados obtidos com a amostragem por transectos lineares verifica-se que,
quando se usa a abordagem 1, o estimador da abundancia é nao enviesado (Tabela 3.1 e Figura
3.5), a sua distribuicao € assimétrica positiva quando se utiliza apenas um transecto linear em
populacdées nao homogéneas ou com tendéncia para formar agrupamentos (cenarios 4, 5 e 6).
A precisao deste estimador depende da distribuicdo espacial dos individuos na area em estudo,

verificando-se que o coeficiente de variagdo atinge valores extremamente elevados, superiores
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Figura 3.5: Diagramas de caixas e bigodes da abundancia estimada, NV, obtida com as aborda-
gens 1 (transectos aleatérios), 2 (transectos fixos, populacao aleatériae N = 510) e 3 (transectos
fixos, populagdo aleatéria e E[N] = 510), 10000 simulagodes, 6 = 0,01, w = 0,0195 e os transec-
tos lineares (TL) posicionados horizontalmente (H) ou verticalmente (V) de forma: A) aleatéria, A
ns) aleatoria sem sobreposicao e S) sistematica. A linha horizontal a tracejado indica a dimensao,

ou dimensao média, da populacdo e os pontos encarnados a dimensdo média estimada.
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Figura 3.5: Continuagao da figura anterior.
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Tabela 3.1: Enviesamento, Env(N), e coeficiente de variagdo, C'V (), percentuais da abundan-
cia estimada obtidos com a abordagem 1 (populagao fixa) para uma populagao com N = 510,
com 10000 simulagdes, # = 0,01, w = 0,0195 e com os transectos lineares (TL) posicionados

horizontalmente de forma: A) aleatéria, A ns) aleatéria sem sobreposicao e S) sistematica.

N.°de TL
Medida | Cenério
1 5A 5Ans 5S 10A 10Ans 10S
1 -0,1 -0,1 0,1 -0,1 -0,1 -0,1 0,0
2 0,2 0,0 -0,1 0,0 0,0 0,0 0,0
X 3 0,1 -0,2 0,0 -0,1 -0,2 0,0 0,0
Env.(N)
4 -1,3 0,0 0,1 -0,3 0,0 -0,8 0,0
5 0,5 0,1 -0,1 0,0 0,1 0,2 0,0
6 0,8 -0,3 0,3 0,2 -0,1 -0,1 0,0
1 26,1 11,8 11,4 8,9 8,3 7,6 5,4
2 19,9 8,8 8,8 9,2 6,3 6,1 7,0
. 3 26,1 11,8 111 104 82 7.5 6,0
CV(N)
4 885 390 332 142 275 18,0 10,3
5 359 16,0 145 95 11,2 8,9 7.4
6 73,8 328 27,7 21,4 23,0 15,5 6,1

a 50%, especialmente quando se considera apenas um transecto linear (Tabela 3.1). Quando se
opta por 5 transectos lineares aleatérios em vez de 1, observa-se a diminuicao média absoluta
de 32% na coeficiente de variagao, ao passo que quando se opta por 10 transectos aleatérios em
vez de 5 essa reducao € em média de 8%. Esta diferenca na reducao do coeficiente de variacgao,
tendo em conta o niUmero de transectos considerados, pode dever-se ao facto de a area coberta
quintuplicar quando se passa de 1 para 5 transectos lineares e apenas duplicar quando se passa
de 5 para 10 transectos lineares. Desta forma, aconselha-se a que sejam ponderados os custos
de amostragem de forma a avaliar até que ponto se justifica a realizagdo de um plano com um

elevado numero de transectos.

Nesta abordagem relembra-se ainda que a variabilidade do estimador dos transectos lineares
diminui com: i) 0 aumento do nimero de transectos, ao qual estad associado um aumento no

niamero de detecgoes, ii) o posicionando dos transectos de forma sistematica, que pode ser
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Tabela 3.2: Enviesamento, Enuv(N), e coeficiente de variagdo, C'V(N), percentuais da abun-
dancia estimada obtidos para populagoes aleatérias com as abordagens 2 (N = 510) e 3
(E[N] = 510), com 10000 simulagées, 6 = 0,01, w = 0,0195 e os transectos lineares (TL) fixos

posicionados horizontalmente com espacamento: A) desigual e sem sobreposicao e S) igual.

Abordagem 2 (N.° de TL) Abordagem 3 (N.° de TL)
Medida | Cenario
1 5A 5SS 10A 10S 1 5A 5SS 10A 10S
1 0,2 -0,1 -0,1 0,0 0,0 | 0,1 -0,1 -0,1 0,0 0,0
2 0,3 0,1 0,0 0,1 0,0 | 0,1 0,0 0,0 -0,1 0,0
X 3 -128 1314 33 -13 29 |-38 -37 -71 64 0,9
Env.(N)
4 821 135 09 -236 -0,5|66,0 114 -72 -27,7 -6,0
5 32 -04 0,1 02 -02)|-08 -03 05 -05 0,0
6 -04 -03 -03 -03 0,3 19 08 09 1,5 1,4
1 28,3 12,0 121 8,1 80 | 289 129 129 9,2 9,1
2 20,0 8,7 8,8 6,2 62 | 204 99 101 7,6 7,6
. 3 232 75 83 5,7 56 | 284 122 11,7 85 10,6
CV(N)
4 199 111 114 8,9 84 | 21,9 122 131 9,8 9,4
5 49,7 176 139 119 81 |505 232 222 20,6 19,3
6 69,1 234 20,2 157 81 |721 355 328 314 285

explicado pela melhor cobertura da area em estudo, iii) a mudanca da orientacao dos transectos,
caso a populacéao apresente um gradiente de densidade, ou iv) evitando a sobreposi¢ao dos
transectos aleatorios, caso as populagées sejam nao homogéneas ou com tendéncia para o

agrupamento (Tabela A.1).

Nas abordagens 2 e 3 0 nao enviesamento do estimador depende do tipo de populagao, da
localizagao e posicionamento dos transectos (Figura 3.5 e Tabela 3.2). Em populagdes com gradi-
ente de densidade ou ndo homogéneas (cenarios 3 e 4) o estimador mostrou ser enviesado com
0 espacamento desigual dos transectos. O posicionamento de transectos igualmente espacados
entre si permitiu reduzir ou anular o enviesamento, sendo este efeito mais evidente nos resultados
do cenario 4. Os enviesamentos observados com a colocagao de transectos com espagamento

desigual entre si, sao originados pela ma localizacao destes.
A variabilidade do estimador com a abordagem 2 tende a ser inferior a da abordagem 3,
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Tabela 3.3: Enviesamento, Env(N), e coeficiente de variagdo, C'V (), percentuais da abundan-
cia estimada obtidos com a abordagem 1 (populagao fixa) para uma populagao com N = 510,
com 10000 simulagodes, 6 = 0,01, w = 0,0215 e com os transectos pontuais (TP) posicionados

de forma: A) aleatédria e S) sistematica.

N.°de TP
Medida | Cenario
27A 3x9S 135A 9x15S
1 -0,4 0,1 0,2 0,0
2 0,1 0,8 -0,1 -0,1
. 3 0,0 -0,1 0,2 0,3
Env.(N)
4 -0,3 1,0 -0,1 -0,1
5 -0,1 0,2 0,0 -0,2
6 0,2 -0,9 -0,1 0,2
1 353 35,9 16,0 14,6
2 30,4 30,4 13,5 14,2
. 3 41,5 32,4 18,4 16,2
CV(N)
4 45,0 48,2 20,1 12,9
5 40,2 38,5 17,6 17,4
6 49,6 49,1 22,3 14,9

0 que pode ser explicado pela aleatoriedade introduzida na dimensao da populagao na ultima
abordagem (Tabela 3.2 e Figura 3.5). Em populagdes com tendéncia para formar agrupamentos,
o estimador nédo é preciso quando se realiza apenas um transecto linear. O tipo espagamento
entre os transectos ndo parece influenciar o coeficiente de variagdo e o aumento do numero de

transectos de 5 para 10 nao parece melhorar consideravelmente a precisao do estimador.

Sempre que possivel, deve realizar-se um estudo piloto na area em estudo que permita apro-
fundar o conhecimento sobre esta area e as necessidades logisticas, avaliar a verificagao dos
pressupostos, e assim decidir de entre os delineamentos amostrais possiveis qual o mais apro-
priado. Neste caso particular, este estudo permitiria determinar mais eficazmente a localizagao

dos transectos na area em estudo e assim minimizar o enviesamento.

Na amostragem por transectos pontuais, as conclusdes sao similares as observadas para os

transectos lineares. Na abordagem 1 verifica-se que o estimador é nao enviesado, mas a sua
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Tabela 3.4: Enviesamento, Enuv(N), e coeficiente de variagdo, C'V(N), percentuais da abun-
dancia estimada obtidos para populagoes aleatérias com as abordagens 2 (N = 510) e 3
(E[N] = 510), com 10000 simulagdes, § = 0,01, w = 0,0215 e os transectos pontuais (TP)

fixos posicionados com espacamento: A) desigual e S) igual.

Abordagem 2 (N.° de TP) Abordagem 3 (N.° de TP)
Medida | Cenario
27A 3x9S 135A 9x15S | 27A 3x9S 135A 9x158
1 -176  -17,9 -17,6 -17,8 | -175 17,7 177 -17,7
2 17,7 17,9 17,7 -18,0 -174 175 -17,8 -17,9
. 3 252  -8,7 -6,1 -4,3 -20,5 -26,0 -13,7 -23,3
Env.(N)
4 15,6 27,9 -2,4 -16,1 7,0 18,0 -4,0 -15,8
5 -16,0 -18,1 -17,6 -17,7 -175 -173 -164 -17,0
6 -189 -18,2 -18,2 -179 | -154 -16,1 -17,0 -16,3
1 359 35,8 16,1 15,3 36,2 36,1 16,9 16,0
2 30,5 30,7 13,8 13,5 30,7 31,1 14,5 14,4
. 3 26,1 271 11,4 11,1 348 36,2 15,4 16,5
CV(N)
4 30,8 26,4 14,4 15,6 30,6 28,5 15,2 15,4
5 39,7 393 18,3 15,5 45,1 44 1 26,6 25,0
6 47,8 46,1 21,9 16,0 56,2 53,3 34,3 29,8

precisao também depende da distribuicao espacial dos animais (Tabela 3.3). Nos cenarios4e 60
estimador dos transectos pontuais apresentou uma variabilidade inferior a obtida nos transectos
lineares. Os resultados obtidos com a colocagao aleatéria ou sistematica dos transectos pontuais
sao muito parecidos e s6 com o aumento do nimero de transectos pontuais se verificou uma
redugao significativa na variancia do estimador. Quando se opta por combinar o posicionamento
sistematico com aleatério de transectos observa-se que as estimativas resultantes sdo menos

precisas (Figura 3.6 e Tabela A.2).

Nas abordagens 2 e 3 verifica-se um enviesamento médio superior a 16% na estimativa da
abundancia nos cenarios 1, 2, 5 e 6 (Tabela 3.4). Porém, como ja foi referido, os resultados
obtidos devem-se ao facto da localizagado dos transectos ndo ser a mais adequada. Tal como na
amostragem por transectos lineares, a introducao de aleatoriedade na dimensao da populagao

(abordagem 3) conduziu a um aumento na variancia do estimador (Figura 3.6 e Tabela A.2).
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Figura 3.6: Diagramas de caixas e bigodes da abundancia estimada, N, com as abordagens 1

= 510), 10000 simulagées, § = 0,01, w = 0,0215 e os transectos
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Figura 3.5: Continuacao da figura anterior.
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Com o aumento do nimero de transectos pontuais houve uma diminuicdo média absoluta de
19% e 16% no coeficiente de variagdo obtido com as abordagens 2 e 3 respectivamente. O
espacamento igual ou desigual entre os transectos nao parece ter influéncia ao nivel da precisao
do estimador. Nas populagbes com tendéncia para o agrupamento (5 e 6) observa-se que a
estimativa da abundancia obtida com 27 transectos pontuais € mais precisa do que a obtida com

apenas um transecto linear (Tabelas 3.2 € 3.4).

Para melhor comparar os resultados obtidos com os transectos lineares e pontuais, tendo em
conta a abordagem, calculou-se o erro quadratico médio do estimador da abundancia, E/Q\M[N].
Na Figura 3.7 representam-se os valores obtidos para a raiz quadrada desta medida, apenas para
o0 posicionamento aleatorio e sistematico dos transectos, correspondendo o eixo das abcissas a
area coberta pelos transectos. Por uma questao de legibilidade dos graficos, truncaram-se as

barras com altura superior a 300.

Os valores bastante elevados do EQM sao originados pela elevada variancia (abordagem
1) ou pelo grande enviesamento nas estimativas (abordagens 2 e 3). Como seria de esperar,
o estimador aumenta a sua fiabilidade com o aumento da area coberta. Para as populagdes
homogénea e territorial, o valor obtido para o EQM para os transectos lineares € inferior ao obtido
para os transectos pontuais, mas nas restantes populagbes geradas os resultados variam com a
abordagem utilizada e a dimensao da area coberta. Nos cenarios 4 e 6, quando a area coberta é
de reduzida dimensao, obtida com 1 transecto linear ou 27 transectos pontuais, verifica-se que o0s

transectos pontuais fornecem estimativas mais fidveis comparativamente aos transectos lineares.

No estudo anterior verificou-se que o posicionamento sistematico dos transectos reduzia
acentuadamente a variancia das estimativas obtidas nas populagdes ndo homogéneas, com-
parativamente ao posicionamento aleatério. Uma vez que o estimador da variancia da dimensao
da amostra, a variancia empirica, se baseia no posicionamento aleatério dos transectos, a etapa
seguinte consistiu em averiguar se para este tipo de populagdes e com o posicionamento sis-
tematico dos transectos qual dos estimadores, variancia empirica ou variancia do modelo Pois-

son, produz estimativas mais precisas.

Nos graficos seguintes (Figuras 3.8 e 3.9) efectua-se a comparagcao entre a variancia da
dimens&o n da amostra, Var[n], com a varidncia estimada com base no modelo Poisson, E[n],
e com a variancia empirica @"[n], para a amostragem por transectos lineares e pontuais, tendo
em conta o posicionamento dos transectos. Nestas figuras truncaram-se as barras com altura

superior a 4.
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Figura 3.7: Gréfico de barras do \/EZQ\M[N] por area coberta para a amostragem por transectos
lineares horizontais (TL) e pontuais (TP), com as abordagens 1 (populacdes fixas), 2 (transectos
fixos, populagao aleatéria e N = 510) e 3 (transectos fixos, populagao aleatéria e E[N] = 510),

os transectos posicionados de forma a) aleatéria, S) sistematica e com 10000 simulagdes.
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Por facilidade de leitura, o estimador da variancia baseada no pressuposto do modelo Poisson

sera designado apenas por variancia Poisson.

Os resultados dos dois estimadores de Var[n| considerados variam tanto com a abordagem,
como com 0 posicionamento dos transectos, a distribuicao espacial dos individuos e o tipo de
amostragem (Figuras 3.8 e 3.9). Com o posicionamento aleatério dos transectos ambos os es-
timadores sdo centrados, i. e. E[n] = Var[n] e X7a\r[n] = Var[n], no cenario homogéneo, mas
quando as populagdes sao territoriais a variancia Poisson sobrestima a verdadeira variancia (Fig-
uras 3.8(a) e 3.9(a)). Nos restantes cenarios, nao é evidente qual dos estimadores fornece uma

estimativa pontual menos enviesada.

Na abordagem 1, com posicionamento aleatério dos transectos lineares observa-se que a
variancia empirica é semelhante a verdadeira variancia, @[n] ~ Var|n] (Figura 3.8(b)), ao
passo que a variancia Poisson subestima a variancia real, E[n] < Var[n] (Figura 3.8(a)) nos
cenarios nao homogéneo e com tendéncia para formar grupos. Nos cenarios 4 e 6, 0 posi-
cionamento sistematico dos transectos lineares reduziu acentuadamente o enviesamento do es-
timador variancia Poisson, e aumentou consideravelmente o enviesamento positivo do estimador
variancia empirica. Nos transectos pontuais, com o posicionamento sistematico ambos os esti-

madores sdo bastante enviesados negativamente (Figura 3.9).

A introducao de aleatoriedade na localizacdo dos animais ao longo das varias simulacoes
(abordagens 2 e 3) tem uma grande influéncia nos resultados, especialmente nas populagoes
nao homogéneas 3 a 6. Quando se considera que a dimensao da populagao € fixa (abordagem
2) a variancia empirica obtida com a amostragem por transectos lineares produziu resultados
médios muito superiores aos reais (Figura 3.8(b)), tendo-se verificado o0 mesmo na amostragem
por transectos pontuais apenas nos cenario 3 e 4, uma vez que nos cenarios 5 e 6 este estimador
mostrou ser nao enviesado (Figura 3.9(b)). A variancia Poisson no cenario 3 produziu em média
estimativas superiores a variancia real, no cenario 4 observa-se que E[n] ~ Var[n] e no cenario
6, de uma forma geral, a variancia estimada é inferior a real (Figuras 3.8(a) e 3.9(a)). A inclusao
de aleatoriedade na dimensao da populacao (abordagem 3) produziu resultados bastante difer-
entes dos anteriores. Nas populagées com tendéncia para formar grupos (cenarios 5 e 6), o
aumento do nimero de transectos originou um aumento no enviesamento negativo de ambos os
estimadores, sendo este enviesamento muito mais acentuado no estimador variancia Poisson.
Nas populacédo 3 e 4 a variancia Poisson mostrou ser menos enviesada, ou com enviesamento

negligenciavel.
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(a) Transectos lineares: variancia vs variancia do modelo Poisson
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(b) Transectos lineares: variancia vs variancia empirica
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Figura 3.8: Grafico de barras dos quocientes, entre Var[n] e E[n] e entre Var[n] e 17(1\7’[?1], obti-
dos para a amostragem por transectos lineares, com as abordagens 1 (transectos aleatérios), 2
(transectos fixos e populagao aleatéria e N = 510) e 3 (transectos fixos, populacéo aleatéria e

E[N] = 510), com 10000 simulagdes e os transectos posicionados de forma A) aleatéria ou S)

sistematica.
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(a) Transectos pontuais: variancia vs variancia do modelo Poisson
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Figura 3.9: Gréfico de barras dos quocientes, entre Var[n] e E[n] e entre Var[n] e @[n], obtidos
para a amostragem por transectos pontuais, com as abordagens 1 (transectos aleatérios), 2
(transectos fixos, populacao aleatéria e N = 510) e 3 (transectos fixos, populacédo aleatéria e

E[N] = 510), com 10000 simulagdes e os transectos posicionados de forma A) aleatéria ou S)

sistematica.
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3.4 Conclusao

Face aos resultados obtidos nas simulagoes, verifica-se que a distribuicdo amostral do estimador
da abundancia da amostragem por distancias nao é simétrica e tem caudas pesadas.

Com a colocacdo de um Unico transecto, dependendo da abordagem considerada, podem
existir alguns problemas ao nivel do enviesamento e da precisdo nos estimadores convencionais,
originados pelo nimero reduzido de observagoes. Quando a amostra tem uma dimensao razoavel
(mais de 60 observacoes), estes estimadores tém um bom desempenho tanto ao nivel do nao
enviesamento como da precisdo, mesmo em populagdes distribuidas de forma espacial nao
homogénea. Desaconselha-se desenhos que combinem o posicionamento sistematico com
aleatério dos pontos em linha ou coluna, pois observou-se uma diminuigcdo na precisao deste
estimador.

Quando se considera que a aleatoriedade é proveniente do delineamento amostral e se opta
pelo posicionamento aleatdrio dos transectos, a variancia empirica € um estimador nao en-
viesado para a verdadeira variancia. Com o posicionamento sistematico dos transectos, este
estimador revelou ser enviesado, nas populagées ndo homogéneas, tendo-se verificado que a
variancia baseada no modelo Poisson é um estimador muito menos enviesado, apenas para o0s
transectos lineares, quando na populagao os animais se distribuem em torno de 4 focos com
intensidade diferente ou tém tendéncia para formar pequenos grupos.

Ao assumir-se que a aleatoriedade é devida apenas a distribuicao dos animais na area de es-
tudo, as propriedades dos estimadores sao muito influenciadas pela localizacao dos transectos.

Comparando os resultados obtidos pelos transectos lineares com os dos transectos pontuais,
verificou-se um melhor desempenho do estimador dos transectos pontuais quando as individuos
da populagdo tendem a concentrar-se em grandes grupos (cenarios 4 e 6). Nos restantes

cenarios o estimador dos transectos lineares mostrou ser um estimador mais fiavel.
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Capitulo 4

Amostragem por transectos

lineares em montanha

4.1 Introducao

Devido a sua simplicidade de aplicagcao, a amostragem por distancias é uma técnica bastante ali-
ciante para se utilizar em terrenos montanhosos. Uma das primeiras aplicagées da amostragem
por distancias em terrenos de montanha remonta aos finais da década de 80 com o trabalho
de Escés e Alados (1988), onde sao utilizados transectos lineares e pontuais para estimar a
densidade de cabras e veados das espécies Capra pyrenaica, Dama dama, Cervus elaphus
e Ovis ammon na Serra de Cazorla e Segura, no Sul de Espanha. No entanto, verificam-se
varias incorreccoes nas conclusdes, onde os resultados sao extrapolados com base apenas nas
densidades observadas e nao nas densidades estimadas, ou seja sem estimarem a probabilidade
de deteccao.

Apesar de inicialmente se ter verificado uma certa resisténcia na aplicacdo desta técnica
neste tipo de terrenos, a partir da década de 90 foram publicados varios trabalhos que uti-
lizam este método para estimar ungulados de montanha (veja-se por exemplo Palomares e Ruiz-
Martinez 1993, e Pérez et al. 1994). Focardi et al. (2002) utilizaram a marcagao-reavistamento
e a amostragem por distancias para estimar a densidade de ungulados (veados e javalis) numa
floresta mediterranica, concluindo que a amostragem por distancias pode ser adequada a este
tipo de populagdes. Salientaram ainda que a amostragem por distancias € uma técnica menos

exigente pois dispensa a dificil, morosa e dispendiosa tarefa de marcacéo dos animais, além de
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permitir a observagao de varias espécies em simultaneo.

A teoria convencional da amostragem por distancias foi desenvolvida com base nas distancias
perpendiculares. Em terrenos montanhosos apesar desta distancia ndo poder ser medida directa-
mente, é possivel obté-la posteriormente com a projeccédo da distancia real num plano horizontal.
Afonso e Alpizar-dara (2009) mostraram, com um exercicio de simulagao, que com a utilizacdo
desta distancia projectada o estimador da abundancia era enviesado. Além disso mostraram
ainda os diferentes tipos de enviesamento causados no estimador da densidade com o uso de
diferentes definicbes de distancias.

Neste capitulo identifica-se uma das causas do enviesamento e apresenta-se uma correccao
para o estimador convencional da amostragem por transectos lineares. Inicialmente sao apresen-
tadas algumas restricdes na aplicagdo da amostragem por distancias em terrenos montanhosos,
dando especial énfase as distancias medidas. Seguidamente desenvolve-se a teoria associada a
correcgao proposta e avalia-se, por simulagao, o desempenho do estimador corrigido. Finalmente

na ultima secgao, apresenta-se uma discussao dos resultados obtidos.

4.2 Condicionantes a amostragem por distancias

A teoria convencional da amostragem por distancias foi desenvolvida para terrenos planos, onde
a probabilidade de detecgado decresce com o aumento da distancia do animal ao transecto linear.
As distancias utilizadas para ajustar a fungao de detecgdo sao as perpendiculares, no caso dos
transectos lineares, ou radiais no caso dos transectos pontuais. Contudo, em terrenos montan-
hosos, a irregularidade do terreno bem como a vegetagdo sdo uma condicionante a aplicagao
deste método uma vez que influenciam a visibilidade e consequentemente a probabilidade de
deteccao dos animais (Pérez et al. 2002b; Pérez e Alpizar-Jara, 2008). Ramsey e Harrison
(2004) exploraram cenarios em que a funcdo de deteccdo nao dependia apenas da distancia,
considerando obstaculos que condicionavam a visibilidade dos observadores, e desenvolveram
0s respectivos estimadores do tipo Horvitz-Thompson.

Outra questao que se coloca neste tipo de estudos é a impossibilidade de transectos rec-
tilineos, devido as irregularidades tipicas dos terrenos montanhosos onde existem zonas com
declives muito acentuados e dificeis de transpor, bem como aos possiveis obstaculos (por ex-
emplo rochas, vegetagcao muito densa, entre outros). Hiby e Krishna (2001) mostraram que os

transectos lineares poderiam ser curvilineos desde que nao muito acentuados, com raio superior
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ao efeito ombro da fungao deteccao, e fosse registada a menor distancia entre o transecto e o
animal detectado ao invés da habitual distancia radial e angulo. Actualmente, o GPS (Sistema
de Posicionamento Global) é muitas vezes utilizado para registar as coordenadas do transecto
percorrido e calcular o comprimento do transecto. A férmula de calculo das distancias a partir
das coordenadas do GPS assume que a superficie observada é plana e portanto nem sem-
pre corresponde a distancia realmente percorrida, uma vez que ignora o relevo (Buckland et al.,
2001, pag. 273-4). Para registar as distancias aos animais detectados, bem como o respectivo
angulo de avistamento relativamente ao observador, sao utilizados os instrumentos telémetro e
bussola, respectivamente. O telémetro mede a distancia inclinada, ou real, ou seja a distancia ao
animal detectado a partir da longitude da base e o angulo formado entre a localizagdo do animal

detectado e a linha base (Figura 4.1).

Superficie topografica

X =F5en

=[]

K =rCeos o

Figura 4.1: Distancia horizontal ou perpendicular projectada, ¥, distancia inclinada ou real, r,
distancia topografica, ¢, a diferenga de nivel, z, entre o observador e o animal detectado e o

angulo, «, formado entre o nivel do observador e o do animal detectado.

Apesar de Buckland et al. (2001, p. 306-7) sugerirem que se projectem todas as distancias
num plano, devido a necessidade de consisténcia das medigoes na estimagao da area de estudo,
nos artigos publicados nao é claro que os autores procedam a tal projeccao, na aplicacao da
amostragem por distancias na estimacao de ungulados de montanha. Também, por vezes, as
distancias inclinadas séo tratadas muitas vezes como se tratassem de distancias horizontais (por

ex. Escés e Alados, 1988).
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4.3 Areas em montanha

Num terreno montanhoso existem, pelo menos, 3 tipos de areas associadas as superficies da

regido de estudo A:
e A, - superficie topografica, que inclui as formas produzidas pelos montes e vales;
e A, - superficie inclinada;
e A, - superficie projectada num plano horizontal.

Suponha-se que a superficie real pode ser descrita por uma funcao ¢ seccionalmente de

classe C'. Seja D a projecgao da superficie ¢ no plano Ouwv, entéo a area, A, desta superficie

é dada por
A, = //D 15 Vol ) dv du (4.1)
onde
Vo(u,v) = <a¢((;: v 8¢>(6sz, ”)) (4.2)
e
V()] = \/ (2l (2000)Y 3

(Piskounov, 1990, pag. 190-192). A distancia topografica entre dois pontos (observador e animal)
desta superficie pode ser obtida pelo comprimento do menor arco descrito pela fungdo ¢(u,v)
entre os dois pontos considerados.

Na pratica a fungdo ¢ é desconhecida, o que impossibilita ndo s6 o calculo da area superficie
topografica, A;, como o das distancias topograficas entre o observador e o animal. Na literatura
€ possivel encontrar varios métodos que permitem estimar a area de uma superficie irregular e
deste modo obter a area aproximada da superficie topografica (ver, por exemplo, Jenness, 2004).

A distancia inclinada ou real entre dois pontos na superficie terrestre, corresponde a linha de
menor distancia entre as possiveis trajectorias sobre essa superficie entre esses dois pontos.
Num terreno irregular, que apresente socalcos ou varios montes consecutivos, é de extrema

dificuldade ou até impossivel quantificar a area da superficie inclinada, A,.. Como

At Z Ar Z Aya (44)

a superficie inclinada pode ser sobrestimada pela area da superficie topografica, A;, e subesti-

mada pela area projectada num plano,4,,.
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Na topografia um terreno é representado numa carta topografica, segundo uma determinada
escala, pela projec¢do ortogonal no plano horizontal de referéncia. A area do terreno, A,, cor-
responde a medicao da area grafica correspondente, sendo por isso conhecida ou facilmente
conhecida (Alves et al., 1988, pag. V/6, VII/1).

Atendendo a relagao (4.4) e assumindo que a abundancia é constante na regiao de estudo
A, o nimero de animais por unidade de area (densidade) € menor quanto maior for a superficie

da regiao de estudo. Considerando a densidade definida como em (2.8) verifica-se que
D, < D, < D,, (4.5)

onde D; = N/A;, D, = N/A, e D, = N/A,.

4.4 Estimacao da densidade

O estimador convencional da amostragem por transectos lineares foi desenvolvido com base nas
distancias perpendiculares e no pressuposto da uniformidade das distancias a todos os animais
na area coberta, que é garantida com um elevado grau de certeza com a colocacao aleatéria dos
transectos (Buckland et al., 2001, pag. 29). Como se vera nas secgoes seguintes, em terrenos
com relevo irregular, ou de declive ndo constante, é violado o pressuposto de uniformidade das
distancias perpendiculares projectadas, uma vez que as diferentes inclinagdes verificadas na
superficie de estudo influenciam a densidade de animais nas diferentes classes de distancias.
Consequentemente ¢ introduzido um enviesamento no estimador convencional da amostragem
por distancias.

De acordo com a teoria classica, considera-se que o transecto linear € colocado no centro
duma area rectangular (faixa transecto), com largura 2w, o0 que corresponde a considerar que a

distancia maxima de observagao € igual para ambos os lados do transecto.

4.41 Estimador convencional

Quando a regiao de estudo apresenta um declive constante, a densidade ou abundancia de ani-
mais nessa regidao pode ser estimada com base nos estimadores convencionais da amostragem
por transectos lineares (2.24) e (2.25), e nas distancias inclinadas, r, ou perpendiculares projec-

tadas, y, garantindo-se a consisténcia na medigao das areas de estudo e coberta.
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Considere-se que a superficie montanhosa pode ser descrita por uma fungao linear do tipo
d(u,v) = Bo + Pru+ Pov, w1 <u<Lup, v <v <y, (4.6)

tal que a sua projeccado num plano horizontal Ouwv resulta numa superficie rectangular.

Na amostragem por transectos lineares, a area inclinada amostrada com um transecto linear
de largura 2w, e comprimento L, é a, = 2w, L. Por conseguinte, na superficie de estudo A, a
probabilidade de um animal se encontrar no intervalo de distancia (r, r + dr) na faixa amostrada,

onde dr é relativamente pequeno, é

(r)d 2f0L frr—‘rdr 1+ B2 + Boldudv  2L+/1 T B + Boldr 1
p(r)ar = — _ 1
2f0L o V1+ B2 + Bo dudv 0LV + B2 + Bw,  Wr

dr, 0<r<w,, (4.7)

tendo-se usado (4.1) no calculo das areas, uma vez que a superficie inclinada coincide com a

superficie topografica.

A projeccédo da distancia de truncatura inclinada w, num plano horizontal corresponde a
distancia perpendicular de truncatura w < w, donde resulta a area rectangular a,, = 2wL. Nesta
situagao e sob o posicionamento aleatério do transecto, a probabilidade de um animal estar na
faixa amostrada a,, e no intervalo de distancia (y,y + dy), onde dy representa uma distancia

muito pequena, a f. d. p. das distancias perpendiculares aos animais é

2Ldy 1
dy=—==—d 0<y<w. 4.8
ply)dy =5 —=—dy, 0<y<uw (4.8)
Em suma, em terrenos com inclinagao constante, verifica-se a uniformidade tanto das distancias

inclinadas como das distancias perpendiculares.

Se a superficie montanhosa for descrita por uma fungao nao linear em apenas uma das co-
ordenadas u ou v e 0 transecto linear for posicionado paralelamente a essa coordenada (i.e.,
perpendicularmente a curva de nivel), entdo as f.d.p. (4.7) e (4.8) permanecem validas porque a
menor distancia inclinada do transecto ao animal detectado coincide com a distancia perpendic-
ular projectada (Figura 4.2(a)). Porém, se o transecto linear for colocado noutra qualquer posigao
(Figura 4.2(b)), ou a superficie for descrita por uma fung&o ndo linear em v e v simultaneamente,
estas distancias ja nao coincidem e as f.d.p. anteriores deixam de ser validas, sendo necessario
deduzir as f.d.p. correspondentes e corrigir 0 estimador convencional. Seguidamente apresenta-

se um resultado que sera utilizado no estimador corrigido.
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Figura 4.2: Superficies montanhosas descritas por fungdes nao lineares em u. Os pontos rep-
resentam os animais existentes nessa regiao. O observador percorre uma linha (a tracejado)

observando a area compreendida entre as duas linhas vermelhas.

4.4.2 Combinacao de distribuicoes uniformes

A teoria convencional da amostragem por distancias assenta no pressuposto da uniformidade das
distancias perpendiculares de todos os animais, ao transecto linear, na area coberta. Contudo,
se a distancia de truncatura w for muito diferente em cada um dos lados do transecto, este
pressuposto ja nao se verifica, como se mostra em seguida.

Seja wj;, j = 1,2, a largura de cada um dos lados do transecto, podendo w; # w,. Cada
transecto linear pode ser encarado como a jungao de dois transectos lineares, nos quais se
registaram distancias apenas para um dos lados. Sob o posicionamento aleatério dos transec-
tos, sabe-se da teoria convencional da amostragem por transectos lineares, que as distancias
de todos os animais, detectados ou nao, ao transecto linear se pode considerar uniforme. Seja
Y; ~ U[0;w,], j = 1,2, a distribuigdo uniforme associada a cada um dos lados do transecto linear,
podendo-se assumir a independéncia entre estas variaveis. Se forem amostrados K transec-
tos lineares (Figura 4.3), a cada um dos transectos estara associado um par de distribuicoes

uniformes independentes Y1, Y5, ..., Yax, com Y; ~ U[0; w;], cuja f.d.p. & dada por

1
kafYk(y)wak, 0<y<wy k=1,..2K. (4.9)

Na estimagao da probabilidade de detecgdo, P,, combinam-se as distancias de todos os tran-
sectos, ou seja, combinam-se todas estas distribuigdes uniformes obtendo-se a variavel aleatoria
Y =Y, sey € [wi_1;w, i = 1,...,k, onde k representa o nimero de distancias de truncatura,
w;, distintas, wg = 0 € w,, = maz(w;) = wx... A distribuicdo da variavel Y sera uma fungao em

escada, cujos patamares resultam da sobreposigao das varias uniformes. Para obter a altura de
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Iransecto 1 ITransecto 2 Transecto 3

Figura 4.3: Trés transectos lineares com distancias de truncatura, w, diferentes.

cada um destes patamares temos de tomar em consideragao que:

e O dominio associado a cada uma das variaveis Y; nao tem igual amplitude, o que resulta

em patamares de comprimentos diferentes,

e As variaveis Y; podem ter contribuicbes 0 < «; < 1 diferentes para a variavel Y, pois as

distancias de truncatura w; podem nao ser equiprovaveis.

Por consequéncia, procedeu-se a normalizagao das varias f.d.p. ponderadas considerando

fr = a; fi Gy
’ Z;=1 ajfi  wiC’

onde C = Z’;=1 (Oéjfj) = Z;:l (aj/wj) e Z?:l a; = 1.

Uma vez que cada variavel Y; tem dominio entre 0 e w;, ¢ = 1,...x € assumindo que

i=1,..,k, (4.10)

wp < wy < wg < ... < wyg, 0 primeiro patamar de fy (y) varia entre [0;w,[ € é determinado por
todas estas variaveis Y;, o segundo patamar varia entre [w;;ws| sendo por isso determinado
pelas variaveis Y;, i = 2,...,x e, mais genericamente, o j-ésimo patamar varia entre [w;_1, w;],
j = 1,...,k, sendo determinado pelas variaveis Y;, i = j,...,x. Entdo a contribuicdo absoluta

acumulada de cada patamar é
1, sei=1
¢ = 4 (4.11)
1= f sei=2,..n,
donde se obtém as probabilidades

1

K i*la
_ i
R=CTY D> o
: — W;

=2 j=1

, sei=1

C;

> =16 —
N 1-Cc'y —
w;

Jj=1

, Sei=2,..,K

Kk i—1

oy

w
i=2 j=1 '

58



Como
wy

P(’LU,L‘,1 < Y < wz) = / @(y)dy, i = 1) ey Ky (413)

Wi —1
resulta que
1 Ci
W — Wi—1 Y5y €

Na Figura 4.4 apresenta-se a representacgao grafica da fungao (4.14) para o situacao ilustrada na

p(y) = o wisg <y<w;, 1=1,..k. (4.14)

Figura 4.3.
_—e
=
=
_ —)
i —)
0 w, w, W, W, W,

Figura 4.4: Representagao grafica da fungao resultante da sobreposigao de varias distribui¢coes

uniformes.

4.4.3 Correccao da probabilidade de deteccao

Por simplicidade, e sem perda de generalidade, suponha-se que a superficie da regiao de estudo

A é descrita por uma funcao nao linear em u do tipo
Plu,v) = d(u), uw <u<ug, v1 <v< vy, (4.15)

onde ¢ é uma fungdo mondtona em relagéo a u e que a projeccdo desta superficie num plano
horizontal resulta num rectangulo. Considere-se ainda que o transecto linear sera colocado sob

uma curva de nivel desta superficie, sendo por isso descrito pelas coordenadas
(u, v, altitude) = (ug, v, P(u,)), w1 <ug <ug, v <v <. (4.16)

As distancias reais, r, entre o ponto (u;, v;, ¢(u;)) € o transecto linear (ug, v, ¢(ug)) s@o deter-

minadas pela expressao

ri =V (d(uo) — d(wi))? + (uo —w;)?, w <wu;<wug, ui<ug<up, i=1,..,N, (4.17)
e as distancias perpendiculares projectadas, y, por
yi = uo —ui|, wr <wp <wup, up <wg <wup, i=1,..,N. (4.18)
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Considere-se que a distancia inclinada de truncatura, w,, € igual para ambos os lados do tran-
secto, e que estas sdo determinadas pelos pontos com coordenadas (u., v, ¢(u.)) € (uq, v, p(uq))

comu; <ue <ug<ug<usevy <v<ug,i €.

wr = () — (o) + (e — uo)? (4.19)
= \/(¢(Uo) — p(uq))” + (uo — ug)”.

A distancia perpendicular projectada destes pontos ao transecto linear é

ya = Juo—ua|l, ui <ug<ug, ur <ug < ug, (4.20)

Yo = |ue—uol, w1 <ue <wug, ur <ug < ug.

Como estes sao os pontos associados as distancia inclinada de truncatura, y4 € y. correspon-
dem a distancia perpendicular maxima de um animal no plano horizontal, ou seja, as distancias

perpendiculares de truncatura

w1 =Yq, U1 < ug < ug, (4.21)

wo = Ye, U < ue < uz, (4.22)

onde 0 < wy; < w, € 0 < wsy < w,. Em terrenos com declive constante tem-se w; = wy, mas em
terrenos assimétricos tal pode ja nao se verificar uma vez que os pontos projectados no plano
horizontal podem néo estar equidistantes em relagéo ao transecto linear (Figura 4.5). Portanto, a
cada transecto estarao associadas duas distancias perpendiculares de truncatura w; e ws, donde

a area projectada amostrada é
ay = (w1 +w2)L, 0<wy <wy<w,. (4.23)

Tendo por base o resultado (4.14), a f. d. p. das distancias perpendiculares aos animais é,

w1 + W <
w1 (2w + w2)’ sel=y<wm (4.24)

wq
(’lUQ — wl)(2w1 + UJQ)’

ply) =

se w; <y < we

que substituindo na expressao da probabilidade de deteccao (2.11) da origem a

B, ! (wl A /Ow1 g(y)dy + ——— /wZ g(y)dy) : (4.25)

2wy + we w1 Wy — W1 Jyy,

Generalizando para « distancias de truncatura distintas, obtidas a partir de K transectos lin-

eares, a area coberta é a, = fol w; L e a probabilidade de detecgao corrigida é
Po=Y" / 9(y)e(y)dy, (4.26)
i=1 Y Wi-1
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(L, v, L

(g, ¥, diL
i

Wy= W, W, = W, COS &

Figura 4.5: Angulo de inclinacdo, distancia inclinada de truncatura, w,, e sua projeccdo no
plano horizontal. Devido a assimetria do terreno, a distancia inclinada w, estao associadas duas

distancias perpendiculares de truncatura, w; e ws.

onde wy = 0, w, < w,. O estimador desta probabilidade sera designado por ]5@
Substituindo a probabilidade de deteccéo convencional P,, dada por (2.11), pela corrigida P,

(4.26), a abundancia na area observada € estimada por

N, = —. (4.27)

Efectuando a mesma substituicdo no estimador convencional da densidade (2.8), e tendo em

consideragdo que a area efectivamente amostrada é a,,, propde-se

n

SR wiLP,

(4.28)
Seguidamente estuda-se, por simulacao, as propriedades do estimador proposto Iga, para a

probabilidade de detecgao corrigida (4.26), e compara-se o seu desempenho com o estimador

P, da probabilidade de deteccdo convencional (2.11), assumindo que:

1. a; = p;, it = 1,...,k, Onde p; € a frequéncia relativa das distancias de truncatura w; obser-

vadas. Este estimador sera representado por P,,, .

2. a; = 1/k, i = 1,....k, OU seja, as distancias de truncatura w; sdo igualmente provaveis.

Este estimador sera representado por ﬁaz.

Num terreno muito irregular, as 2K distancias perpendiculares de truncatura dos K transectos
lineares serdo todas diferentes, w; # wj, Vi # j,i,j = 1,...,x = 2K, e portanto f’al = ]3@.
Num terreno de declive constante, a projeccao da distancia inclinada de truncatura num plano
horizontal resulta apenas numa distancia perpendicular de truncatura, w; = w, Vi = 1,...,2K, ou

seja = 1 e nessa situagéo P,, = P, = P,.
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A variancia dos estimadores Pai, 1 = 1,2, tenderd a aumentar com o nimero de distancias
perpendiculares de truncatura distintas. Assim, foram considerados estimadores alternativos

onde se assumiu que existiam apenas duas distancias de truncatura distintas igualmente
provaveis (o; = 1/k,i=1,2€e k = 2):

3. wy=w= fol w;/(2K) € wy = war.ox. Este estimador sera representado por P,,, .

4. w, = % (warcok + WioK) € We = weg 2k ESte estimador sera representado por ]5@4.
5. w1 =W e wes = wag .0k, ONde w representa a mediana, i.e.,

WK1, , se K impar
W = >

(4.29)
z (wgm + w§+1:n) , se K par

Este estimador sera representado por P, .
Utilizar-se-4 a notagdo N., e D; para os estimadores da abundancia na &rea coberta e da

densidade construidos com base nos estimadores propostos Pai, i=1,..,5.

4.5 Simulacao

4.5.1 Cenarios considerados

Neste estudo de simulagédo, considerou-se um cenario simples no qual o Unico obstaculo a
deteccao dos animais é o proprio declive do terreno. Tomando por base uma regiao projectada

quadrada, A = [0; 1] x [0; 1], foram simulados trés tipos de relevos, ¢(u, v) (Figura 4.6):

1. Superficie com inclinagdo constante (5p =1, 81 = —1e 33 = 0):

dlu,v)=1—-u, 0<u<l 0<wv<l

(4.30)
2. Superficie com duas zonas de declives distintos:
Bo+ Bu, se0<u<deld<v<l,
d(u,v) = (4.31)
0, sed<u<led<wv<l1.

Considerou-se 3y = 1/1/5, 1 = —/5/4€ § = 0,4.

3. Superficie curva (a imitar metade de uma montanha):

1 1 fu—p)\?
- exp (“ “> , 0<wv<1, 0<u<l, pu=0, o=02
oV 2w 2 o

(4.32)
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Figura 4.6: Cenarios montanhosos simulados, com a exemplificagao do posicionamento de 5

transectos lineares aleatérios sobre as curvas de nivel.

No processo de avaliagdo do desempenho dos estimadores, convencional (D) e corrigidos
(D,;, i = 1,...,5), da amostragem por transectos lineares considerou-se uma populagio ho-
mogénea fixa com N = 510 animais, na regiao de estudo A, e em cada uma das 10000
simulagdes foram posicionados de forma aleatéria e sobre as curvas de nivel 1, 5 e 10 tran-
sectos lineares.

Para obter as localizacdes dos animais na superficie montanhosa, geraram-se inicialmente as

localizagbes dos animais na regido quadrada A e posteriormente projectaram-se as localizacoes

(u,v) dos animais no espago tridimensional (u, v, ¢(u,v)).

4.5.2 Funcao densidade de probabilidade das distancias

Na Figura 4.7 estao representadas as distribuicdes das distancias perpendiculares, y, e incli-
nadas, r, a todos os animais na area coberta, para uma simulagao representativa do comporta-
mento obtido para a distribuigao destas distancias. A nao uniformidade das distancias inclinadas
observada em alguns histogramas podera dever-se as classes de distancias consideradas ou ao
facto de apenas estar representada uma realizacdo. Apesar de se ter garantido a igual cobertura
no processo de seleccao dos animais, pode haver um pequeno efeito de fronteira devido a ele-
vada diferenga entre os niveis, ou altitude, de ambos os lados da regidao: num extremo o nivel é
aproximadamente 0 e no outro extremo o nivel é bastante superior a distancia de truncatura, w,,
considerada.

Para testar a condicao de uniformidade das distancias, a todos os animais na area coberta,
foi realizado o teste de Kolmogorov-Smirnov (Tabela B.2). Em mais de 90% das simulacdes
a uniformidade das distancias inclinadas e topograficas nao foi rejeitada (Tabela 4.1). Como

seria de esperar 0 mesmo nao se verifica com as distancias perpendiculares em terrenos com
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Funcéo densidade de probabilidade das distancias perpendiculares (1 TL)
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Figura 4.7: Histograma das distancias perpendiculares projectadas, y, e inclinadas, r, aos ani-

mais na area coberta, por cenario e nimero de transectos lineares (TL) posicionados aleatoria-

mente.
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declive ndo constante. Com o aumento do nimero de transectos lineares, e consequentemente
o0 aumento do nimero de distancias, a hipotese de uniformidade destas distancias é nitidamente

rejeitada em mais de metade das simulagoes.

Tabela 4.1: Proporgao de valores p superiores a 0,05 obtidos com teste de Kolmogorov-Smirnov
no ajustamento das distancias a distribuicao Uniforme por cenario, tipo de distancia, nimero de

transectos lineares aleatérios nas 10000 simulagdes.

Cenario

Distancia N.° TL | 1. Declive constante 2. Dois declives 3. Curva
1 0,939 0,937 0,904
Perpendicular 5 0,946 0,556 0,189
10 0,945 0,326 0,045
1 0,939 0,933 0,894
Inclinada 5 0,946 0,935 0,907
10 0,945 0,937 0,901
1 0,939 0,933 0,894
Topografica 5 0,946 0,934 0,905
10 0,945 0,924 0,898

4.5.3 Funcao de deteccao

A amostra de animais detectados foi obtida a partir das distancias inclinadas, assumindo uma
fungao de detecgdo ¢(r) da familia semi-normal conhecida, apresentando-se na Tabela 4.2 o
parametro escala, 6, e a distancia inclinada de truncatura, w,., considerados, verificando-se que
g(w,) = 0,15. A proporgao da superficie inclinada coberta com 1, 5 e 10 transectos lineares é
aproximadamente de 0,04; 0,2 e 0,4, respectivamente.

Para cada um dos n animais detectados foi registada a sua distancia inclinada, r, perpendicu-
lar, y, topografica, t, e também o angulo 3 relativamente a posicao do observador. Também aqui
foi garantida a igual cobertura no processo de detecgao.

No cenario 3, a dimensao média das amostras obtidas é cerca de 60% superior a dos outros

cenarios, 0 que esta associado ao facto de, em média, a area projectada amostrada ser 50%

65
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Figura 4.8: Histograma das distancias detectadas perpendiculares projectas, y, e inclinadas, r,

por cendrio e nimero de transectos lineares (TL) posicionados aleatoriamente (A).
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Tabela 4.2: Distancias inclinadas de truncatura, w,., e valor do parametro 6 considerados na

fungéo detecgao g(r) = exp(—r?/(26?), 0 < r < w,., € a probabilidade de detecgao, P,, .

Cenario Wy 0 P,.

1. Declive constante 0,0276 0,014 0,61
2. Dois declives diferentes 0,0234 0,012 0,61
3. Curva 0,0491 0,025 0,61

superior neste cenario (tabela B.1). Contudo, nos cenarios 1 e 2 as dimensdes das amostras
apresentam menor variabilidade.

Na Figura 4.8 estdo representadas as distancias detectadas numa simulacédo representa-
tiva do comportamento médio destas distancias. Nestes graficos observa-se que a cauda das
funcdes das distancias inclinadas é mais pesada do que a das distancias perpendiculares, sendo
esta diferenga mais evidente com o aumento da variabilidade do declive do terreno (cenario 3).
Este comportamento mostra que a fungao de detecgao das distancias perpendiculares ndo é a
mesma das distancias inclinadas.

Para estimar a funcao de deteccao e a probabilidade de deteccao associadas as distancias
perpendiculares observadas, realizou-se o0 processo descrito na secgao 2.3.4 e implementado no
programa Distance, release 2 (Thomas et al., 2005). Neste processo de estimagao inicialmente
consideraram-se todas as distancias detectadas sem e com a inclusao da covariavel associada a
diferenga entre o nivel do transecto e o animal detectado. Posteriormente truncaram-se 5% das
maiores distancias detectadas e repetiu-se o processo de estimagao. Finalmente, com base na
funcao de deteccao ajustada a todas as distancias e sem covariaveis, calcularam-se as estima-
tivas corrigidas da densidade e abundancia, com os estimadores propostos na secgdo anterior

(Anexo C.2).

4.5.4 Resultados

Na determinacdo das estimativas da densidade de animais, para além dos estimadores pro-
postos (D) e convencional (D), foi ainda utilizado um estimador adicional onde se considerou a
probabilidade de detecgao corrigida e se assumiu que a area coberta era a convencionada, i.e.,
a = 2w, L. Para todos os estimadores observa-se a existéncia de um elevado nimero de valores

aberrantes (Figuras 4.9 e 4.10).
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Figura 4.9: Comparagao da probabilidade de detecgao estimada, abundancia estimada na area
de estudo e densidade estimada, dos estimadores convencionais com os estimadores propostos,
para o cenario com 2 declives diferentes. As linhas encarnadas horizontais indicam os valores

populacionais e os pontos encarnados as médias amostrais.
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3. Curva
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Figura 4.10: Comparacéo da probabilidade de detecgao estimada, abundancia estimada na area
de estudo e densidade estimada, dos estimadores convencionais com os estimadores propos-

tos, para o cenario com varios declives. As linhas encarnadas horizontais indicam os valores



Na superficie com inclinagao constante (cenario 1), os resultados obtidos com os estimadores
propostos sao idénticos aos obtidos com os estimadores convencionais (Tabelas B.3 a B.6),
tendo-se optado por ndo apresentar a sua representacao grafica. Com um transecto linear, os
estimadores da probabilidade de detecgao (P,) apresentam uma distribuicdo assimétrica positiva
com média superior a verdadeira probabilidade de detecgao (Tabela B.3(a)); os estimadores da
abundancia na area coberta (V) e densidade (D) sao nao enviesados e apresentam muitos val-
ores aberrantes elevados. Quando se consideraram 5 e 10 transectos lineares, tanto o estimador
convencional como os estimadores propostos revelaram ser ndo enviesados (Tabelas B.3(a) a
B.5) e com distribuigdo simétrica. A exclusdo de 5% das maiores distancias observadas, pro-
duziu estimativas enviesadas para os verdadeiros valores. A inclusao da covariavel relativa a
diferenca de nivel entre o animal detectado e o transecto produziu estimativas muito afastadas

dos valores reais.

No cenario 2, onde se consideraram dois declives diferentes, o estimador ndo convencional
subestimou a probabilidade de detecgao, sobrestimou a abundancia de animais na area coberta
e mostrou ser nao enviesado para a densidade (Figura 4.9). A inclusdo da covariavel diferenca
de nivel reduziu o enviesamento dos estimadores mas aumentou a sua variabilidade. Com um
transecto linear todos os estimadores propostos para a probabilidade de detecgdo sdo menos
enviesados; sao ligeiramente enviesados positivamente para a probabilidade de deteccdo e os
estimadores da densidade calculados com base na area projectada realmente coberta sdo en-
viesados positivamente e menos precisos do que os baseados na area coberta a = 2w, L, con-
siderada no estimador convencional. Com 5 e 10 transectos os estimadores da probabilidade de
deteccao construidos com medidas resumo das distancias de truncatura (indice 3, 4 e 5) reve-
laram ser mais enviesados do que os estimadores propostos com indice 1 e 2 e convencional,
mas com menor dispersao. O estimador que considera as distancias de truncatura equiprovaveis
(indice 2) é o que apresenta menor enviesamento e maior dispersdo, ao passo que o estimador
convencional mostra ser mais preciso (Tabelas B.3 a B.6). Relativamente a abundancia de an-
imais na area coberta, também aqui o estimador proposto baseado no ponto médio (1\705) foi o
que apresentou melhor desempenho: é ndo enviesado e mais preciso que os restantes. Em
termos de densidade, ao contrario do observado com apenas 1 transecto linear, aqui séo os esti-
madores baseados na area projectada realmente coberta que mostraram ser menos enviesados,
mas menos precisos que os baseados na area convencional (indice b). A inclusdo de covariaveis

no estimador convencional e/ou a truncatura de 5% das maiores distancias reduziu o enviesa-
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mento do estimador convencional, mas aumentou a sua dispersao.

Finalmente na superficie curva (cenario 3), tal como nos cendrios anteriores, os resultados
obtidos com apenas um transecto linear sao diferentes dos obtidos com 5 e 10 transectos (Figura
4.10) . O estimador convencional é enviesado negativamente para a probabilidade de deteccao
e enviesado positivamente para a abundancia de animais na area coberta. Os estimadores pro-
postos para a probabilidade de detecgao 153 154, 135, s80 menos enviesados do que o estimador
convencional, sendo o estimador 154 0 mais preciso (Tabelas B.3 a B.6). Com um transecto lin-
ear, todos os estimadores propostos para a abundancia na area coberta sdo menos enviesados
que o convencional. O estimador convencional subestima a densidade. A inclusado da covariavel
diferenca de nivel permitiu reduzir o enviesamento, sem o conseguir eliminar, mas diminuiu a
precisdo do estimador. Comparando os estimadores propostos com o convencional D, observa-
se que o0s primeiros sdo menos enviesados que o segundo, mas em contrapartida apresentam
maior variabilidade.

Em termos de erro quadratico médio observa-se que em terrenos de declive variavel os es-
timadores propostos para a probabilidade de deteccao, construidos a partir das medidas média
e ponto médio (1?23,13 e ﬁa4), tém menor EQM que o estimador convencional simples, truncado
e/ou com covariavel (Tabela B.3(c)). Neste cenério o estimador 1:5@4 € 0 que apresenta menor
EQM. O estimador da abundancia PM construido com base no anterior, minimizou também o
EQM quando se consideram varios transectos (Tabela B.4(c)). Relativamente a densidade, nao
existe um padrao definido sobre qual dos estimadores minimiza o EQM. De um modo geral, o
valor minimo é atingido pelo estimador convencional, mas em terrenos de montanha com de-
clive variavel (cenario 3) com 10 transectos foram os estimadores propostos (D, D3 e D5) que

devolveram o menor valor de EQM (Tabela B.7).

4.6 Conclusao

O estimador convencional mostrou nao ser robusto perante a irregularidade das superficies. Em
terrenos com declive ndo constante o estimador convencional da probabilidade de detecgao e da
abundancia sao enviesados e o aumento do numero de transectos nao reduz o enviesamento.
O estimador da densidade mostrou ser ndo enviesado num terreno que apresente apenas dois
declives diferentes, mas num terreno com varios declives este estimador subestimou a verdadeira

densidade, aumentando o enviesamento com o nimero de transectos considerados. A inclusao
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na fungao de detecgao da variavel referente a diferenga de nivel entre o animal detectado € o
observador permite obter estimativas menos enviesadas mas menos precisas da densidade.

A falta de robustez dos estimadores convencionais deve-se ao facto da funcao densidade
das distancias deixar de ser uniforme, como foi mostrado. Face a esta situagao, propoem-se
varios estimadores alternativos. Em terrenos com declive constante os estimadores propostos
sao equivalentes aos estimadores convencionais, mas em terrenos de declive variavel alguns
dos estimadores propostos mostraram ter um melhor desempenho, especialmente quando se
consideram varios transectos lineares. Em terrenos pouco irregulares recomenda-se o uso dos
estimadores ]5C2 e NCQ, se 0 objectivo for obter estimativas menos enviesadas, mas caso se
pretenda um equilibrio entre enviesamento e precisao entao o estimador convencional sera mais
indicado. Em terrenos com declives muito variados recomenda-se a utilizacdo dos estimadores
propostos construidos com base no ponto médio das distancias de truncatura 13(;4 e N.,. Estes
estimadores permitem obter estimativas ligeiramente enviesadas e mais precisas. Se o objectivo
for estimar a densidade, o estimador proposto D; é o que permite minimizar o EQM.

No estudo de simulacao realizado, verificou-se que as distancias inclinadas satisfaziam a
propriedade da uniformidade, pelo que seria tentador a utilizagao da teoria convencional aplicada
a estas distancias. Contudo, seria necessario aproximar com o maior rigor possivel a area da
superficie inclinada e bem como da area inclinada amostrada. Como foi referido esta tarefa
nem sempre é possivel. Além disso, os modelos habitualmente considerados para a fungao de
detecgao foram identificados com base no comportamento das distancias perpendiculares que
muito provavelmente nao sera igual ao das distancias inclinadas.

Futuramente pretende-se considerar que as distancias perpendiculares de truncatura sao
variaveis aleatérias. Como a sua distribuicao é desconhecida e depende do declive do terreno,
a abordagem bayesiana com a definicdo de uma distribuicao a priori para as diferencas de nivel

ou angulos de inclinagao sera um dos caminhos a investigar.
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Capitulo 5

Combinacao de transectos lineares

com pontuais de forma adaptativa

5.1 Introducao

Em terrenos montanhosos nem sempre é possivel implementar os planos de amostragem con-
vencionais existentes na literatura, pois existem varias restricoes ao nivel da acessibilidade de
algumas zonas devidas, essencialmente, a topografia do terreno.

A amostragem por distancias € uma técnica de facil implementacédo, bastante util para
amostrar regides grandes e animais que estejam facilmente detectaveis. Na amostragem por
transectos lineares, grande parte do tempo de amostragem é utilizado na deteccdo dos animais,
ao passo que nos transectos pontuais perde-se muito tempo na mudanca entre pontos e as
deteccoes feitas durante a mudanca ndo sao aproveitadas. Contudo, em terrenos montanhosos
€ mais facil permanecer num ponto a fazer observacoes do que a percorrer uma linha, onde o
observador tera que usar uma parte substancial do esfor¢o de amostragem na manutengao da
sua propria seguranga.

Em terrenos dificeis, um plano de amostragem que combine a realizagao de transectos lin-
eares, em zonas de baixa densidade populacional, com transectos pontuais, em zonas de maior
densidade, permitira optimizar o esforgo de amostragem. Estes delineamentos sédo particular-
mente Uteis para populagoes raras ou de dificil deteccdo e com tendéncia para formar aglomer-
ados. Seguidamente discutem-se alguns delineamentos amostrais possiveis, salientando-se as

suas principais vantagens e desvantagens.
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5.2 Delineamentos adaptativos

Dependendo da abundancia observada da espécie alvo e das condigdes de visibilidade da zona
em estudo quando se efectua um transecto linear, o observador pode ter necessidade de efectuar
também uma amostragem por transectos pontuais, sendo a localizagao dos pontos determinada
pela abundancia e localizagao dos individuos.

Inicialmente, Afonso e Alpizar-Jara (2006) proposeram um plano de amostragem em que
o observador percorria o transecto linear e, quando detectava um animal numa zona de fraca
visibilidade, deslocar-se-ia até uma vizinhanga do individuo observado, que lhe permitisse ter
uma melhor visibilidade da regido em torno do animal detectado, e ai realizaria uma amostragem

por transectos pontuais (Figura 5.1).
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Figura 5.1: Combinagao adaptativa de transectos lineares com pontuais deslocados.

Esta solugao apresenta como principais desvantagens: a possivel reacgao dos animais ao
movimento do observador, o que pode originar um enviesamento nas detecgdes realizadas nos
transectos pontuais; o esforco de amostragem que € perdido quando o observador muda de
um transecto linear para o transecto pontual e vice-versa; quando o terreno apresenta declives
acentuados, com penhascos ou rochas, o observador tem dificuldade em percorrer o transecto
linear sendo por isso impensavel a sua deslocacao até ao transecto pontual e depois o0 regresso
ao transecto linear.

Em terrenos dificieis, a realizagdo dos transectos pontuais sobre os transectos lineares parece
ser uma solugao mais adequada (Figura 5.2). Esta proposta é um caso particular da anterior,
onde nao se verifica a deslocagao aos transectos pontuais.

Neste delineamento, tal como no anterior, um animal pode ser simultaneamente detectado no
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Figura 5.2: Combinagao adaptativa de transectos lineares com pontuais dispostos sobre o tran-

secto linear.

transecto linear e no transecto pontual, sendo por isso necessario marcar os animais de forma
a identificar quais sdo detectados mais do que uma vez. Entenda-se que um animal pode ser
marcado fisicamente (por exemplo: com etiquetas ou colares) sendo estes processos habitual-
mente morosos e onerosos, ou podem utilizar-se as marcas naturais dos proprios animais (por

exemplo: o padrao do pelo ou o formato dos chifres).

Uma forma de atenuar o problema da duplicagdo de contagens, consiste em interromper o
transecto linear para efectuar uma amostragem por transecto pontual (Figura 5.3). Este delin-
eamento apresenta como desvantagem a negligéncia de possiveis deteccoes na transicao do

transecto linear para o pontual e vice-versa, ou seja desperdicio de esforco de amostragem.

Figura 5.3: Combinagao adaptativa de transectos lineares com pontuais dispostos sobre o tran-

secto linear sem sobreposicao.

O esforgo de amostragem desperdi¢cado na transi¢cdo dos transectos lineares para os pontuais
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e vice-versa pode ser minimizado quando se opta por realizar um semi-transecto pontual (Figura

5.4), como sugerido por Pollock (comunicagao pessoal).

Figura 5.4: Combinacao adaptativa de transectos lineares com semi-pontuais dispostos sobre o

transecto linear sem sobreposicéo.

Nas seccdes seguintes sdo analisadas as propostas 2 a 4 (Figuras 5.2 a 5.4), uma vez que
parecem ser as mais faceis e viaveis de implementar no terreno e exigirem menos recursos que
a proposta 1 (Figura 5.1). Além das variaveis habituais relativas ao habitat, topologia do terreno e
condigbes ambientais, as variaveis relacionadas com a localizagao dos individuos a registar pelo
observador, que sado relevantes para incorporar a componente espacial e adaptativa no modelo,

sao:
e y: distancia perpendicular da detecgao ao transecto linear;
e d: distancia entre deteccoes ao longo do transecto linear;
e r: distAncia radial da deteccédo ao centro do transecto pontual.

Para facilidade de compreensao sera associado o indice 1 a informagao relativa aos transec-
tos lineares e o indice 2 a informagao relativa aos transectos pontuais, na notagao previamente
descrita na secgao Lista de Abreviaturas e de simbolos.

Nos delineamentos apresentados, considerar-se-4 que a condicdo a verificar para se dar
inicio a amostragem por transectos pontuais sera detectar pelo menos C + 1 animais, numa curta
distancia (inferior a §) percorrida ao longo do j-ésimo transecto linear. Esta condicao pode ser

escrita como

C
Y dij<d, j=1,...K, (5.1)
=1
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onde K, representa o nimero de transectos lineares. Daqui por diante, (5.3) sera designada por

condicao de adaptacao.

5.3 Transectos lineares e pontuais nao sobrepostos

Nos esquemas de amostragem (Figuras 5.3 a 5.4) os transectos pontuais sao colocados em
zonas nao amostradas com os transectos lineares. O transecto linear é interrompido para que se
realize a amostragem por transecto pontual, resultando em varios transectos lineares de menor
comprimento. Por facilidade de exposicao, e sem perda de generalidade, ao longo deste capitulo
sera considerado que, caso nao sejam realizados transectos pontuais, o observador apenas
percorra um transecto linear.

Juntando os registos efectuados com todos os transectos lineares, no total terdo sido detec-
tados n; animais, aos quais esta associada uma probabilidade de detecgao P,,, desconhecida.
Do mesmo modo, com os transectos pontuais terdo sido detectados no total n, animais, sendo
a probabilidade de detecgao P,, também desconhecida. Assim, o nimero total de detecgdes é
n =mni+ ns.

O numero total, K;, de transectos lineares obtidos apenas sera conhecido no final da
amostragem, sendo por isso uma v.a. Se for fixado a priori a distancia total L a percorrer pelo
observador bem como a distancia maxima de observagao nos transectos pontuais, i.e., o raio
do circulo, entdo sabe-se que no maximo serao realizados Kmax = [L/(2w)] transectos pon-
tuais ou Kmax = [L/w] semi transectos pontuais, onde [¢] representa a parte inteira do valor
c. A probabilidade de se parar para realizar uma amostragem em transecto pontual depende da
condicao de adaptacdo (5.1). A realizacdo de um transecto pontual pode entao ser considerado

uma experiéncia de Bernoulli com probabilidade

C
pjzp<2dij <5>, Vi=1,.. K, (5.2)
1=1
onde n;; € o numero de animais detectados no transecto linear j e d;; é a distancia percorrida
ao longo do j-ésimo transecto linear entre as detecgoes i — 1 e i.

Se os animais estivessem distribuidos de forma completamente aleatéria na regiao de es-
tudo, ou seja de acordo com um processo de Poisson homogéneo, a densidade de animais
nessa regiao seria constante, \, e as distancias entre deteccdes ao longo do transecto seriam
v. a. independentes e identicamente distribuidas com distribuigdo exponencial, d;; ~ Exp(X).

Consequentemente, p; =p, paraj =1,..., K;.
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Seja K> a v.a. que representa o numero total de transectos pontuais a realizar. Assumindo a

independéncia entre estes, entao

Ky ~ Binomial(Kmax, p), (5.3)
Kmax
L, (p) = pr (L = p)fmar=he, (5.4)
ko

Se a L corresponder uma distancia muito longa, ou existirem restricbes de ordem logistica,
pode haver necessidade de fixar previamente o nimero maximo de transectos pontuais a realizar
podendo esse valor ser inferior a Kmazx.

O namero final de transectos lineares realizados, K, depende do numero de transectos pon-
tuais efectuados. Admitindo que o delineamento se inicia com a realizagdo de um transecto
linear, no final o observador pode terminar o plano de amostragem com um transecto linear ou
pontual, pelo que no total se terdo percorridos K; = K> + 1 ou K; = K> transectos lineares.
Deste modo, a v.a. K; tem a mesma distribuicao podendo diferir apenas no seu valor médio. Por
uma questao de simplicidade, considere-se que o delineamento é iniciado e terminado com um
transecto linear, donde K; = K5 + 1.

Contariamente ao que € habitual nos delineamentos convencionais, aqui o0 comprimento [ dos

transectos lineares ¢ aleatério, onde
nij

lj = Zdu <L, j=1,.,K, (55)
1=1

sendo n;; 0 numero de detecgbes efectuadas no j-ésimo transecto linear. Tendo em

consideragdo que d;; ~ Exp(A), entdo
lj|n1j NEmp(nlj)\), ] = 1,...,K1. (56)

As distancias perpendiculares observadas permitem estimar a probabilidade de detecgéo P,,

nos transectos lineares, através da verosimilhanga convencional (Buckland et al., 2004, pag. 16)
£,0) = ] fiw = [ 222100 5
i=1 i=1 a1
onde # é o vector dos parametros da fungao de deteccao g; e p; a f.d.p. das distancias perpen-
diculares.

A verosimilhanga para estimar a probabilidade de detec¢do P,, nos transectos pontuais, a

partir das distancias radiais observadas, €

n

Loal) =[] folrila,) = [ 202 d) (5.8)
i=1 i=1 a2
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onde 7 é o vector dos parametros da fungéo de deteccao go, - a f.d.p. das distancias radiais
e d; o vector das distancias percorridas ao longo do transecto linear entre as detecgdes que
verificaram a condigao de adaptagao.

As funcdes de verosimilhanca para estimar as abundancias nas areas cobertas pelos tran-

sectos lineares, N.,, e pelos transectos pontuais, N.,, séo (Buckland et al., 2004, pag. 16)

Ne,

ﬁm (NCIVQ) = (Pal)nl (1 - Pal)NCl - (5-9)
ni
e
N,
‘Cﬂz(NCwQ) = (Pa2)77«2(1 - Pa2)N62_n27 (510)
N2

que dependem dos vectores de parametros ¢ e 1, uma vez que P,, e P,, sdo desconhecidas.
A fungao de verosimilhanga completa £(.) para estimar a abundancia de animais na area

coberta N. = N, + N.,, a partir das distancias observadas é

L() = ‘Cnl (Ncl ) Q)EHQ (NCZ ) ﬂ)‘cy(g)[’rld(ﬂv )‘)‘Cd,nl ()‘7p)£K2 (p), (51 1)

onde n; e ny sao as dimensdes das amostras obtidas com os transectos lineares e pontuais,
respectivamente, e

Kl ni

Lap) = [T T] faldiy)- (5.12)

i=1j=1

5.4 Transectos lineares e pontuais sobrepostos

No delineamento de amostragem ilustrado na Figura 5.2, os transectos pontuais sdo coloca-
dos sobre zonas ja amostradas com transectos lineares. Assim sendo, alguns animais apenas
serao detectados apenas em um dos transectos (linear ou pontual) e outros serdo detectados
em ambos os transectos. Uma situacao analoga aos modelos de captura-recaptura com dois in-
stantes de amostragem, pode ser de utilidade neste contexto. Um dos pressupostos base deste
modelos é a independéncia entre as amostras. Nestes delineamentos uma forma de evitar a
violacao deste pressuposto € a utilizacdo de equipas de observadores diferentes para realizarem
a amostragem em cada tipo de transectos. Contudo, na pratica é habitual ser a mesma equipa
de observadores que percorre o transecto linear e efectuam paragens para realizar o transecto
pontual. Assim, é necessario modelar a dependéncia entre as duas amostras.

A combinacao da amostragem por distancias com os modelos de captura-recaptura foi pro-

posta por Alpizar-Jara e Pollock (1996) e Borchers et al. (1998) desenvolvida com o objectivo
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de estimar probabilidade de detecgédo a distancia zero, quando nao se verifica o pressuposto
9(0) =1 (secgao 2.3.1). A abordagem desenvolvida por estes autores € passivel de ser utilizada
neste delineamento, com a incorporagao da condicao de adaptacao que é dada pela informacao

das distancias percorridas entre detecgdes ao longo do transecto linear.

5.5 Conclusao

A partilha de conhecimentos entre bidlogos e estatisticos é de vital importancia no desenvolvi-
mento de planos de amostragem para populagdes animais ou biolégicas. A identificacdo da
informacao, que pode ser correctamente medida no campo, e as caracteristicas da espécie a
amostrar sao determinantes para a construgao de estimadores que permitam obter estimativas
fiaveis para os parametros de interesse.

Neste capitulo propdem-se alguns delineamentos que tém como método de amostragem prin-
cipal os transectos lineares, realizando-se uma amostragem por transectos pontuais nas areas
com maior densidade de animais. Em terrenos montanhosos a colocagao de transectos pontu-
ais sobre os transectos lineares parece ser o método mais adequado, devido as caracteristicas
dificeis que estes terrenos apresentam.

Estas propostas resultam de um trabalho de interacgao com uma equipa de bi6logos que tém
utilizado a amostragem por distancias convencional para amostrar ungulados de montanha na
Serra Nevada e no Pirinéus franceses. Neste Ultimo cenario, esta equipa tentou implementar o
primeiro delineamento que foi proposto, onde o observador se desloca para uma zona de melhor
visibilidade para realizar a amostragem por transectos lineares, e relatou a grande dificuldade na
sua realizagdo. Contudo, este tipo de delineamentos pode ser utilizado para a amostragem de
populagdes de aves, a colocagao dos transectos pontuais em areas nao cobertas pelos transec-
tos lineares tem manifestado algum interesse por parte dos bidlogos.

Perante a dificuldade descrita foram propostos delineamentos mais simples, que evitam a
deslocagao do observador da linha transecto, onde os transectos pontuais sao realizados sobre
ou contiguamente aos transectos lineares. A primeira solugao € mais facil de realizar no campo,
mas apresenta como principal desvantagem a obtencgao de duplas contagens. Para a segunda
solugdo, onde os transectos lineares sao interrompidos para se efectuar a amostragem por tran-
sectos pontuais, sado introduzidas algumas ideias preliminares sobre o processo de estimacao.

Este € um trabalho em curso e em desenvolvimento futuro.
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Capitulo 6

Conclusao

Este trabalho foi motivado pela aplicagao da amostragem por distancia em terrenos dificeis, como
sdo os montanhosos, e/ou de populagdes raras, evasivas ou de dificil deteccdo. Pretendeu-se
avaliar o desempenho dos estimadores com populagoes distribuidas de forma espacial nao ho-
mogénea ou com tendéncia para formar agrupamentos e também em terrenos com diferentes
declives, como é o caso dos terrenos montanhosos. Tendo em conta as dificuldades que estes
terrenos apresentam para o observador, sugere-se um delineamento de amostragem adapta-
tivo onde os transectos pontuais sdo colocados sobre os transectos lineares nas zonas de
maior abundancia, para deste modo utilizar grande parte do esforco de amostragem apenas

na deteccdo dos animais em vez de o utilizar nos cuidados a percorrer os transectos lineares.

Verificou-se que sob a abordagem do delineamento, onde a aleatoriedade se deve apenas
a localizacao e disposicao dos transectos, o estimador convencional da densidade é nao en-
viesado. Contudo, a sua precisao depende tanto do nimero de transectos colocados, como da
sua orientacdo e da distribuicdo espacial dos animais na area de estudo. Observou-se que nos
delineamentos que combinam a colocagao sistematica com aleatéria de transectos pontuais em
linha ou coluna, o estimador convencional nao tem boas propriedades. Com a fixacao da posicao
dos transectos e a inclusao de aleatoriedade na localizagao dos animais, mantendo a dimensao
da populagao fixa, o estimador deixa de ser centrado mas € robusto a distribuicao espacial dos

animais, mesmo quando se assume aleatoriedade na dimensao da populacgao.

Em terrenos com declive variavel, mostrou-se que o estimador convencional da amostragem
por transectos lineares é enviesado, mesmo quando se inclui uma covariavel associada a

diferenca de nivel entre o transecto linear e o animal detectado. Tendo em conta que nestes
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terrenos a distancia de observagao a esquerda e a direita pode variar significativamente, foram
propostos varios estimadores que incluiam uma correcgao para esta caracteristica. De entre as
varias propostas, um dos estimadores revelou ter melhor desempenho que o estimador conven-
cional, numa superficie com declive variavel. E necessario mais investigacdo nesta area, onde se
considere aleatoriedade nas distancias maximas de observagao nos varios transectos lineares.
Identificaram-se algumas condicionantes na aplicagao dos planos convencionais em terrenos
montanhosos, o que motivou o desenvolvimento de planos alternativos. Sugerem-se planos
promissores que visam a combina¢do da amostragem por transectos lineares com transectos
pontuais de forma adaptativa, mas ainda em desenvolvimento do ponto de vista da estimagao

necessitando de um estudo mais aprofundado da sua viabilidade de aplicagao pratica.
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Apéndice A

Resultados das simulacoes do

capitulo 3
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Tabela A.1: Resultados obtidos para a amostragem por transectos lineares (TL) horizontais (H) ou verticais (V), com as abordagens 1, 2 e 3, com 10000

simulagdes, para uma populagao com N = 510, § = 0,01, w = 0,0195 e com o posicionamento A) aleatério, A ns) aleatdrio sem sobreposicao e S)

sistematico.
Abordagem 1 Abordagem 2 Abordagem3
Populagao N.° de TL — —— - — - —
N ox n on Sn /\@@EAZV N ox n on Sn /\M@iﬁzv N ox n on Sn /\M@?&AZV
1H 509,3 132,9 12,1 3,2 132,9 510,8 144,6 12,1 3,4 144,6 510,6 147,3 12,1 3,5 147,3
5AH 509,4 60,0 60,6 71 6,6 60,0 509,6 61,2 60,6 7,3 73 61,2 509,7 65,8 60,6 7.8 7,3 65,8
5AnsH 510,4 58,0 60,7 6,9 6,7 58,0
" 5SH 509,5 45,2 60,6 5,4 7,0 45,2 509,7 61,7 60,6 73 7,3 61,7 509,5 65,7 60,6 7,8 7,3 65,7
Homogénea
10AH 509,6 42,5 121,2 10,1 9,7 42,5 509,8 41,2 1212 98 10,8 41,2 509,9 47,0 121,3 11,2 10,7 47,0
10AnsH | 509,7 38,7 121,2 9,2 9,8 38,7
10SH 510,2 27,3 121,4 6,5 10,1 27,3 510,1 40,8 121,3 9,7 10,8 40,8 509,9 46,5 121,3 11,1 10,7 46,5
1H 510,8 101,7 12,1 2,4 101,7 511,7 102,4 12,2 2,4 102,4 510,6 104,2 12,1 2,5 104,2
5AH 509,8 45,0 60,6 5,4 5,1 45,0 510,4 44,6 60,7 53 5,2 44,6 509,8 50,3 60,6 6,0 5,1 50,3
5AnsH 509,3 44.8 60,6 53 5,1 44,8
2. Territorial 5SH 510,1 46,9 60,7 5,6 5,0 46,9 510,0 45,0 60,6 54 51 45,0 509,9 51,5 60,6 6,1 51 51,5
10AH 509,8 32,1 121,3 7.6 7.4 32,1 510,5 31,8 1214 76 7.5 31,8 509,5 38,6 121,2 9,2 7.5 38,6
10AnsH | 510,0 31,1 121,3 7.4 7,4 31,1
10SH 509,8 35,8 121,3 8,5 73 35,8 509,8 31,5 1213 75 7,5 31,5 509,8 38,7 121,3 9,2 7,5 38,7

Continua na pagina seguinte
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Tabela A.1: Continuagao da tabela anterior.

Abordagem 1 Abordagem 2 Abordagem3
Populagao N.° de TL = — = — = —
N ox n on Sn /\meité N o5 n On Sn /\m@scé N ox n On Sn /\@6\55
1H 512,3 184,11 12,2 4,4 184,1 526,2 261,7 12,5 6,2 262,2 506,0 255,6 12,0 6,1 271,2
5AH 510,4 81,8 60,7 9,7 9,3 81,8 508, 1 89,6 60,4 10,7 12,7 89,7 508,4 118,0 60,5 140 12,6 148,6
5AnsH 509,6 73,8 60,6 8,8 9,6 73,8
5SH 509,8 48,5 60,6 5,8 10,2 48,5 510,7 70,8 60,7 8,4 13,2 70,8 5126 1137 61,0 13,5 12,9 145,0
10AH 510,5 57,1 1214 13,6 13,6 57,1 511,1 60,7 1216 144 18,1 60,7 507,6 1044 120,7 248 17,8 138,1
10AnsH | 510,8 45,7 1215 10,9 13,9 45,7
5.Pequenos 10SH 510,2 37,9 121,3 9,0 14,1 37,9 509,1 41,1 1211 9,8 18,5 41,1 509,8 98,6 121,2 235 182 133,6
grupos 1V 509,2 209,2 12,1 5,0 209,2 508,8 246,9 12,1 5,9 246,9 509,7 249,0 12,1 5,9 264,8
5AV 508,6 93,2 60,5 11,1 105 93,3 510,1 86,9 60,7 10,3 122 86,9 5099 1184 60,6 14,1 12,2 148,8
5AbV 510,0 83,7 60,6 10,0 108 83,7
58V 510,6 52,9 60,7 6,3 11,4 52,9 514,4 72,3 61,2 8,6 12,8 72,4 508,7 110,4 60,5 13,1 125 142,6
10AV 508,9 66,3 121,0 15,8 15,4 66,3 509,7 57,7 121,2 13,7 17,6 57,7 508,3 111,4 120,9 26,5 17,2 143,4
10AnsV 510,3 49,6 1214 11,8 15,8 49,6
10SV 510,2 37,0 121,3 8,8 16,1 37,0 511,8 41,0 121,7 9,7 18,2 41,0 512,4 103,7 121,9 247 17,7 137,3
1H 5142  379,3 12,2 9,0 379,4 508,2 350,9 12,1 8,3 350,9 5196 374,8 12,4 8,9 398,9
5AH 508,4 166,5 60,5 19,8 17,7 166,5 508,3 118,8 60,5 141 18,0 118,8 5141 1825 61,1 21,7 18,2 228,0
5AnsH 511,3 1414 60,8 16,8 18,8 141,4
5SH 511,2  109,4 60,8 13,0 20,0 109,4 508,3 102,6 60,4 122 184 102,6 514,8 168,8 61,2 20,1 18,5 2171
10AH 509,5 1170 1212 278 26,8 117,0 508,3 79,6 1209 18,9 257 79,6 5176 1623 123,1 386 259 2121
10AnsH 509,4 79,1 121,2 18,8 28,1 791
6. Grandes 10SH 510,0 31,3 121,3 7.4 29,4 31,3 511,4 41,4 121,6 9,9 26,6 41,4 517,0 1472 1229 350 26,6 200,8
grupos 1V 505,0 357,3 12,0 8,5 357,3 504,3 376,9 12,0 9,0 376,9 511,7 383,33 12,2 9,1 406,9
5AV 510,7 161,3 60,7 192 17,8 161,3 509,6 119,5 60,6 142 18,0 119,5 518,0 185,1 61,6 22,0 18,6 230,0
5AnsV 507,9 139,2 60,4 16,6 18,6 139,2
58V 511,0 107,6 60,8 12,8 188 107,6 503,9 106,5 59,9 12,7 186 106,7 516,5 174,2 61,4 20,7 189 221,3
10AV 510,1 1134 121,3 270 26,2 113,4 511,4 84,5 1216 20,1 259 84,5 520,5 1624 1238 386 26,6 212,2
10AnsV | 508,7 76,5 121,0 182 274 76,5
10SV 510,4 52,2 1214 124 279 52,2 508,4 40,3 120,9 9,6 27,0 40,3 520,9 1439 1239 342 274 198,3
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Tabela A.2: Continuagao da tabela anterior.

Abordagem 1 Abordagem 2 Abordagem3
Populagdo N.° de TP — — - — - —
N ox n On Sn /\@@EAZV N ox n On Sn /\@@iﬁ/\v N ox n on Sn /\@@iﬁzv
27 A 508,4 228,7 7,8 3,5 3,3 228,7 589,5 1814 11,0 34 46 198,0 5458 167,2 10,1 3,1 4,2 171,0
3x98 515,3 248,5 7.9 3,8 3,3 248,5 652,2 172,4 12,1 3,2 4,7 223,5 602,0 171,6 11,2 3,2 4.4 194,7
3 x9SAL 511,4 3315 7,8 5,1 3,1 3315
4. Nao
3 x9SAC 506,2 351,8 7,7 5,4 3,1 351,9
homogénea
135A 509,7 102,7 38,9 7,8 7,8 102,7 497,6 71,5 46,2 6,6 9,1 72,6 489,8 74,7 45,5 6,9 8,9 77,3
om 4 zonas 9x 158 509,3 65,7 38,9 5,0 7,9 65,7 428,1 66,8 398 62 82 105,7 429,2 66,0 39,9 6,1 8,1 104,4
9 x 15S AL 509,3 1771 38,9 13,5 7,7 1771
9x15SAC | 510,0 190,3 39,0 145 76 190,3
27 A 509,6 204,8 7,8 3,1 3,0 204,8 428,3 169,9 8,0 32 31 188,5 421,0 189,8 7,8 3,5 3,0 230,6
3x98S 511,0 197,0 7,8 3,0 3,0 197,0 4176 164,0 7,8 30 30 188,3 422,0 186,2 7,8 3,5 3,0 227,2
3x9SAL 5129 219,6 7,8 34 2,9 219,6
5.Pequenos 3 x9SAC 510,5 2284 7,8 3,5 2,9 228,4
grupos 135A 510,0 89,8 39,0 6,9 6,8 89,8 420,5 76,8 39,1 71 70 117,9 426,6 1134 396 105 7,0 170,3
9x 158 509,0 88,6 38,9 6,8 6,8 88,6 419,5 64,8 390 60 70 111,3 4234 1057 39,3 9,8 7,0 167,0
9x15SAL | 5104 1054 39,0 8,1 6,8 105,4
9x15SAC | 508,1 1094 388 8,4 6,8 109,4
27 A 511,0 2535 7,8 3,9 3,6 253,5 4135 1979 7,7 37 35 220,1 431,4 2424 8,0 4,5 3,6 292,0
3x98 5052 2483 7,7 3,8 3,5 248,4 4173 1924 7.8 36 36 213,6 427,7 2281 7,9 4,2 3,6 281,4
3 x9SAL 506,2 3239 7,7 4,9 3,4 323,9
6. Grandes 3 x9SAC 508,1 312,8 7,8 4,8 3,5 312,8
grupos 135A 509,6 1134 38,9 8,7 8,5 113,4 417,3 91,5 388 85 84 130,3 4232 1453 393 135 85 221,7
9x 158 510,9 76,1 39,0 5,8 8,6 76,1 418,7 67,0 389 62 85 113,2 4269 1274 397 11,8 86 208,7
9x15SAL | 5075 1633 388 125 83 163,3
9x15SAC | 508,8 1599 389 122 84 159,9
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Tabela B.1: Resultados obtidos para a amostragem por transectos lineares (TL), posicionados
de forma aleatdria, por cenario montanhoso, com 10000 simulagées, para uma populagao com
N = 510 e considerando a probabilidade de deteccao conhecida P, = 0,61. (a: média da
area coberta projectada no plano. indice t5%: resultados obtidos apés a exclusdo de 5% das

distancias mais elevadas.)

Cenario N°deTL | A D N, CV(N.) a Q5% a CV(n) fuse  CVi(ngsy)

1 1,4 360,6 19,8 22,2 0,0390 0,0329 12,0 26,74 11,4 27,45

1. Declive
1,4 360,6 98,6 8,9 0,1951  0,1645 59,8 11,84 56,8 11,96

constante
10 1,4 3606 197,2 6,4 0,3903 10,3289 119,6 8,45 113,6 8,46
1 1,2 4250 20,6 28,1 0,0399  0,0345 12,6 32,96 11,9 31,76

2. Dois
5 1,2 4250 1024 12,6 0,2013  0,1731 62,7 14,86 59,5 14,9

declives
10 1,2 4250 2049 8,9 0,4020 10,3460 1253 10,57 119,0 10,57
1 25 2026 31,2 59,3 0,0568  0,0494 19,1 60,55 18,1 58,38
3. Curva 5 25 2026 156,0 26,6 0,2972  0,2570 95,5 27,25 90,7 27,27
10 25 2026 3123 18,7 0,6075 0,5236 1914 19,11 181,8 19,11
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Tabela B.2: Estatisticas sumarias dos valores p obtidos, com 10000 simulagoes, com teste de
Kolmogorov-Smirnov ao ajustamento das distancias a distribuicdo Uniforme por cenario, tipo de

distancia e numero de transectos lineares aleatorios. (P;: percentil de ordem i, i = 10,25, 50,75

e 90)
Cenario Distancia N.°TL Pio Pss5 Pso Prs Pyo Amplitude Média
1 0,087 0,240 0,492 0,755 0,906 1,000 0,495
Perpendicular 5 0,097 0,250 05522 0,769 0,914 1,000 0,511
10 0,099 0,252 0510 0,765 0,915 1,000 0,507
1 0,087 0,240 0,492 0,755 0,906 1,000 0,495
1. Declive
Inclinada 5 0,097 0,250 0522 0,769 0,914 1,000 0,511
constante
10 0,099 0,252 0510 0,765 0,915 1,000 0,507
1 0,087 0,240 0,492 0,755 0,906 1,000 0,495
Topogréfica 5 0,097 0,250 05522 0,769 0,914 1,000 0,511
10 0,099 0252 0510 0,765 0,915 1,000 0,507
1 0,084 0,239 0485 0,737 0,905 1,000 0,490
Perpendicular 5 0,000 0,007 0,079 0,378 0,722 1,000 0,226
10 0,000 0,000 0,008 0,105 0,422 0,998 0,113
) 1 0,080 0,233 0,484 0,738 0,905 1,000 0,488
- Dois Inclinada 5 0,084 0,233 0,489 0,754 0,908 1,000 0,493
declives
10 0,082 0,232 0,490 0,753 0,909 1,000 0,494
1 0,080 0,234 0,483 0,737 0,903 1,000 0,488
Topografica 5 0,082 0,230 0,484 0,751 0,906 1,000 0,490
10 0,070 0,210 0,459 0,736 0,899 1,000 0,474
1 0,053 0,178 0,473 0,740 0,888 0,999 0,467
Perpendicular 5 0,000 0,000 0,000 0,022 0,192 0,999 0,061
10 0,000 0,000 0,000 0,000 0,008 0,988 0,013
1 0,045 0,163 0,462 0,739 0,890 1,000 0,462
3. Curva Inclinada 5 0,055 0,171 0,414 0,705 0,885 1,000 0,444
10 0,051 0,162 0,400 0,682 0,878 1,000 0,432
1 0,045 0,164 0,463 0,742 0,891 1,000 0,463
Topogréfica 5 0,055 0,169 0,414 0,705 0,887 1,000 0,444
10 0,049 0,157 0,394 0,681 0,876 1,000 0,429
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Tabela B.3: (a) Probabilidade de detecgao estimada, e respectivos (b) coeficiente de variacao
(CV) e (c) erro quadratico médio (EQM), com a amostragem por transectos lineares (TL),
posicionados de forma aleatéria, por cenario montanhoso, com 10000 simulagbes, para uma
populagdo com N = 510 e considerando a probabilidade de detecgio conhecida, P, = 0,61. (P,:
estimador convencional, Pa i = 1,...,5: estimadores propostos. indice t5%: exclusdo de 5%

das distancias mais elevadas; indice c: inclusao da covariavel diferenga de nivel entre o transecto

linear e o animal detectado.)

(a) Probabilidade de detecgao estimada

s 0 D >, > D D D
Cenario N.° TL P, Po oo, P, Pa s, | Pay ag ag aq as

1A 0,69 0,78 0,69 0,69 0,69 0,69 0,69
1. Declive
5A 0,61 0,69 0,28 0,29 0,61 0,61 0,61 0,61 0,61

10A 0,60 0,68 0,27 0,29 0,60 0,60 0,60 0,60 0,60

constante

1A 0,56 0,69 0,62 0,62 0,57 0,57 0,57
2. Dois Declives 5A 0,53 0,63 0,58 0,66 0,54 0,56 0,46 0,48 0,53
10A 0,53 0,63 0,56 0,64 0,53 0,57 0,45 0,49 0,52

1A 0,38 0,48 0,54 0,55 0,52 0,52 0,52
3. Curva 5A 0,48 0,57 0,46 0,53 0,71 0,74 0,56 0,56 0,59
10A 0,49 0,58 0,47 0,54 0,71 0,76 0,56 0,58 0,56

(b) Coeficiente de variagédo (C'V

|~

Cenario N.° TL P, P o P, Pa,son Pa, P, Py Py, Py
1A 35,21 30,91 35,21 35,21 35,21 35,21 35,21

1. Declive
5A 11,98 15,85 32,53 32,08 11,98 11,98 11,98 11,98 11,98

constante
10A 8,11 9,16 28,06 27,85 8,11 8,11 8,11 8,11 8,11
1A 43,17 37,30 37,77 37,772 42,40 42,40 42,40
2. Dois Declives 5A 14,38 15,81 17,20 18,28 20,76 20,41 18,54 18,39 15,32
10A 9,86 9,87 12,07 13,26 20,55 22,17 13,24 15,63 12,26
1A 64,58 64,25 57,09 57,09 55,95 5595 55,95
3. Curva 5A 18,19 18,50 24,95 25,25 23,70 21,45 24,29 18,42 33,34
10A 11,12 11,70 16,90 17,69 17,63 13,80 16,05 9,84 29,02

(c) Erro quadratico médio (4 / EQM)

Cenario N°TL | P.  Puny  Pac  Paysy | Pay  Pay  Pay  Pay  Pug
1 0,25 0,30 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25

1. Declive
5 0,07 0,14 0,34 0,33 0,07 0,07 0,07 0,07 0,07

constante
10 0,04 0,10 0,35 0,33 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04
1 0,25 0,27 0,23 0,23 0,24 0,24 0,24
2. Dois Declives 5 0,11 0,10 0,10 0,13 0,13 0,13 0,18 0,16 0,11
10 0,09 0,07 0,08 0,09 0,14 0,13 0,17 0,14 0,11
1 0,34 0,33 0,32 0,32 0,30 0,30 0,30
3. Curva 5 0,15 0,11 0,19 0,16 0,20 0,20 0,14 0,11 0,20
10 0,13 0,08 0,16 0,12 0,16 0,18 0,10 0,06 0,17

100



Tabela B.4: (a)Abundancia estimada na area de amostrada, e respectivos (b) coeficiente de
variacao (CV) e (c) erro quadratico médio (EQM), com a amostragem por transectos lineares
(TL), posicionados de forma aleatéria, por cenario montanhoso, com 10000 simulagoes, para
uma populagdo com N = 510 e considerando a probabilidade de detecgcao conhecida, P, = 0,61.
(N,: estimador convencional e N..,, i = 1, ...,5: estimadores propostos. indice t5%: exclusdo de
5% das distancias mais elevadas; indice c: inclusdo da covariavel diferenca de nivel entre o

transecto linear e 0 animal detectado.)

(a) Abundancia estimada

Cenério N.2 TL N. Neysoe  Nee  Nepso | Ney Ne, Neg Ney Neg
1 19,7 16,3 19,7 19,7 19,7 19,7 19,7
1. Declive
5 100,1 83,9 232,4 209,1 100,1 100,1 100,1 100,1 100,1
constante
10 199,3 168,0 471,4 419,0 199,3 199,3 1993 199,3 1993
1 25,1 19,3 22,5 22,5 24,7 24,7 24,7
2. Dois Declives 5 119,5 95,7 11,1 93,4 121,0 1154 140,9 134,7 119,9
10 236,8 190,7 226,5 188,5 2474 229,2 283,6 263,0 2425
1 54,8 42,3 421 421 43,6 43,6 43,6
3. Curva 5 197,3 159,6 213,3 179,3 144,7 1366 1769 171,0 180,3
10 386,7 313,9 408,7 2447 276,5 256,3 3490 3299 368,1
(b) Coeficiente de variagao (C'V)
Cenario N.°TL N, Ne,so Ne, Ne s N, Ne, Neg Ne, Neg
1 42,75 4474 42,75 42,75 42,75 42,75 42,75
1. Declive
5 16,16 18,30 27,32 28,14 16,16 16,16 16,16 16,16 16,16
constante
10 11,39 12,18 21,71 22,43 11,39 11,39 11,39 11,39 11,39
1 37,35 40,58 39,82 39,82 37,77 37,77 37,77
2. Dois Declives 5 15,81 17,10 21,54 23,63 22,66 20,85 19,08 18,63 17,37
10 11,19 11,78 14,08 16,20 21,58 20,82 13,83 1519 14,11
1 34,19 36,45 60,10 60,10 5845 58,45 58,45
3. Curva 5 19,44 18,93 30,66 32,14 46,05 4130 2865 22,23 39,09
10 14,13 13,65 18,20 18,95 28,58 24,97 20,05 1496 32,36
(c) Erro quadratico médio (4 / EQM)
Cenario N.° TL N, ce5% Ne,. Neison Ny Ne, N, Ne, Ny
1 8,4 8,1 8,4 8,4 8,4 8,4 8,4
1. Declive
5 16,2 21,3 148,1 125,2 16,2 16,2 16,2 16,2 16,2
constante
10 22,8 35,6 292,8 240,9 22,8 22,8 22,8 22,8 22,8
1 10,4 7.9 9,1 9,1 10,2 10,2 10,2
2. Dois Declives 5 25,5 17,7 25,5 23,8 33,1 27,4 47,0 40,9 27,2
10 41,5 26,6 38,7 34,7 68,2 53,6 88,0 70,5 50,8
1 30,1 19 27,5 27,5 28,4 28,4 28,4
3. Curva 5 56,4 30,4 87 62,1 67,6 59,7 54,8 40,9 74,6
10 92,3 42,9 121,8 72,9 86,7 85,0 79,0 52,4 131,5
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Tabela B.5: Densidade estimada, com a amostragem por transectos lineares (TL), posicionados de forma aleatéria, por cenario montanhoso, com 10000
simulacées, para uma populacdo com N = 510 e considerando a probabilidade de deteccdo conhecida, P, = 0,61. (D: estimador convencional e D;,
i=1,...,5,1b,...,5b: estimadores propostos. indice t5%: exclusdo de 5% das distancias mais elevadas; indice ¢: inclusdo da covariavel diferenca de nivel

entre o transecto linear e o0 animal detectado.)

Cenario N.° TL D Diso, D, Deiso Dy Do D3 Dy Ds Dia Doy, D3y Duy, Dsy
1 505,9 4948 5059 5059 5059 5059 5059 | 5059 5059 5059 5059 5059

1. Declive
5 512,9 509,8 12659 13234 | 5129 5129 5129 5129 5129 | 5129 5129 5129 5129 5129

constante

10 510,7 5108 1247,7 1299,3 | 510,7 510,7 510,7 510,7 510,7 | 510,7 510,7 510,7 510,7 510,7

1 536,1 517,9 568,4 5684 640,8 6408 640,8 | 480,9 480,9 529,2 5292 529,2
2. Dois Declives 5 510,8 5139 522,2 537,4 600,1 575,7 7019 6729 599,1 | 517,0 4935 6023 5756 5125
10 506,0 5115 506,9 523,2 613,8 5709 7056 6559 6056 | 528,6 489,8 606,11 562,1 5182

1 558,9 549,8 881,7 881,7 9183 9183 9183 | 429,0 429,0 4452 4452 4452
3. Curva 5 402,0 4141 487,6 510,1 493,8 4733 6084 6095 6066 | 2949 2782 3604 3484 3674
10 393,9 407,2 434,2 461,0 456,9 4275 5786 558,8 598,1 | 281,7 261,0 3554 336,0 3750
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Tabela B.7: Erro quadratico médio (/EQM) associado a densidade estimada, com a amostragem por transectos lineares (TL), posicionados de forma
aleatoria, por cenario montanhoso, com 10000 simulagées, para uma populagdo com N = 510 e considerando a probabilidade de deteccdo conhecida,
P, = 0,61. (D: estimador convencional e D;, i = 1, ..., 5, 1b, ..., 5b: estimadores propostos. indice t5%: exclusdo de 5% das distancias mais elevadas; indice

c: inclusao da covariavel diferenga de nivel entre o transecto linear e o animal detectado.)

Erro quadratico médio (4 / EQM)

Cenario N.°TL D Uumﬁ D, bnmmo\o @u @m @w @b Um Dia @mw @uv @bw Umv
1 216,3 221,9 216,3 2163 2163 2163 2163 | 2163 2163 2163 216,3 216,3
1. Declive
5 83,0 93,3 830,9 895,5 83,0 83,0 83,0 83,0 83,0 83,0 83,0 83,0 83,0 83,0
constante

10 58,2 62,2 785,5 841,6 58,2 58,2 58,2 58,2 58,2 58,2 58,2 58,2 58,2 58,2

1 202,0 210,2 211,3  211,3 294,7 294,77 2947 | 193,7 193,7 200,8 200,8 200,8
2. Dois Declives 5 80,7 87,9 128,3 148,0 1521 1395 231,8 211,7 1436 | 1174 1042 1474 1257 89,0
10 56,8 60,3 70,3 84,8 157,4  132,8 2141 178,3  134,1 1156 1040 1276 100,0 73,6

1 197,3 2042 592,2 5922 6325 6325 6325 | 2702 270,2 268,1 268,1 268,1
3. Curva 5 133,3 123,8  182,7 199,0 1689 1698 17255 2150 1973 | 2544 258,7 181,7 179,2 2024
10 1288 116,8  109,9 99,2 110,1 126,7 1122 134,7 1575 | 2421 257,4 1702 181,1 181,5
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Apéndice C

Codigo R
Algum codigo implementado no programa R Project, release 2 (http://www.r-project.org/).

C.1 Simulacao das localizacoes

Cadigo utilizado para gerar Npop localizagbes (x,y) dos animais numa area quadrada A =
[0;1] x [0;1], dada uma semente, de acordo com processos pontuais de Poisson homogéneos
(GeraXYPPH), nao homogéneos (GeraXYPPNH) ou agrupados(GeraFilhosPPA) € Um processo

inibidor (GeraXYInibidora).

C.1.1 Processo pontual de Poisson homogéneo

GeraXYPPH<—function(semente,Npop){
set.seed(semente)
x<-runif (Npop) # localizacdo (x,y) dos pontos
y<-runif (Npop)

GeraXYPPH<-cbind (x,vVy)

C.1.2 Processo pontual de Poisson nao homogéneo

Determina as localizagdes (z, y) de acordo com a fungdo intensidade (FuncaoLambda) especifi-

cada.
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Integrallambda<-function () { # Cédlculo do integral de lambda
funcao<-function(y, integrand) {
unlist (lapply (y, function(y, integrand) {

integrate (f=integrand, lower=0, upper=1l, y=y)S$value
b
integrand))

}

return (integrate (f=funcao, lower=0, upper=1, integrand=function (x,y) {
FuncaoLambda (cenario, x,V)

}

Svalue)

FuncaoLambda<—function(cenario,x,y){ # Funcdes intensidade consideradas
switch (cenario,

H=1,
PNH1=(sin (5*x*y)),
PNH2=(((x-0.5)2)* ((y-0.5)2)),
PNH3=dmvnorm(c (x,y), mean=c(0.5,0.5), sd=c(0.15,0.15), rho=0),
PNH4=((x-0.5)2)* ((y-0.5)2) *exp (- (((x-0.5)/0.15)2+((y-0.5)/0.15)2)/2),
PNHS5= ((¥2-0.25)2) * ((y2-0.3)2) *exp (- (((x-0.5) /0.12)2+((y-0.5)/0.13)2)/2),
PNH3t= (dnorm(x, mean=0.5,sd=0.13)),

stop (“Funcao Lambda nao definida”))

GeraXYPPNH<—function(sementel,semente2,lambdaPP,cenario){
set.seed (sementel)
PP<-rpois (1, lambdaPP) # Numero provisdério de pontos
x<-runif (PP) # localizacdo (x,y) dos pontos provisdrios
y<-runif (PP)
lambdas<-0
# Cédlculo dos lambda(s) para cada localizagéo
for (1 in 1:PP) lambdas[i]<-Funcaolambda (cenario,x[1],vyI[i])
lambda0O<-max (lambdas, na.rm = F) # Cédlculo de lambda0 = maximo dos lambda (s)

set.seed (semente2) # Geracgdo das Localizag¢des definitivas (xp,yp)
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Npop<-0 # Determinacgao dos pontos finais = Npop
xp<-0
yp<-0
for (i in 1:PP) {
u<-runif (1)
if (u<=(lambdas[i]/lambdal)) { # Considerar este ponto
Npop<-Npop+l # Actualiza numero final de pontos
xp [Npopl<-x[i] # Localizacdo (xp,yp) dos pontos finais

yp [Npop] <-y[i]

}

GeraXYPPNH<-cbind (xp, yp)

C.1.3 Processo pontual de Poisson agrupado

Determina a localizacéo (z,y) dos filhos em redor dos pais, de acordo com uma distribui¢éao

(distF). O nimero de filhos é aleatério com distribuigdo distN.

require (mnormt)

DistNumFilhos<-function (dist,parametro){ # Calcula n.° de filhos por pai
switch (dist,
Poisson = rpois(l, parametro),

stop (“Funcao para numero de filhos nao definida!”))

DistFilhos<—function(dist,mx,my){ # Funcdes assumidas para localizacdo dos filhos
switch (dist,
BiNormall=rmnorm(l, c(mx,my), matrix(c(0.12, 0, 0, 0.12), 2, 2)),
BiNormal2=rmnorm(l, c(mx,my), matrix(c(0.052, 0, 0, 0.052), 2, 2)),
BiNormal3=rmnorm(l, c(mx,my), matrix(c(0.042, 0, 0, 0.042), 2, 2)),
BiNormal4=rmnorm(l, c(mx,my), matrix(c (42, 0, 0, 42), 2, 2)),

stop (“Funcao para distribuicdo de filhos nao definida!”))
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GeraFilhosPPA<ffunction(pais,semente,distN,nﬁlhos,distF){
xyfilhos<-0
Npais<-dim(pais) [1] # N° de pais
set.seed (semente)
for (i in 1:Npais) {
nifilhos<-DistNumFilhos (distN, nfilhos)
for (j in 1: nifilhos) {
filho<-DistFilhos (distF,pais([i, 1], pais[i,2])
if (filho[1]<0) filho[l]<-abs (l1+filho[1])
else 1if (filho[1]1>1) filho[l]<-abs (1-filho[1l])
if (filho[2]<0) filho[2]<-abs (1+filho[2])
else 1if (filho[2]>1) filho[2]<-abs(1-filho[2])
if (i==1 & j==1) xyfilhos<-filho

else xyfilhos<-rbind(xyfilhos,filho)

}

GeraFilhosPPA<-xyfilhos

C.1.4 Processo pontual inibidor

Determina as localizagoes (z,y) de forma a distancia entre duas quaisquer localizagoes seja no

minimo um certo valor (raio).

Distancia<-function (x0,y0,x,y,raio) {
# Disténcia entre (x,y) e (x0,vy0)
# cdlculo do cateto horizontal
if (abs (x0-x)<=raio) dx<-abs (x0-x)
else if ((x0<raio) && (x>1-raio+x0)) dx<-abs (x-1-x0)
else if ((x0>1-raio) && (x<raio-1+x0)) dx<-abs (x+1-x0)
else dx<-1
# cdlculo do cateto vertical
if (abs(y0-y)<=raio) dy<-abs(y0-y)
else if ((yO<raio) && (y>l-raio+y0)) dy<-abs(y-1-yO0)

else if ((y0>1l-raio) && (y<raio-1l+y0)) dy<-abs(y+1-yO0)
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else dy<-1
if (dx<=raio || dy<=raio) d<-sgrt (dx2+dy?2)
else d<-1

Distancia<-d

GeraXYInibidora<-function (semente, Npop, raio) {
XY¥<-matrix (0, nrow=Npop,ncol=2)
set.seed (semente)
XY[1l,]<-c(runif(1,0,1),runif(1,0,1))
tamanho<-1
while (tamanho<Npop){
novoXY<-c(runif(1,0,1), runif(1,0,1))
i<-1
continuar<-T
while ((i<=tamanho) & (continuar)){
d<-Distancia(XY[i,1],XY[i,2],novoXY[1l],novoXY[2],raio)
if (d<=raio) continuar<-F
else i<-i+l
}
if (continuar) { # o objecto estd afastado dos outros
tamanho<-tamanho+1

XY [tamanho, ] <-novoXY

GeraXYInibidora<—-XY

C.2 Estimadores propostos no capitulo 4

Determinacao das distancias de truncatura distintas e respectivos pesos (CalculaPaEst) e

calculo da probabilidade de deteccéo estimada corrigida ]5,,,1.

e Parametros de entrada: wis = w1 dos varios TL; w2s = w2 dos varios TL; key = fungao

chave; mserie = n.° parametros da série; serie = expansao em série; ai = coeficientes
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estimados da fungdo chave e da serie.
e Dados de saida: Pa = probabilidade de detecgao estimada com o estimador proposto.

Utiliza a fungéo mi que calcula fs’f g(x)dx.

CalculaPaEst<-function (Est,wi,mkey, key,mserie, serie,ai) {
wi<-wi[order (wi)] # Ordenar os wi
wi<-c(0,wi)
# Eliminar w([i] repetidos e associar “pesoi” aos que se repetem
wdif<-0
soma<-1
freqgi<-0
Nwi<-length (wi)
for (h in 3:Nwi) {
if (abs(wilh]-wi[h-1])<0.0001) soma<-soma+l # margem=0.0001
else {
wdif<-c(wdif,wi[h-17)
freqgi<-c (freqi, soma)

soma<-1

}
wdif<-c(wdif,wi[Nwi]) # wi diferentes, com wdif[1]=0
fregi<-c(freqi,soma) # frequéncia absoluta de cada wi
pesoi<-switch (Est, freqi/sum(freqi), rep(l, length(freqi)),
rep (l,length (freqgi) ), rep(l, length(freqgi)), rep(l, length(freqgi)))
Nw<-length(wdif) # numero de w diferentes + 1, pois wl=0
C<-0
for (h in 2:Nw) C<-C+pesoi[h]/wdif[h]
fi<-0
for (h in 2:Nw) fi[h-1]<-pesoi[h]/ (C*wdif[h])
Fi<-cumsum (fi)
Qi<-rep(0,Nw-1)
# Cdlculo de gi=contribuicdo absoluta de cada patamar, com pesos diferentes
0if[ll<-1

if (Nw>2){ # Existem pelo menos 2 wi>0
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for (h in 2:(Nw-1)) Qi[h]<-1-Fi[h-1]

}

SomaQ<-sum (Q1i)

# identificar a funcdo chave

FD<-switch (key, ”U”,”HN"”,”"Desc”, "HR")

if (mserie>0) ajust<-switch (mserie,”SP”,”PH"”,"Desc”,”C0OS")
else ajust<-—

gx<-paste (FD,ajust, sep=)

Pa<-0

wmax<-wdif [Nw] # w maximo

for (h in 2:Nw){

wl<-wdif[h-1] # wi[l] = O

w2<-wdif [h]

mi<-0

if ((mkey==0)& (mserie==0)) mi<-w2-wl # se ndo hé& FD nem Ajust, g(x)=1

else mi<-switch (key,miu(gx,wmax,0,w2,wl,c(ail[l],ai[2],ai[3])), # FD=U
miu(gx,ai[l1],0,w2,wl,c(ai[2],ail[3])),NA, # FD=HN
miu(gx,aif[l],ai[2],w2,wl,ai[3])) # FD=HR
Pa<-Pa+mi/ (w2-wl) *Qi[h-1]/SomaQ
}
CalculaPaEst<-Pa

} # Fim de CalculaPaEst
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