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Resumo

Espécies de atuns e afins representam um grande atrativo para empresas e pesca-
dores em geral, em virtude da qualidade da carne, do alto valor comercial e da ampla
distribuicao nos oceanos. Uma gestao adequada é fundamental para a sobrevivéncia de
algumas espécies e para a sustentabilidade da pesca, e o conhecimento sobre estimativas de
abundancia e variagoes da biomassa das populagoes é primordial para a gestao de pesca.
Os modelos dinamicos de biomassa sao importantes técnicas para o calculo destas estima-
tivas. Este estudo propos o uso da andlise bayesiana para os modelos de Fox, Schaefer e
Pella-Tomlinson. Inicialmente, objetivou-se avaliar a acuracia e a precisao da informacao
adquirida ao longo dos anos sobre os parametros dos modelos. Para isto, utilizaram-se
dados de captura e captura por unidade de esfor¢o do espadarte (Xiphias gladius) do
Atlantico Sul. Concluiu-se que nao houve avango quanto a precisao e acuracia, tomando
como valores “verdadeiros” para os parametros as estimativas do tltimo relatorio da Inter-
national Commission for the Conservation of Atlantic Tunas (ICCAT). Sequencialmente,
objetivou-se avaliar o modelo dinamico de biomassa de Pella e Tomlinson, considerando a
variacao e a fixacao do parametro de forma em um valor escalar. Neste caso, utilizaram-
se dados de captura por unidade de esforgo e captura da albacora bandolim (Thunnus
obesus) do Atlantico. Concluiu-se que o modelo de Pella e Tomlinson com estimagao do
parametro de forma por meio de uma priori é mais susceptivel as influéncias de dados
pouco informativos e com pontos discrepantes e produz estimativas mais imprecisas do
que quando se fixa o parametro de forma em um valor escalar, nos modelos de Schaefer e
Fox.

Palavras-chave: Modelos de produgao, acuracia, parametro de forma, espadarte, al-
bacora bandolim.



Abstract

Tuna and tuna-like species represent a great attraction for companies and fishers in
general, due to their meat quality, their high commercial value and their extensive dis-
tribution in the oceans. Appropriate management is fundamental to the survival of some
species, and to the sustainability of fisheries. In this way, knowledge about abundance
estimates and population biomass variations is paramount for fisheries management. Dy-
namic models of biomass are essential techniques for calculating the estimates. This study
proposed the use of Bayesian analysis for the models of Fox, Schaefer and Pella-Tomlinson.
Initially, the objective was to evaluate the accuracy and precision of the information ac-
quired about the parameters of the models. For this, catch and catch per unit effort data
of the South Atlantic swordfish (Xiphias gladius) were used. It was concluded that there
was no progress on precision and accuracy, taking as true “values” for the parameters
the estimates of the last report of The International Commission for the Conservation of
Atlantic Tunas (ICCAT). Sequentially, the objective was to evaluate the dynamic model
of the biomass of Pella and Tomlinson, considering the variation and the fixation of the
shape parameter in a scalar value. In this case, were used catch and catch per unit effort
data of bigeye tuna (Thunnus obesus) of Atlantic. It was concluded that the model of
Pella and Tomlinson with estimation of the shape parameter through of a prior distribu-
tion is more susceptible to influences of non informative data and with discrepant points,
and produces estimates more imprecise than when the form parameter is set as a scalar
value, in the models of Schaefer and Fox.

Keywords: Production models, accuracy, shape parameter, swordfish, bigeye tuna.
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1 Introducao

Atividades pesqueiras desempenham um papel economico e social fundamental para a
sobrevivéncia de milhoes de pessoas, desde pequenos pescadores e consumidores em geral
até trabalhadores e gestores de grandes fabricas de processamento dos produtos. A pesca
é essencial para a geracao de renda e reducao da pobreza e desigualdade em todo o mundo

(NOMURA, 2010).

Em virtude da ampla distribuicao nos oceanos, da qualidade da carne e do alto valor
comercial, a demanda por atuns e afins é sempre crescente (CASTELLO, 2007), o que
atrai o interesse tanto de grandes empresas quanto de pescadores e pequenos produtores.
Entretanto, a pesca desordenada e a busca de alta rentabilidade pode gerar impactos
ambientais e colocar em risco nao apenas a populagao capturada, mas também outras
espécies relacionadas, capturadas como fauna acompanhante. Uma gestao adequada é
fundamental para a sobrevivéncia de algumas das espécies envolvidas, bem como para a

sustentabilidade das atividades pesqueiras.

Para administrar as pescarias ¢ fundamental dispor de estimativas das variacoes da
abundancia das populacoes ao longo dos anos. Uma das técnicas disponiveis para a
avaliacao do nivel de exploracao dos estoques é a analise com modelos dinamicos de
biomassa, ou modelos excedente de producao. Através dos modelos dinamicos de biomassa
pode-se obter um prognéstico do efeito da pesca sobre as capturas e a abundancia do
estoque, ao tempo que se objetiva a conservagao do recurso em niveis sustentaveis e

elevados de produgao (CASTELLO, 2007).

A ideia geral na base dos modelos de producao é que a relacdo matematica entre

a funcao de producao e a biomassa possui forma igual ou similar a uma pardbola, e
oL < » 4 Lo Al

que a producao “maxima sustentavel” é o ponto de maximo. Na auséncia de esforgo a

captura ¢é zero, e com o aumento exagerado do esfor¢co o estoque pode ser reduzido a um

nivel extremamente baixo, fazendo com que os peixes remanescentes nao sejam capazes

de produzir um excesso em relacao a captura. Assim, a produgao maxima sustentavel



é obtida quando ha um ponto de equilibrio entre a auséncia e o aumento exagerado do

esforco de pesca (HILBORN; WALTERS, 1992).

Entre os principais modelos de producao encontrados na literatura estao os propostos
por Schaefer (SCHAEFER, 1954), Fox (FOX, 1970) e Pella e Tomlinson (PELLA; TOMLIN-
SON, 1969). O modelo de Pella e Tomlinson é mais adaptével a possiveis situagoes reais
pois flexibiliza, através de um parametro de forma, o deslocamento da méxima da fungao
de producao. Porém, o valor do parametro de forma é desconhecido e de dificil estimativa
(QUINN; DERISO, 1999; PRAGER, 2002). Frequentemente assume-se um valor pré definido
para o parametro, possibilitanto a adaptacao do modelo de Pella e Tomlinson aos modelos

de Fox ou Schaefer.

A maior vantagem dos modelos de producao é que eles requerem apenas dados de
captura e esforco de pesca, informagoes que normalmente sao acumuladas ao longo de
muitos anos nas diferentes pescarias (PITCHER; HART, 1982; CADIMA, 2003). Em muitos
casos os dados de captura e esforco sao utilizados para calcular um indice relativo de

abundancia, usado como dado de entrada nos modelos de producao.

A anadlise bayesiana descreve, por meio de modelos probabilisticos, o conhecimento
prévio sobre os parametros populacionais em conjunto com as informacoes fornecidas pelos
dados. Deste modo, a medida em que novos dados sao analisados, o conhecimento sobre
os parametros é modificado. E esperado que, com o acimulo de novos dados ano apds
ano, as incertezas sobre os parametros dos modelos sejam reduzidas e as estimativas sejam
cada vez mais precisas. No entanto, dados oriundos da pesca comercial, como é o caso
da maioria dos estoques de atuns, podem ser tendenciosos ou pouco informativos. Nao
se sabe ao certo se as atualizacoes e acimulos de dados estao levando os pesquisadores a

um melhor conhecimento sobre os estoques e a estimativas mais precisas e exatas.

Neste trabalho propoe-se o estudo dos modelos dinamicos de biomassa com métodos
bayesianos e estudo de caso em populacoes de atuns no Oceano Atlantico. Inicialmente,
objetivou-se avaliar a informagao adquirida ao longo dos anos através dos dados. Para
isto, o modelo de Schaefer foi analisado com séries temporais de captura e captura por
unidade de esforco (CPUE) do espadarte (Xiphias gladius) do Atlantico Sul. Em se-
guida, objetivou-se analisar o modelo de Pella e Tomlinson com modelos probabilisticos
bayesianos para os parametros e estudo de caso na albacora bandolin ( Thunnus obesus)
do Atlantico. As séries de captura e CPUE do espadarte e da albacora bandolin sao
de dominio ptblico e estao disponiveis em relatérios International Commission for the

Conservation of Atlantic Tunas (ICCAT).



Organizacao dos Capitulos

Os Capitulos 1 e 2 correspondem a parte introdutéria do trabalho. No Capitulo 1
apresenta-se a proposta geral de estudo e no Capitulo 2 apresenta-se uma breve revisao
literaria sobre os modelos dinamicos de biomassa, bem como uma contextualizacao a
respeito dos métodos bayesianos de andlise estatistica. O Capitulo 3 apresenta uma
avaliacao da acurdcia e precisao adquirida ao longo dos anos sobre os parametros do
modelo de Schaefer, com dados anuais da captura por unidade de esforco e captura do
espadarte (Xiphias gladius) do Atlantico Sul. O Capitulo 4 apresenta uma abordagem
bayesiana para a estimativa dos parametros do modelo de Pella e Tomlinson, com dados
de captura por unidade de esforgo e captura da albacora bandolim (Thunnus obesus) do

Atlantico. Por fim, o Capitulo 5 apresentara uma breve conclusao a respeito dos resultados

obtidos.



2 Revisao de literatura

2.1 Modelos dinamicos de biomassa

Em estudos com modelos excedente de producao analisa-se a variacao no tamanho da
biomassa dos estoques, que pode ser expressa em fungao do recrutamento (nascimento) de
novos individuos, do crescimento dos individuos j& presentes nos estoques, da mortalidade
natural e da captura. O termo “produgao” se refere ao aumento na populagao, ou seja, a
uma combinagao entre o crescimento e o recrutamento. O termo “excedente de producgao”
representa a diferenca entre a producgao e a mortalidade natural do estoque, na auséncia

de pesca. Pode-se descrever a variagao da biomassa como:
Bt = Bt—l + G(B) - Ot—l (21)

em que B; é a biomassa e C; é a captura no tempo t. G(B) denota a fun¢ao excedente

de produgao (MEYER; MILLAR, 1999).

Um principio fundamental da teoria pesqueira é que a relacao entre o esforco de pesca
e a captura (Figura 1) pode ser utilizada para obtengao de estimativas sobre a dinamica
da biomassa. Frequentemente se assume que a captura é proporcional ao tamanho do

estoque e ao esfor¢o de pesca (f), na forma
C=qfB (2.2)

onde ¢ é um termo de proporcionalidade que indica a fracao da biomassa capturada por
unidade de esfor¢o. Assim,
C
CPUE = 7 =qB (2.3)

ou seja, a captura por unidade de esfor¢o é proporcional a abundancia do estoque e a
biomassa pode ser aproximada utilizando séries temporais da captura por unidade de
esfor¢o em conjunto com uma estimativa para o coeficiente de capturabilidade (HILBORN;

WALTERS, 1992). Os modelos dinamicos de biomassa sao os mais simples utilizados nas



avaliagoes dos estoques de pesca (HILBORN; WALTERS, 1992), pois demandam apenas
dados da captura e de um indice relativo de abundancia do estoque, geralmente calculado

com base na CPUE.

D)

Captura

-

fmsy Esforgo de pesca

Figura 1: Relacao linear entre a captura e o esforco de pesca em sistemas pesqueiros.
FONTE: Sparre e Venema (1997).

A primeira aproximacao analitica para os modelos de producao foi desenvolvida por
Graham (1935), que propds um modelo logistico e realizou uma aplicagao para peixes do
Mar do Norte. O modelo desenvolvido por Graham era pouco usual, mas serviu como

base para diversos estudos posteriores.

Os modelos dinamicos de biomassa foram vistos como os “primos pobres” na avaliagao
dos estoques pesqueiros quando comparados aos modelos analiticos, como os modelos es-
truturados por idade, por exemplo, pois os valores estimados para a producao méaxima
sustentavel eram pouco realistas em muitos casos (HILBORN; WALTERS, 1992). Esta per-
cepcao comegou a ser modificada quando Hilborn (1979) mostrou que a superestimagao
(ou subestimagao) da captura maxima sustentdvel poderia estar relacionada a pobreza
de dados para contrastes entre o esforco de pesca e a abundancia do estoque, e nao a
simplicidade dos modelos de producao. Além disso, em muitos casos onde foram aplica-
dos ambos os modelos de producao e de estrutura por idade, as respostas obtidas foram

similares (QUINN et al., 1985).

De maneira geral, os modelos dinamicos de biomassa tem sido ferramentas importantes
nas avaliacoes dos estoques pesqueiros, especialmente nas andlises desenvolvidas pelas

agéncias responsaveis pela administragao das pescarias de atuns, como é o caso da ICCAT.



2.1.1 Modelo de Schaefer

Schaefer propos um método para estimar os parametros logisticos em populagoes de
peixes sob condigoes de exploracao e sem equilibrio, utilizando dados de séries temporais
da captura e do esfor¢o de pesca (SCHAEFER, 1954). O método ficou entdo popularmente
conhecido como Modelo de Schaefer e tornou-se frequente em avaliagoes dos estoques de

pesca. A funcao excedente de producao no modelo de Schaefer é definida por

G(B) = 1B {1 - (%)} | (2.4)

em que B é a biomassa, r é o parametro de crescimento instriseco da biomassa e k é
a capacidade de suporte, ou seja, a biomassa maxima que o estoque pode assumir na
condicao de equilibrio, sem pesca. A relacao entre o excedente de producao e a biomassa

do estoque é uma parabola, conforme ilustrado na Figura 2.

Excedente de producéo G(B)

T f 1
0 ki2 k

Biomassa

Figura 2: Excedente de producao de um estoque em relagao a sua biomassa calculado

com o modelo de Schaefer. Para o exemplo ilustrativo os valores dos parametros foram
k = 1350000, r =0.2 e ¢ =1 x 1075,

Para o estoque em equilibrio, a Equacao excedente de producao pode ser definida por

B2

em que Yg é a producao, Fg denota a mortalidade por pesca e Bg é a biomassa do estoque
em equilibrio. Derivando a Equacdo (2.5) em relagdo a biomassa (Bg) para encontrar o
ponto maximo da funcao, obtem-se a biomassa associada a producao maxima do estoque
(Bnsy)

k
Bmsy = 3

. (2.6)



Substituindo-se (2.6) em (2.5), obtem-se a produgao maxima sustentavel (Yy,s,)

_ Tk

Ymsy 4

(2.7)

ou seja, a producao maxima sustentavel é obtida quando a biomassa do estoque é reduzida

a metade da capacidade de suporte, conforme ilustrado na Figura 2.

2.1.2 Modelo de Fox

Fox utilizou a equagao de crescimento de Gompertz (1825) e desenvolveu um modelo

logaritmico (FOX, 1970), com fungao excedente de producao definida por
B
G(B)=rB {—ln (E)] . (2.8)

A producao maxima sustentavel no modelo de Fox é definida por

_ Tk

Ymsy e

(2.9)

em que e é o numero de Euler, ou nimero exponencial, com valor equivalente a aproxi-

madamente 2.71. A biomassa associada a Y5, ¢ definida por

k

Neste modelo, a curva de producao é assimétrica e a produgao maxima é obtida
quando o estoque é reduzido a aproximadamente 37% da capacidade de suporte (Figura
3).

Excedente de producéo G(B)

T f 1
0 kle k

Biomassa

Figura 3: Excedente de producao de um estoque em relacao a sua biomassa calculado com
o modelo de Fox. Para o exemplo ilustrativo os valores dos parametros foram £ = 1350000,
r=02eq=1x10"°



2.1.3 Modelo de Pella e Tomlinson

Pella e Tomlinson desenvolveram uma generalizacao dos modelos de Schaefer e Fox
com a adicao de um parametro de forma, viabilizando a assimetria positiva ou negativa da
curva de produgao do estoque (PELLA; TOMLINSON, 1969). Uma das versoes do modelo
generalizado pode ser escrita como

am) =" {1 - (gﬂ (2.11)

p

A producao méaxima sustentavel no modelo generalizado é definida por

1\t
A biomassa associada a Y, é definida por
ko 1e

Para p = 1 o modelo de Pella e Tomlinson reduz-se matematicamente ao de Schaefer,
para p proximo de zero o modelo de Pella e Tomlinson é aproximado ao de Fox. O ponto

de inflexao da curva de producao pode ser deslocado para a direita ou para a esquerda,

TRNTRNTINT]
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o
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G(B)

0% 37% 50% 63% 95%
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Figura 4: Curva de producao G(B) em relagdo a biomassa relativa de uma populagao
hipotética com diferentes valores para o parametro de forma p.

dependendo do valor estimado para p Figura 13. O que torna este modelo mais flexivel
e adaptavel a possiveis situacoes reais dos estoques. Outros detalhes sobre o modelo de

Pella e Tomlinson serao discutidos no Capitulo 4.



2.2 Meétodos bayesianos

Em qualquer estudo estatistico a informacao obtida a respeito de um parametro 6
¢ fundamental para sua concretizacao. Na maior parte dos casos # é desconhecido e a
informacao inicial sobre o parametro € é minima, surge entao a necessidade de um 0 (0
estimado) preciso e representativo para o parametro populacional. Na andlise bayesiana
a incerteza sobre 6 é representada por meio de modelos probabilisticos para o parametro.
De acordo com o grau de incerteza do pesquisador, podem surgir modelos probabilisticos
distintos a respeito de 6, por isso quantidades observaveis e os parametros de um modelo
sao ambos considerados quantidades aleatorias. Pode-se resumir uma abordagem baye-
siana como sendo a construcao de uma distribuicao de probabilidade a posteriori, que
resulta da combinacao de informagoes prévias, sumarizadas em uma distribuicao a priori,
com dados observados e descritos por um modelo probabilistico de onde pode-se obter
uma fungao de verossimilhanga (KINAS; ANDRADE, 2010). Considerando-se o parametro
0 desconhecido, ao observar uma quantidade aleatéria X pode-se ter maiores informagoes
a respeito do parametro, esta relagao pode ser definida pela distribuigao amostral p(z|6).
A ideia de que ap0s observar a quantidade X = x aumenta-se a informacao sobre 6 pode
ser vista no Teorema de Bayes (BOX; TIAO, 1973), que é uma regra de atualizacao utilizada

para quantificar este ganho de informacao (Equagao (2.14))

(8l — P20) _ p0p(0) _ palo(0) 211

p(z) plx)  [p(0,2)do

Na Equagao (2.14), o termo 1/p(x) independente de # funciona como uma constante

normalizadora de p(f|x) e para cada valor fixo de x a fungao [(0;x) = p(x|0) fornecerd
a verossimilhanca de cada um dos possiveis valores do parametro 6. A combinacao da
verossimilhanga com a priori de p(f) resulta na distribuigao a posteriori do parametro na

forma usual do Teorema de Bayes (BOX; TIAO, 1973) descrita na Equacao (2.15)
p(0lz) o 1(0; x)p(0), (2.15)

de forma que a posteriori p(f|x) é proporcional ao produto entre a verossimilhanga [(6; x)

e a priori p(@).

2.2.1 Prioris conjugadas

A partir do conhecimento que se tem sobre a quantidade # pode-se definir uma

familia paramétrica de distribuicoes de probabilidade com valores plausiveis para 6, com
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parametros especificados de acordo com o conhecimento prévio e chamados de hiper-
parametros para que sejam diferenciados dos parametros de interesse 6 (LARSON, 1982;
LEE, 1989). No caso de prioris conjugadas, a ideia geral é que as distribui¢oes a priori
e posteriori pertencam a mesma classe de distribuicoes, fazendo com que a atualizagao
do conhecimento sobre 6 envolva apenas uma mudanca nos hiperparametros, assim, a
aplicacao do método Bayesiano pode ser dada definindo-se apenas a regra de atualizacao

dos hiperparametros.

Defini¢ao 2.1 Se F' = p(z|),0 € © € uma classe de distribui¢oes amostrais entao uma

classe de distribuicoes P € conjugada a F se

Vp(z|0) € F e p(@)eP=plzx)eP.

Se existe uma constante k tal que k=' = [1(#;x)df < oo e todo p € P ¢ definido como
p(0) = kl(0;x) entao P é a familia conjugada natural ao modelo amostral gerador de
1(0;x).

2.2.2 Priori nao informativa de Jeffreys

Para encontrar uma classe de Prioris, Jeffreys (1961) utilizou o conceito de medida

da Informacao de Fisher.

Definigao 2.2 Informacao de Fisher Considere uma inica observa¢ao X com fung¢ao
densidade de probabilidade p(x|0). A medida de informacao esperada de Fisher de 6 por

meio de X € definida como

0?log p(z|0)
I0)=F|————|.
(0) [ e
Se © for um vetor paramétrico define-se entao a matriz de informacao esperada de Fisher

de © por meio de X como

1(0) = £ Plg_p(wl@)}

0000’

Este conceito de informacao pode ser associado a curvatura média da fungao de ve-
rossimilhanca. Quanto maior a curvatura, mais precisa a informacao contida na veros-
similhanga, ou ainda, maior o valor da Informagao de Fisher. Além disso, a informacao

1(0) pode ser considerada como uma medida de informagao global por estar associada
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a esperanca matematica, tomada em relacao a distribui¢ao amostral p(z|d). Com base

nestes conceitos, Jeffreys propos a seguinte definicao para prioris:

Defini¢ao 2.3 Seja uma observag¢io X com fungao densidade de probabilidade p(x|6). A

Priori ndao informativa de Jeffreys tem funcao de densidade definida por
p(8) o< [1(6)]'*.
Se © for um vetor paramétrico entdao

p(©) o |det I(©)[*/% .

2.2.3 Distribuicao a Posteriori

Definicao 2.4 Uma Densidade a Posteriori para 6 € dada pela Densidade Condicional

de ©, dados os valores amostrais. Assim,

ool = ZHEEE,

em que fyo(x,0) € a fungdo de densidade conjunta para x e ©, dada pelo produto entre
a fungdo de verossimilhanca P(x|0) e a fun¢do de densidade a priori fy(0), e f.(z) € a

distribuicao marginal de x em relagao a densidade conjunta.

Larson (1982) observa que enquanto a densidade a priori expressa nossa crenga sobre os
valores de # antes da amostra, a densidade a posteriori expressa nosso grau de credibilidade

sobre a situacao de 6, dados os resultados da amostra e a crenga a priori.

2.2.4 Estimadores de Bayes

Em uma amostra aleatoria X, ..., X, tomada de uma funcao densidade de probabi-
lidade p(z|#), com @ desconhecido, o valor de 6 é estimado a partir dos dados observados
na amostra. Se f € ©, é intuitivo supor que os possiveis valores de um estimador §(X)

também devam pertencer a ©.

Um bom estimador é tal que, com alta probabilidade, o erro §(X) — 0 seja bastante
proximo de zero. Ao associar a cada possivel valor de # e cada possivel estimativa a € ©

uma funcao L(a, ) de perda, de modo que quanto maior a distancia entre a e #, maior o
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valor da perda, pode-se estimar uma perda a posteriori na forma

B(L(a.0)la] = [ Lia.0)p(8lo)as.
0
A regra de estimadores de Bayes consiste em escolher a estimativa que minimiza esta
funcao de perda esperada. Alguns exemplos de funcoes de perda podem ser vistos em
Bernardo e Smith (1994) e O'Hagan (1994).

2.2.5 Inferéncia bayesiana nos modelos dindmicos de biomassa

Os parametros dos modelos dinamicos de biomassa sao desconhecidos e nao ha forma
fechada para as distribuicoes a posteriori. Neste caso, os métodos de aproximacao sao

lteis para a obtencao de amostras das distribuicoes a posteriori.

Seguindo a metodologia descrita em Meyer e Millar (1999), a equagao de estado no
modelo de Schaefer é definida em 2.16, no modelo de Fox em 2.17 e no modelo de Pella e

Tomlinson em 2.18.

[ Cy_
-P1f|-P7f—17k)T702: Pt—1+T-F)t—1 (1_-Pt—1) - ;{:1:| GUt’ t:2a"'7n (216)
2 [ Ct—l U
Pt’IDt,h k,?", o = Pt,1 + TPt,1 (—lnPt,l) — 2 € t, t= 2, ,n (217)
P, 2 _ [ P Ct*1 Ut _
t|Pt—17p7kar70 - -Pt—1+TPIf—1 1_Pt—1_ L e, t_27"'7n7 (218)

A equacao de observacao dos modelos é
L|P,, q,7* = qkP,e", t=1,....n (2.19)

O estado P, = B;/k ¢ a relacdo entre a biomassa no t-ésimo ano e a capacidade de

suporte. u; e v; sdo variaveis independentes e identicamente distribuidas (i.i.d.) normais

com média zero e variancia o? e 72, respectivamente.

Supondo independéncia, a distribui¢do conjunta a priori é definida por (2.20) nos

modelos de Schaefer e Fox e (2.21) no modelo de Pella e Tomlinson:
p(©) = p(k)p(r)p(g)p(o)p(r?) (2:20)

p(©) = p(k)p(r)p(q)p(p)p(a”)p(T?) (2.21)

em que © representa o vetor de parametros dos modelos, com © = (k,r,q,0% 7%) nos

modelos de Schaefer e Fox e © = (k,r, q,p, 0%, 7%) no modelo de Pella e Tomlinson.
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A funcao de verossimilhanca conjunta das observacoes e dos estados nao observaveis,
supondo independéncia das observagoes é definida na Equacao (2.22) para os modelos de

Schaefer e Fox, bem como na Equacao (2.23) para o modelo de Pella e Tomlinson

L(®|P,, 1) = p(Pi|0®) [ [ p(Pi| Pic v, o) [ [ (2| Pr g, 72 (2:22)
t=2 t=1

(@ujtalt - P1|0 Hp Pt|Pt—lak7r7p70-2)Hp(lt|Pt7Qﬂ7-2)‘ (223)
t=2 t=1

De acordo com o teorema de Bayes, a distribuicao a posteriori conjunta de todos os
parametros e estados nao observaveis pode ser definida como na Equacao (2.24) para
os modelos de Schaefer e Fox, assim como na Equagao (2.25) para o modelo de Pella e

Tomlinson

p(®|P;, I) = p(k)p(r)p(q)p(a®)p(1?)

p(Pilo®) [ [ p(PA P, ko 0%) [ [ (| Py g, 72) (2:24)
t=2

t=1

p(®|P;, I) = p(k)p(r)p(q)p(p)p(a?)p(r?)

p<Pt’Pt717k7r7p7 Hp It’PtJQ7 : (225)
t=1

=

p(Pilo®)

t

||
N

2.2.6 Métodos de aproximacao bayesiana

Supondo g(#) como uma fungao particular do parametro , pode-se, convenientemente,

fazer uma abordagem para a Distribuigdo a Posteriori, em termos da esperanga de g(0):

Elg(6)|x] = / 9(0)p(0]x)d0

ou, para o caso em que # é multidimensional, esta abordagem pode ser feita a partir das

distribuigoes a posteriori marginais de 6, por exemplo, para 6 = (61, 02), entao
p(b1]x) = /p(@\x)sz.

De maneira geral, o problema da inferéncia bayesiana consiste em calcular tais valores

esperados, segundo a distribuicao a posteriori de #. Existem funcoes onde o calculo da
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integral é bastante complexo, principalmente com a abordagem multidimensional, assim,
uma inferéncia exata e precisa é possivel apenas se estas integrais puderem ser analitica-
mente calculadas. Para o caso onde este calculo de integrais nao é possivel, deve-se usar
métodos de aproximagcao. Detalhes sobre estes métodos podem ser obtidos em Gamer-
man (1997), Robert e Casella (1999), Robert e Casella (2004), Gamerman e Lopes (2006),
Albert (2009), Robert e Casella (2010), Gelman et al. (2013), entre outros. A seguir sdo

apresentados alguns deles.

Método de Monte Carlo

O fundamento basico consiste em escrever a integral que se deseja calcular em funcao
de um valor esperado (ROBERT; CASELLA, 2010). De modo geral, para o caso em que a
integral é a esperanga de uma fungao ¢(), e 6 tem funcao de densidade definida por p(0),

tem-se

1= / 9(0)p(0)dd = Elg(0)], (2.26)

de forma que o estimador de Monte Carlo I serd definido por

em que cada 6; é independente. Pela Lei Forte dos Grandes Numeros, para um n consi-

S|

[A:g:

deravelmente grande, I converge quase certamente para [
1 O gc.
=37 9(6) %5 Blg(0)], oo,
i=1
Pode-se, entao, concluir que

Elg(6:)] = Elg(0)) =1 e Var[g(ty)] =0 == Z (9(6:) — 9)*

E importante lembrar que o tamanho de n nao se refere ao tamanho amostral dos
dados, e esta dentro do controle do pesquisador. Portanto, a aproximagao pode ser tao

precisa quanto se deseja, a partir do aumento ou diminuicao no tamanho de n.

Monte Carlo via Cadeias de Markov

Os métodos de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC) também consistem na
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obten¢ao de uma amostra da distribuicao a posteriori e o célculo das estimativas amos-
trais de caracteristicas desta distribuicao. No entanto, sao usadas técnicas iterativas de
simulacao com base nas cadeias de Markov, fazendo com que os valores gerados nao sejam
independentes. Os métodos MCMC simulam um passeio aleatorio no espacgo de @, conver-
gindo para uma distribuicao estacionaria, que é a distribuicao de interesse no problema
(ROBERT; CASELLA, 2004). A defini¢ao de uma Cadeia de Markov estd inteiramente ligada

aos Processos Estocaticos. Por isto, segue a definigao:

Definicao 2.5 (Processo Estocastico) Seja T um conjunto arbitrdrio. Um processo
estocdstico € uma familia Z = {Z(t),t € T}, tal que, para cadat € T, Z(t) € uma varidvel

aleatoria.

Em resumo, Processos Estocésticos sao sequéncias geradas aleatoriamente de acordo com
as leis probabilisticas, em que, se para cada t € T, Z(t) é uma varidvel aleatéria definida
sobre o espago de probabilidades €2, entdo pode-se afirmar que Z(t) é uma fungao de
dois argumentos, Z(t,w), com w € Q e t € T (MORETTIN; TOLOI, 2004). Esta

interpretacao pode ser vista na Figura 5.

1,(2)

Z(t, m)

Figura 5: Representacao Grafica de um Processo Estocédstico como uma familia de
Varidveis Aleatérias. Fonte: Morettin e Toloi (2004)

Para cada t € T temos uma varidvel aleatéria (v.a.) com uma distribui¢do de probabili-
dade. A funcao densidade de probabilidade no instante ¢; pode, ou nao, ser a mesma no
instante ¢;, com i = 1, ...,n. Além disso, para cada w € () fixado serd definida uma funcao

t, ou seja, uma trajetéria do processo. Uma Cadeia de Markov é um caso particular dos



16

Processos Estocésticos, onde os estados anteriores do processo nao sao relevantes para
as predicoes dos estados seguintes, desde que o estado atual seja conhecido (MORETTIN;

TOLOI, 2004).

Defini¢ao 2.6 (Cadeia de Markov) Seja o Processo Estocdstico {Xo, X1, ...}, onde cada
X;, 1 = 1,...,t representa uma varidavel aleatoria, com possiveis valores de probabilidade

em um conjunto arbitrario T'. X; é Cadeia de Markov se

P(X; € T|Xo, ..., Xo-1) = P(X; € T|X,_1).

Ou seja, uma Cadeia de Markov é um processo estocastico { Xo, X, ...}, tal que a distri-
buicao de X;, dados todos os valores anteriores Xy, ..., X;_1, depende exclusivamente de
X 1.

O método de simulacao MCMC requer ainda que a Cadeia de Markov seja homogénea
(onde nao ha variagao entre as probabilidades de transicao de um estado para o outro),
irredutivel (em que cada estado pode ser atingido, a partir de qualquer outro estado e em

um numero finito de iteragoes) e aperidédica (onde nao hajam estados absorventes).

Supondo-se uma distribuicao 7(x),x € RY, com pelo menos uma constante multipli-
cativa conhecida, complexa o suficiente para que nao seja possivel a obtencao direta de
uma amostra. Dadas as realizacoes {X M t=0,1, } de uma cadeia de Markov onde 7

é a distribuicao de equilibrio, entao

Assim, a média dos valores da cadeia é um estimador consistente para a média tedrica.
Conforme o nimero de iteragoes aumenta, a cadeia “esquece” os valores iniciais e, even-

tualmente, converge para uma distribuicao de equilibrio.

Algoritmo de Metropolis-Hastings

O fundamento basico dos Algoritmos de Metropolis-Hastings consiste em gerar valores
de uma distribuicao auxiliar, aceitando-os dadas suas probabilidades. Este processo de
reamostragem garante a convergéncia da cadeia para a distribuicao de equilibrio, que,

neste caso, é a prépria distribui¢do a posteriori (ROBERT; CASELLA, 2004, 2010).

Supondo que a cadeia esteja no estado 6, os valores 6 gerados a partir de uma dis-

tribuigdo proposta ¢(.|#) podem compor a amostra oriunda da distribuigao a posteriori,
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dependendo da aceitacao dada sua probabilidade, onde 6 pode ser um parametro de in-
teresse ou um vetor de pardmetros. A partir de uma cadeia de Markov, é gerado um 6’
para o préximo estado, dada a distribuigao ¢(.|f) proposta. O valor 6" gerado depende
dos estados anteriores da cadeia de modo que 6;_; = 9;. Este valor sera adicionado a

cadeia e aceito com probabilidade de aceitacao definida por
/ : 7T(9/)q(9\9'))

a@,0)=min |1, ———= ), 2.27

0.6)=min (1. 25055 227

em que 7 é a distribuicdo de interesse. A probabilidade (2.27) nao se altera, por isso,
precisamos conhecer m apenas parcialmente, logo, este processo nos da a possibilidade de

gerar uma amostra a partir de uma distribuicao nao conhecida.

As etapas do algoritmo de Metropolis-Hastings podem ser enumeradas por:

1. Escolhe-se o valor inicial xg

2. Toma-se n =0

3. Simula-se w1 ~ U(0,1)

4. Simula-se yn+1 ~ q(zn,.)

5. 1) Se upy1 < Ty, Yni1), faz-se Tpp1 = Ynoi1,
ii) Caso contrario, faz-se x,.; = x,

6. Toma-se n = n + 1 e repete-se o algoritmo.

Amostrador de Gibbs

Nos amostradores de Gibbs, ao contrario dos Algoritmos de Metropolis-Hastings, nao
existe um mecanismo de aceitacao pois a cadeia sempre ird se mover para um novo valor.
As transicoes entre os estados da cadeia serao feitas a partir de distribuicoes condicionais
completas m(0;]0_;), onde 0_; = (b1,...,0;_1,0;41,...,04), onde cada 6; pode ser uni ou

multidimensional (ROBERT; CASELLA, 2004, 2010).

A distribuicao condicional completa é a distribuicao da i-ésima componente de 6,
condicionada em todas as outras componentes. Esta distribuicao é obtida através da
distribuicao conjunta

(0:]0_5) =
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Se as distribuigoes condicionais forem completamente conhecidas, entao o algoritmo
de Gibbs pode ser dado a partir da obtencdo de #®), por meio da especificacio de 1,

através da geracao sucessiva de valores

0 ~ (6,105 ", 60D, 05 Y)
0y ~ (6,161, 67, ....007 V)

t t t t
0 ~ w0405, 65,....0,).

Cada iteracao se completa apds d movimentos ao longo das componentes de 6. Apds
o final das iteragoes, onde ocorre a convergéncia, os valores resultantes irao compor a
amostra de 7(f). O amostrador de Gibbs é, portanto, um caso especial do algoritmo de
Metropolis-Hastings, onde os elementos de 6 sao atualizados com base na distribuicao

condicional completa, onde a probabilidade de aceitagao ¢ igual a 1.

As etapas do algoritmo de Gibbs podem ser enumeradas por:

1. Escolhe-se o valor inicial x
2. Toma-se n =0

3. Para i em 1 : k, Simula-se um valor z,,, de

1) fz(‘anrl)a ]<Z
i) fi(ze), j>i

4. Toma-se n =n + 1 e repete-se o algoritmo.

2.2.7 Diagnoéstico de Gelman-Rubin

O diagnéstico de Gelman e Rubin (1992) verifica a convergeéncia das cadeias de Markov
por meio do potential scale reduction factor (PSRF), ou fator de redugao potencial da
escala, em livre traducdo. O método consiste em inspecionar a similaridade entre as
trajetérias das varias cadeias apds um certo numero de iteracoes. As trajetérias das

cadeias devem ser iguais apds a convergéncia e o valor do PSRF deve ser proximo de 1.

Para o calculo do fator de reducao, consideram-se m cadeias que evoluem paralela-

mente e uma fungao real t(f). Tem-se, entdo, m trajetorias de tamanho n {t(l), t@), e tl(") },

7 A

com i =1,....,m. A ideia geral é testar se a dispersao dentro das cadeias é maior do que
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a dispersao entre as cadeias. A variancia entre as cadeias (B) e a variancia dentro das

cadeias (W) sdo calculadas respectivamente pelas Equagoes (2.28) e (2.29)

B =

Sy (2.28)

=1

m—1

1 m n () B
W=——7"7"— t) — )2 2.29
T o 1) (2.29)
=1 j=1
em que t; é a média das estimativas de cada cadeia e t é a média destas médias. Sob

convergéncia, a variancia de ¢ pode ser estimada por (2.30)

U (t(0)) = (1 - 1) W+ (1) B (2.30)

n n

O PSRF é calculado por (2.31)

V(1))

R:
w

(2.31)

O valor de R é sempre maior que 1. A medida em que n aumenta, os estimadores
convergem para V(t(A)) e o PSRF convergird para 1. Gelman e Rubin (1992) sugerem
aceitar como limite para a convergéncia valores do PSRF inferiores a 1.1. Neste trabalho,

considerou-se um limite um pouco mais restritivo para a convergéencia, com PSRF < 1.05.

2.2.8 Estimacgao por intervalos bayesianos

Defini¢ao 2.7 (Intervalo de credibilidade) Dada uma fungdo de densidade a poste-

riori p(0|z) para o parametro 0, qualquer intervalo [0;,0s] em que

/ " p(B]x)de = (1 - a),

0r

¢ denominado intervalo de credibilidade bayesiano de (1 — «) para 6.

Os intervalos de credibilidade bayesianos informam sobre a dispersao do parametro.
Quanto menor o tamanho do intervalo, mais concentrada é a distribuicao a posteriori. A
partir da Definigao (2.7), vérios intervalos podem ser construidos. O intervalo com menor
comprimento possivel e que expressa a maior densidade a posteriori para o parametro é

o Highest Posterior Density (HPD) (SPIEGEL et al., 2016).
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Definicao 2.8 (Intervalo de maxima densidade a posteriori - HDP) Um intervalo

de credibilidade C' de (1 — «) para 0 € de mdzxima densidade a posteriori (HPD) se
C={0€0: pOlr) > Ka)},

onde k(a) € a maior constante tal que P(6 € C) > (1 — «).

Todos os pontos dentro do intervalo HPD terao densidade a posteriori maior que os

pontos fora do intervalo (BOX; TIAO, 1992).

2.2.9 Verificacao da qualidade dos ajustes

Para verificacao da qualidade dos ajustes dos modelos e para a comparacao entre
modelos distintos utilizou-se como critério o DIC (Deviance information criterion). In-
troduzido por Spiegelhalter et al. (2002), o DIC é um critério bayesiano que pondera a
complexidade do modelo e a qualidade do ajuste, utilizando o deviance (ou desvio, em
livre tradugao) associado a medida pp. Quanto menor o valor do DIC, mais adequado o

modelo (GELMAN et al., 2013).

O deviance mede a qualidade do ajuste e pode ser definido por (2.32)

D(#) = —2log (H f(yz-IH)) : (2.32)

A medida pp, denominada ntmero efetivo de paramteros do modelo, mensura a comple-

xidade do modelo e pode ser definida por (2.33)

pp = D(8) - D(B), (2.33)

onde D(0) é a esperanca a posteriori de deviance e 6 é a média a posteriori dos parametros

do modelo, de modo que D(f) é o deviance de uma estimativa pontual de 6.

Define-se o DIC como (2.34)

DIC = D(0) + 2pp = 2D(6) — D(6). (2.34)

A esperanca a posteriori do deviance pode ser aproximada com uma amostra MCMC de

f(0ly) (MASSUIA, 2015). Deste modo, aproximando-se D(f) pela média & posteriori dos

desvios, tem-se

D) = —% Z log (H ¢(yi|9j)> ,
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onde N é o tamanho da amostra MCMC. Assim, pode-se ter uma aproximacao do DIC

por

DIC = 2D(6) — D(6).
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3 Avaliacao da precisao e acuracia
dos parametros do modelo de
producao de Schaefer aplicado
ao espadarte (Xiphias gladius)
do Atlantico Sul

3.1 Introducao

A teoria estatistica diz que a precisao e a acuracia das estimativas devem aumentar a
medida em que reunimos mais informagoes sobre o fendmeno de interesse. Por conseguinte,
espera-se que haja uma melhora na precisao e acuracia das estimativas dos parametros da
populacao a medida em que mais dados sao acrescentados as séries temporais de pesca.
Com isso, indices relativos de abundancia, que sao a base de muitos modelos populacionais,
sao frequentemente atualizados na esperanca da obtengao de um maior conhecimento sobre
as populagoes. Mas, estas atualizacoes nem sempre levam a um aumento do conhecimento.
Cientistas esperam que as incertezas sobre os parametros populacionais possam ser, pelo
menos, reduzidas a medida em que novos dados sao acumulados. No entanto, no caso
da &area pesqueira, isto pode nao ocorrer. Os dados podem ser nao informativos ou
tendenciosos (PRAGER, 2002; OMORI et al., 2016; WOODS; JONASSON, 2017), fornecendo

estimativas imprecisas.

Sabe-se que os dados de pesca frequentemente sao pouco informativos sobre os parame-
tros dos modelos de avaliacao dos estoques (e.g., modelos de produgao) quando a dinamica
histérica da pesca é do tipo “unidirecional” (HILBORN; WALTERS, 1992), o que significa
que a abundancia muda monotonicamente. A estimativa também é dificultada quando
sao usadas capturas por unidade de esforco (CPUE) comerciais, que geralmente produzem
indices relativos de abundancia com viés ou imprecisos (COOKE; BEDDINGTON, 1984;
HILBORN; WALTERS, 1992; HARLEY et al., 2001).
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Os modelos populacionais estao em conformidade com métodos estatisticos para as
observagoes da pesca. Modelos lineares generalizados e outros tipos de modelos es-
tatisticos podem ser usados para remover variacoes na CPUE que nao estao relacionadas
a abundéancia, minimizando o viés em um processo chamado padronizagdo (MAUNDER;
PUNT, 2004). No entanto, o uso de tais modelos estatisticos ndo garante que todo o
viés seja eliminado ou mesmo amplamente reduzido. Isso ocorre porque muitas vezes
faltam dados sobre fatores ambientais e técnicos que estao relacionados a CPUE. A com-
plexidade dos processos ecoldgicos em conjunto com os dados pouco informativos pode
forncecer estimativas distantes da realidade e que nao representam, efetivamente, os pro-
cessos biolégicos e de pesca (WANG et al., 2014). Diante disto, surge o questionamento:
Quanto, de fato, aprendeu-se sobre os estoques nas ultimas duas ou trés décadas com o

acimulo de dados? Este capitulo foi motivado por esta questao.

A maioria das avaliagoes de estoques de atuns e afins depende de indices de abundancia
derivados de dados da pesca comercial. Um caso tipico é o do espadarte (Xiphias gla-
dius) capturado no Oceano Atlantico. As capturas e as taxas de captura padronizadas
para o espadarte, calculadas com base em dados comerciais e utilizadas neste trabalho,
estao disponiveis no relatério internacional (ANON, 2017). Os dados foram analisados
utilizando-se o modelo de produgao de Schaefer (1954, 1957). Tal modelo é simples e
carece de realismo (WANG et al., 2014), mas ¢é frequentemente usado quando dados mais
detalhados nao estao disponiveis (OMORI et al., 2016; HORBOWY; TOMCZAK, 2017). O
modelo de Schaefer é um entre os modelos preferenciais para avaliagoes de estoques de
peixes altamente migratérios do Atlantico (ANON, 2003). Além disso, como o objetivo
principal foi avaliar a utilidade dos indices relativos de abundancia, a utilizacao de um

modelo que depende fortemente desses indices é uma opc¢ao adequada.

3.2 Dados e metodologia

3.2.1 Dados

A hipotese atual aceita pela ICCAT é a de que ha trés estoques do espadarte, o
do Atlantico Norte, o do Atlantico Sul e o do Mediterraneo. O estoque do Atlantico
Sul, avaliado neste artigo, é explorado pelas frotas do Brasil, Uruguai, Africa do Sul,
Espanha e Japao. As capturas anuais do espadarte no Atlantico Sul de 1950 a 2016, bem
como as taxas de captura padronizadas anuais, estao disponiveis no relatorio da tultima

avaliagao de estoques, realizada em 2017 (ANON, 2017). Os rétulos para as taxas de
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captura padronizada das diferentes frotas e o periodo das séries estao dispostos na Tabela
1. Na maioria dos casos, modelos lineares generalizados foram utilizados para padronizar
as taxas de captura e para calcular indices de abundancia relativa com base nos coeficientes
do modelo estimados para o fator “ano” como variavel explicativa (MAUNDER; PUNT, 2004;
ORTIZ; AROCHA, 2004). Os detalhes dos procedimentos usados pelos pesquisadores na
reuniao de avaliacao dos estoques para padronizar cada série estao disponiveis em (ANON,
2017). Alguns paises forneceram séries divididas em dois periodos na tultima reuniao de
avaliacao de estoques do espadarte. Ha duas séries brasileiras, duas espanholas e duas
japonesas, todas utilizadas na anélise.

Tabela 1: Roétulos dos indices relativos de abundancia para o espadarte (Xiphias gladius)

do Atlantico Sul. Séries brasileiras (BRA1, BRA2), uruguaia (URU), sul-africana (SAF),
espanholas (SPN1, SPN2) e japonesas (JPN1, JPN2). Fonte: (ANON, 2017).

Rétulos | Periodo
BRA1 | 1978-2004
BRA2 | 2005-2012

URU | 2001-2012
SAF 2004-2015
SPN1 | 1989-1999
SPN2 | 2000-2015
JPN1 | 1990-2005
JPN2 | 2006-2015

3.2.2 Metodologia

Para a realizagao deste trabalho utilizou-se uma andlise retrospectiva. O modelo de
produgao foi ajustado a uma série temporal curta, em seguida, mais um componente
da série temporal foi adicionado e o modelo foi reajustado. Esta andalise sequencial foi
ser realizada até que todos os dados disponiveis fossem adicionados as séries temporais.
Ao comparar estimativas calculadas a partir de séries temporais curtas e longas, pode-se
avaliar o quanto “aprendeu-se” sobre os parametros de interesse a medida que as séries
temporais aumentaram. Os principais componentes da andlise sao, portanto, o conjunto
de dados, o modelo inferencial, o procedimento de ajuste do modelo para estimativa dos

parametros e métricas para avaliar o que “aprendeu-se” sobre a dinamica do estoque.
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3.2.3 Modelo e estimativas

O modelo de produgao de Schaefer de espaco de estado foi ajustado a partir de uma
abordagem bayesiana. O modelo com erro lognormal utilizado é descrito em Meyer e

Millar (1999). As equagoes de estado sao:

Pilo? = e (3.1)
Ci_
Pt|f)t_1,]€,7“70'2: Pt—1+TPt—1 (1_Pt—1)_ ;1 Ut’ t:27aN (32)
A equacao de observagao é:
L|P,, q, 7% = qkPe"t, t=1,..,N (3.3)

Os parametros de maior interesse sao o crescimento intrinseco (1), a capacidade de suporte
(k) e o coeficiente de capturabilidade (¢q). O estado P, = B;/k é a relacao entre a biomassa
no t-ésimo ano e a capacidade de suporte. C; é a captura. U; e V; sao variaveis i.i.d.

normais com média zero e variancias o2 e 72, respectivamente.

Na estrutura bayesiana, distribuicoes a priori e funcoes de verossimilhanca sao usadas
para calcular as distribuicoes a posteriori. As prioris escolhidas para o espadarte Xiphias
gladius foram r ~ Lognormal(—0.86,0.4), k ~ U(25000, 1000000), ¢ ~ Lognormal(—10,0.5),
0% ~ IG(1,0.1) e 72 ~ IG(1,0.1). As fungoes U(.) e IG(.) representam a Distribuigao
Uniforme e Gamma Inversa, respectivamente. Todas as prioris Uniforme sao pouco in-
formativas sobre os parametros com limites superiores e inferiores suficientes para nao
truncar as distribuigoes posterioris. O limite inferior para k£ é um pouco maior que a
captura maxima do espadarte do Atlantico Sul. As distribui¢oes Gamma Inversa também

sao pouco informativas. A escolha da priori para r foi baseada em (ANON, 2017).

O modelo de producao foi ajustado aos indices de CPUE e as séries de temporais
de captura. Para isso, inicialmente ajustou-se o modelo com os dados de captura e
CPUE disponiveis para os dois primeiros anos da série temporal. Em seguida repete-se
o procedimento para os trés primeiros anos da série temporal. O procedimento com o
acréscimo de mais um ano e novo calculo se repete até que todos os anos tenham sido

incorporados na série temporal.

O método de Monte Carlo Markov Chain (MCMC) foi utilizado para obtengao das
amostras a posteriori. Os cdlculos foram realizados utilizando o programa JAGS (PLUM-

MER, 2017) e o pacote runjags (DENWOOD, 2016) do programa R (R Core Team, 2017).
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Treés cadeias comecando com diferentes valores iniciais foram calculadas. Os valores inici-
ais da primeira cadeia caracterizam um estoque com baixa capacidade de suporte e alto
crescimento intrinseco. Os valores iniciais da segunda cadeia caracterizam um estoque
com capacidade de suporte e crescimento intriseco intermedidrios. O terceiro conjunto de
valores iniciais caracterizam um estoque com grande capacidade de suporte e baixo cres-
cimento intriseco. O algoritmo MCMC foi simulado com um burn-in de 200000 iteracoes
e thinning igual a 1000, gerando uma amostra final composta por 2000 estimativas para
cada cadeia. A estatistica de Gelman-Rubin (GELMAN; RUBIN, 1992; GELMAN et al., 2013)

foi utilizada para avaliar a convergéncia.

3.2.4 Meétricas

As estimativas a posteriori de r e k sao geralmente fortemente correlacionadas, e as
distribuicoes posteriori conjuntas sao analisadas para avaliar a precisao. As estatisticas
dos outros parametros de interesse secundério nao sao apresentadas para fins de simpli-
ficacdo. A métrica utilizada para avaliar a precisao conjunta de r e k foi a area dentro
do poligono de linha de contorno calculado a partir da distribuicao posteriori conjunta
mapeada no plano r x k. A linha do contorno é calculada com base na densidade das
amostras da posteriori. Considerou-se a linha de contorno calculada para o nivel de 0,05
da densidade maxima. A medida em que as séries temporais sao aumentadas pela in-
clusao de novos dados, as dreas dos poligonos mudam. A precisao das estimativas diminui
se a area aumentar, e a precisao aumenta se a area diminuir. Para ilustracao, pode-se

observar um exemplo na Figura 6. Os trés poligonos representam calculos hipotéticos

1e+06
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Ano < 19;‘80

Ano <1990
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|
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Figura 6: Exemplo do efeito do aumento da série temporal na area e forma do poligono
calculado com base nas posterioris conjuntas de r e k.
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para dados da série temporal até 1980 (linha pontilhada), até 1990 (linha tracejada) e
até 2000 (linha continua). Os simbolos vazios representam as densidades méximas das
posterioris conjuntas de r e k calculadas para anos anteriores a 1980 (diamante), 1990
(tridngulo) e 2000 (circulo). O circulo preenchido em cinza no canto inferior esquerdo
representa a coordenada r = 0,26 e k = 251.320 toneladas, que corresponde as estimati-
vas pontuais da ultima avaliacao de estoque realizada em 2017 ANON (2017). Antes de
calcular a area dentro do poligono, os valores das coordenadas r e k da linha do contorno
foram dimensionados seguindo a equagao s; = (x; —)/(u — 1), onde x; e s; sao os valores
originais e escalonados, e [ e u sao os limites inferior e superior da distribuicao a priori.
Esse procedimento foi adotado porque a escala dos parametros r e k é muito diferente.
O escalonamento indicado resulta em areas de poligonos minimas e maximas de zero e
um. Areas com valores proximos a 1 indicam que a precisao da distribuicao a posteriori
conjunta calculada para r e k é pequena. A conclusao oposta ocorre para areas proximas

de zero.

Para avaliar a exatidao e o desempenho dos estimadores, foi calculada a distancia
entre o valor esperado das amostras da posteriori marginal conjunta (r,k) e os valores
dos parametros assumidos como “verdadeiros”. Trés componentes foram utilizados para
calcular a exatidao: a distribuicao a posteriori, os valores tomados como verdadeiros para
os parametros e a métrica da distancia. As posterioris foram calculadas usando MCMC.
A métrica utilizada foi distancia euclidiana, calculada com base em uma padronizacao das
amostras posterioris de r e k, que foram dividas pelos valores assumidos como “verda-
deiros”. Esta padronizacao é conveniente porque r e k possuem escalas muito diferentes.
Os valores dos parametros assumidos como verdadeiros para o espadarte do Atlantico Sul
foram r = 0,26 e k = 251.320 toneladas, estimativas estas calculadas em ANON (2017).
Apesar de representarem a opiniao de especialistas cientificos, tais escolhas sao arbitrarias
porque os valores “verdadeiros” nao sao de fato conhecidos e outras escolhas poderiam
ser avaliadas. No entanto, a opcao adotada é atualmente justificada, visto que a ICCAT

considera tais valores plausiveis para o estoque do espadarte do Atlantico Sul.

E importante mencionar que precisao e acuracia nao necessariamente aumentam em
conjunto. Por exemplo, a precisao tem aumentado ao longo do tempo na Figura 6 porque
as areas estao diminuindo, mas a acuracia nao, como indicado pelas distancias entre as
coordenadas dos valores de r e k tomados como verdadeiros (circulo preenchido em cinza)

e da densidade maxima das posterioris (simbolos vazios).
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3.3 Resultados

As capturas do espadarte do Atlantico Sul apresentaram tendéncia crescente entre o
final da década de 1960 e meados da década de 1990, atingindo o valor maximo de 21.930
toneladas em 1995 (Figura 7). Apds este ano, as capturas apresentaram uma tendéncia

decrescente. Em 2015, ultimo ano da série temporal, o valor foi de 10.277 toneladas.

Captura (toneladas)
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Figura 7: Série temporal da captura do espadarte (Xiphias gladius) do Atlantico Sul

As séries temporais das taxas de captura padronizadas foram divididas por suas
médias para facilitar comparagoes (Figura 8). A primeira série temporal do Brasil (BRA1)
é a mais longa, a segunda série temporal brasileira (BRA2) é a mais curta. Em geral,
apresentaram tendéncia decrescente ao longo dos anos a primeira série japonesa (JPN1),
a série sul-africana (SAF) e a primeira série espanhola (SPN1). A primeira série brasi-
leira (BRA1) apresentou diversos contrastes entre crescimento e decaimento ao longo dos
anos. A segunda série japonesa (JPN2) e segunda espanhola (SPN2) nao apresentaram
tendéncia ao longo do tempo. A segunda série brasileira (BRA2) mostrou tendéncia de-
crescente a partir do ano de 2008. A série uruguaia (URU) mostrou tendéncia decrescente
até o ano de 2011, mas a taxa de captura padronizada aumentou rapidamente no ano de

2012, ultimo ano desta série.

As posterioris marginais de r sao apresentadas com diagramas de caixa para cada
ano acrescentado a série temporal (Figura 9). As caixas vazias representam os casos em

que o algoritmo MCMC nao convergiu, caso contrario as caixas foram preenchidas em
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Figura 8: Série temporal das taxas de captura padronizadas do espadarte (Xiphias gladius)
do Atlantico Sul. BRA1 e BRA2 - Brasil, JPN1 e JPN2 - Japao, SAF - Africa do Sul,
SPN1 e SPN2 - Espanha, URU - Uruguai.

cinza. Na maioria dos casos o algoritmo MCMC convergiu, porém ocorreram falhas de
convergencia na segunda série brasileira no ano de 2010, na primeira série japonesa entre
os anos de 1997 a 2000 e nos anos de 2003 e 2004, na segunda série japonesa nos anos de
2011, 2012 e 2014, e série uruguaia nos anos de 2006, 2009 e 2012. Os valores do fator
de redugao de escala (PSRF) do diagnéstico de Gelman Rubin para os parametros r,q e
k sao apresentados no Apéndice A. A variabilidade expressa pelo intervalo interquantil
foi ampla, especialmente nos anos inciais. Houve decaimento acentuado da variancia a
medida em que novos dados foram acrescentados apenas na segunda série brasileira e na
primeira série japonesa. Portanto, com o acréscimo de dados, estas séries tornaram-se
mais informativas com aumento da precisao da estimativa de r. Na série sul-africana e
nas duas séries espanholas a variancia continuou praticamente igual com o acréscimo de
dados ao passar dos anos. Na série uruguaia e segunda série japonesa, houve decaimento
da amplitude interquantil até os anos de 2011 e 2012, respectivamente. Em seguida, houve

aumento na variancia destas séries.

Todas as posterioris de k calculadas para as diferentes séries mostraram variancias
elevadas e medianas préoximas a 500.000 toneladas (Figura 10). Mesmo apds o acréscimo
de todos os dados disponiveis as séries, nao houve alteracao na amplitude do intervalo

interquantil. Portanto, os conjuntos de dados sao pouco informativos sobre a capacidade



30

de suporte.
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Figura 9: Diagramas de caixa das posterioris marginais do crescimento intriseco (r) para
o espadarte (Xiphias gladius) do Atlantico sul. BRA1 e BRA2 - Brasil, JPN1 e JPN2 -
Japao, SAF - Africa do Sul, SPN1 e SPN2 - Espanha, URU - Uruguai. Caixas brancas
representam os casos onde nao houve convergencia.
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Figura 10: Diagramas de caixa das posterioris marginais da capacidade de suporte (k)
para o espadarte (Xz'pf}ms gladius) do Atlantico sul. BRA1 e BRA2 - Brasil, JPN1 e
JPN2 - Japao, SAF - Africa do Sul, SPN1 e SPN2 - Espanha, URU - Uruguai. Caixas

brancas representam os casos onde nao houve convergéncia.

A precisao das estimativas das posterioris conjuntas de r e k foi calculada a partir

da drea do poligono definido pelo contorno das posterioris (ver Figura 6). A area do
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poligono foi calculada para cada acréscimo sequencial de dados, formando uma série tem-
poral de medidas de areas, de modo que, quanto menor o valor da area, maior a precisao
das estimativas (Figura 11). As precisoes das posterioris conjuntas de r e k aumentaram
notoriamente para a segunda série brasileira (BRA2) e primeira japonesa (JPN1). O au-
mento da precisao esta associado a diminuicao da amplitude do intervalo interquantil das
posterioris de r para estas séries temporais (Figura 9). As dreas dos poligonos da primeira
série japonesa apresentaram a maior reducao, a area final para esta série é aproximada-
mente 0,1. A série do Uruguai e segunda série do Japao apresentaram diminui¢dao nas
areas do poligono até os anos de 2011 e 2012, respectivamente. No entanto, no final das
duas séries houve aumento nas areas. As precisoes das estimativas das posterioris de r e

de k nao aumentaram na primeira série brasileira, na série da Africa do Sul e nas séries

da Espanha.
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Figura 11: Areas dentro dos poligonos definidos pelas linhas de contorno das posterioris
conjuntas r X k, calculadas para o espadarte (Xiphias gladius) do Atlantico Sul. BRA1
e BRA2 - Brasil, JPN1 e JPN2 - Japao, SAF - Africa do Sul, SPN1 e SPN2 - Espanha,
URU - Uruguai.

A distancia euclidiana entre a média das amostras das posterioris marginais de r e k e
os valores tomados como “verdadeiros” para os parametros (r = 0,26 e k = 251.320t) foi a
medida usada para representar a acurdcia (Figura 12). Esta medida diminuiu apenas para
a segunda série brasileira (BRA2) e primeira série japonesa (JPN1). Na série uruguaia, a
distancia apresentou decremento até o ano de 2011, e incremento em seguida. Nao houve

melhora na acurdcia nas outras séries.
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Figura 12: Distancia euclidiana entre a média das amostras das posterioris marginais de r
e k e os valores tomados como verdadeiros (r = 0.26 e k = 251.320t), conforme calculado
para o espadarte (Xiphias gladius) do Atlantico Sul. BRA1 e BRA2 - Brasil, JPN1 e
JPN2 - Japao, SAF - Africa do Sul, SPN1 e SPN2 - Espanha, URU - Uruguai.

3.4 Discussao

Os intervalos interquantis das posterioris da capacidade de suporte e do crescimento
intriseco calculados com a série temporal completa sao, na maioria dos casos, tao am-
plos quanto os calculados usando apenas dados do inicio das pescarias. As medidas de
tendéncia central das posterioris de k e r também nao mudaram de forma sistematica para
a maioria das frotas a medida em que os novos dados foram considerados nos calculos. As
medianas das posterioris calculadas com toda a série temporal nao diferem das calculadas
com apenas dois ou trés anos, no inicio das séries temporais. Esses resultados significam
que a informacao sobre a capacidade de suporte e o crescimento intriseco fornecida pelos
dados em décadas anteriores era pequena e continua pequena nas décadas atuais. Com
isso, conclui-se que o conhecimento atual sobre os parametros k£ e r é praticamente o
mesmo de décadas atras. Os indices de abundancia geralmente transmitem pouca in-
formacao sobre a capacidade de suporte, que esta fortemente correlacionada com ¢ e r
nos modelos dindmicos de biomassa (HILBORN; WALTERS, 1992; PRAGER, 1994; MILLAR;
MEYER, 2000). A falta de conhecimento sobre os parametros dos modelos de produgao
com o acumulo de novos dados é uma consequéncia de dados viesados e pouco informativos

(PRAGER, 2002; OMORI et al., 2016; WOODS; JONASSON, 2017; SANT’ANA et al., 2017).

Entre as oito séries de dados analisadas, apenas duas mostraram diminuigao nos in-

tervalos interquantis das posterioris de r para as séries temporais completas. A segunda



33

série japonesa e a série uruguaia apresentaram diminuicao nos intervalos interquantis das
posterioris de r, mas nos 1ltimos anos das séries a amplitude interquantil aumentou, in-
dicando retrocesso no conhecimento adquirido ao longo dos anos para estas séries. As
mudancas na precisao e acuracia das posterioris marginais de r e k para o espadarte
do Atlantico Sul sao decorrentes de mudancas nas posterioris de r. Houve melhora na
precisao e acurdcia apenas nos poucos casos onde houve diminui¢ao nos intervalos inter-
quantis das posterioris de r. Se os valores tomados como referencia sao, de fato, proximos
da verdade, a conclusao é que, com poucas excecoes, o viés nao esta diminuindo a medida

que as séries temporais se prolongam ao longo dos anos.

H4 pelo menos trés explicagoes para o “fracasso” de algumas séries na aprendizagem
sobre os parametros do modelo de produgao para o espadarte do Atlantico Sul: a) A
falta de realismo do modelo, b) a pesca é do tipo “unidirecional” (HILBORN; WALTERS,
1992), ou c) os indices relativos de abundancia nao sao realistas. Os modelos dinamicos
de biomassa necessitam apenas de dados de captura e indice de abundancia dos estoques.
Diversos autores criticaram estes modelos por serem simples para avaliar a real dinamica
dos estoques (MAUNDER, 2003; WANG et al., 2014). Modelos mais complexos, como os
modelos de estrutura por idade, por exemplo, sao alternativas frequentemente utilizadas
para avaliar a real situagao dos estoques (e.g., Methot (2009), Wang et al. (2015)). No
entanto, modelos mais complexos exigem dados mais robustos, nem sempre disponiveis.
Além disso, o uso de tais modelos pode nao garantir avancos quanto a melhora na precisao
e acurécia real da dinamica dos estoques. Pode ser interessante avaliar também o quanto
tem-se aprendido sobre a dinamica dos estoques com o uso de modelos mais complexos e
exigentes em termos de dados. A abordagem aqui utilizada para avaliar o quao pobres sao
os dados disponiveis também pode ser usada para avaliar o desempenho de tais modelos

mais complexos.

Avaliando-se as capturas e os indices de abundancia disponiveis, percebe-se que nao
houve contrastes na maioria das séries temporais do espadarte, ou seja, nao houve periodos
alternados com capturas altas e baixas em conjunto com periodos alternados com altas e
baixas nos indices de abundancia, o que caracteriza o padrao “unidirecional”. A falta de
contraste poderia explicar por que nao aprendeu-se muito sobre os parametros do modelo

dinamico de biomassa durante as ultimas décadas para o espadarte do Atlantico Sul.

Outra explicacao para o curto avanco em relacao as estimativas dos parametros é que
os conjuntos de dados disponiveis nao sao bons o suficiente para estimar taxas de captura

padronizadas, e consequentemente nao se dispoe de indices relativos de abundancia realis-
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tas. Normalmente, os indices relativos de abundancia de atuns e afins sao calculados com
base apenas em dados comerciais. Possiveis causas para a falta de qualidade destes dados
sdo: a) a amostragem nao foi projetada para diminuir o viés, b) os pescadores sao pro-
pensos a reportar dados enganosos quando hé regras de gestao, c¢) varidveis explicativas
importantes para o célculo das taxas de captura padronizadas nao estao disponiveis e d)
muitas vezes as capturas de espécies acessérias nao sao devidamente relatadas, a menos
que observadores independentes estejam nas embarcacoes. No entanto, os programas de

observacao a bordo nao sao abrangentes para todas as frotas.

As quatro questoes destacadas acima se aplicam em certa medida ao estoque do es-
padarte do Atlantico Sul. No entanto, é cabivel mencionar que o espadarte nao é captura
acesséria para todas as frotas do Atlantico Sul. Ele vem sendo alvo importante para
algumas frotas pelo menos desde o inicio da década de 1990 (Meneses de Lima et al., 2000;
FIEDLER et al., 2015; PIOVANO; SWIMMER, 2016). Uma vez que as capturas das espécies
alvo sao mais elevadas do que as capturas acessérias, poderia-se pensar que os conjuntos
de dados do espadarte seriam mais informativos do que os de outras espécies acessorias.
No entanto, a precisao e acurdcia das estimativas calculadas com base em dados comer-
ciais para o espadarte do Atlantico Sul nao apontam para isso. Os programas cientificos
para obtencao de amostras de dados independentes da pesca relativos a espécies alta-
mente migratérias sdo muito caros e dificeis de implementar (BISHOP, 2006). No entanto,
os beneficios podem valer o esforco pois, como mostrado neste capitulo, os avancos expe-

rimentados apenas com o uso de dados comerciais sao pequenos.

Esta analise foi feita para apenas um estoque especifico, mas a abordagem aqui utili-
zada pode ser aplicada em varios outros casos. Analises desta natureza sao potencialmente
uteis para investigar o valor de programas de amostragem comercial e de pesquisa des-
tinados a coletar informacoes sobre pescarias. Recalcular os modelos ao adicionar cada
novo dado é uma maneira de avaliar o quanto estamos aprendendo e se o programa de
coleta de dados vale os custos. Pode-se avaliar o valor de cada amostra em termos de

métricas de acuracia e precisao.
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4 Modelo de producao de Pella e
Tomlinson com abordagem
bayesiana

4.1 Introducao

Os modelos dinamicos de biomassa sao usados frequentemente nas avaliagoes de esto-
ques pesqueiros, especialmente as formulagoes de Schaefer, Fox e Pella e Tomlinson. No
modelo de Schaefer (1954, 1957), ou modelo logistico, a produgao do estoque em fungao
da sua biomassa atinge o maximo quando o tamanho do estoque é reduzido a metade
da capacidade de suporte, formando uma curva simétrica. Este modelo tem sido ampla-
mente utilizado em virtude da simplicidade matematica e dos poucos parametros a serem
estimados (MCALLISTER et al., 2000). Entretanto, o modelo logistico foi questionado por
alguns autores, entre eles Ricker (1958), Schaefer e Beverton (1963), Gulland (1968) e
McAllister et al. (2000), que indicaram em seus trabalhos que a curva de producao em
funcao da biomassa pode ser assimétrica para diversos estoques. Outra alternativa é o
modelo exponencial Fox (1970) com uma curva de producao assimétrica. A produgao
maxima neste modelo é obtida quando a biomassa reduz-se a aproximadamente 37% da
capacidade de suporte. Ha ainda a opcao do modelo de producao generalizado de Pella e
Tomlinson (1969), que propicia o deslocamento do ponto de maximo da curva de produgao

para a direita ou esquerda, de acordo com o valor estimado para o parametro de forma.

O modelo generalizado é considerado mais flexivel que o logistico e mais adaptavel a di-
ferentes cendrios, o que o torna mais realista (QUINN; DERISO, 1999). Porém, o parametro
de forma é de dificil estimativa (FLETCHER, 1978; QUINN; DERISO, 1999; PRAGER, 2002)
e muitos conjuntos de dados sao insuficientemente informativos sobre a forma da curva
de producao (PRAGER, 2002). Uma pratica recorrente consiste em assumir um valor pré
definido para esse parametro, com base em consideragoes tedricas (e.g. Polacheck et al.
(1993), Kell e Merino (2016), Mourato e Carvalho (2017), entre outros). Conforme o
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valor do parametro de forma, o modelo generalizado aproxima-se dos modelos especificos
de Schaefer ou Fox. Apesar dos problemas de estimacao, o modelo de Pella e Tomlinson
atrai o interesse de pesquisadores (PRAGER, 2002). Uma motivagdo para este estudo é
tentar uma nova alternativa para as avaliagoes de estoques, por meio da construcao de
um intervalo plausivel de valores para o parametro de forma, observando-se o seu espaco

paramétrico e com base em consideracoes tedricas sobre o fenomeno.

Os modelos de espaco de estado sao versoes estocasticas dos modelos dinamicos
de biomassa (MEYER; MILLAR, 1999; MILLAR; MEYER, 2000) e possuem uma estrutura
hierarquica simultaneamente responsavel por variacoes da producao de biomassa no tempo
e no espago, bem como pelos erros no processo de observacao dos indices de abundancia
que relacionam os dados com a biomassa (SANT’ANA et al., 2017). Com uma abordagem
bayesiana, pode-se unir informagoes prévias do processo e informagoes contidas nos dados
coletados. Estruturando-se o modelo de espago de estado como um modelo bayesiano
hierarquico, pode-se obter distribuigoes a posteriori por meio de simulacoes estocasticas
de cadeias de Markov no método de Monte Carlo (Markov Chain Monte Carlo - MCMC).
Deste modo, a proposta deste trabalho consiste em analisar o modelo dinamico de bio-
massa proposto por Pella e Tomlinson em uma versao estocastica com uma abordagem
bayesiana para a estimativa dos parametros. Como estudo de caso, serao utilizados dados

da pesca da albacora bandolim (Thunnus obesus).

4.2 Dados e metodologia

4.2.1 Dados

Como indice relativo de abundancia foram utilizadas estimativas anuais da captura
por unidade de esforco (CPUE). Duas séries foram analisadas, Acores e Japao. A série
Agores contém estimativas da CPUE para os anos de 1962 a 2013, e alta variabilidade
entre os valores, com desvio padrao de 166.02. A série Japao contém estimativas para
os anos a 1961 e 2014 e possui menor variabilidade entre os valores do que a série dos
Acores, com desvio padrao de 0.13. Estas séries foram abordadas tendo como interesse a
contribuicao individual de cada uma, bem como os resultados das estimativas do modelo
de Pella e Tomlinson para séries de dados representativas de diferentes cenarios do estoque.
A captura total anual, compreendida entre os anos de 1950 e 2014, também foi utilizada na
analise. Os dados estao disponiveis no relatorio da iltima avaliagao de estoques realizada
pela ICCAT (ANON, 2016).
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4.2.2 Modelo de Pella e Tomlinson

A forma da funcao de producao utilizada na andlise para o modelo de Pella e Tom-
linson (1969) tem como parametros o crescimento intriseco (r), a capacidade de suporte
(k), a abundancia do estoque (B) e o parametro de forma (p). Uma possivel formulagao

¢ (HADDON, 2001):

r B\?
G(B)=-B|1—|— . 4.1
(B) p [ <’f> ] 4D

O grande diferencial entre o modelo de Pella e Tomlinson e os modelos de producao
de Schaefer e Fox esta na inclusao de um parametro de forma, que permite uma maior
flexibilidade da forma da curva de producao. Dependendo do valor estimado para p, a
curva de producao pode ter seu ponto de inflexao deslocado para a direita ou para a

esquerda (Figura 13). Derivando-se a funcao G(B) e igualando-a a 0, obtém-se o maximo

da funcao, definido por
kP |
Busy = [—]
(p+1)

O modelo generalizado possui a mesma forma matematica do modelo de Schaefer
quando p = 1, e neste caso By;sy = % Quando o parametro de forma aproxima-se de 0,
o limite de BMSY é

lim B = —
plj}% MSY = 73
neste caso, o modelo generalizado aproxima-se ao modelo de Fox. Quando p tende a

infinito, o limite de By;gy €

lim BMSY =k
p——+00

A Figura 13 ilustra a relagao grafica entre a producao e a biomassa relativa com diferentes
valores para o parametro de forma em uma populagao hipotética. Pode-se observar que
assumir um valor muito elevado para p significara na pratica reduzir as capturas a valores

muito baixos.

A razao entre a biomassa associada ao rendimento maximo e a capacidade de suporte

1
(PRAGER, 2002) é ¢ = BM%. Com Bjsy = [%] " tem-se entdo que

1
(p+1)r

Quando p = 1, tem-se ¢ = 0.5. Neste caso, o rendimento maximo é obtido quando

o tamanho do estoque for reduzido a 50% da capacidade de suporte. Quando p = 0,
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Figura 13: Curva de producao G(B) em relagdo a biomassa relativa de uma populagao
hipotética com diferentes valores para o parametro de forma p.

¢ ~ 0.37 e o rendimento maximo é obtido quando o tamanho do estoque for reduzido
a aproximadamente 37% da capacidade de suporte. Quanto maior o valor do parametro
de forma, mais a direita estard o ponto de maximo da curva de producao e menor serd a

redugao no tamanho do estoque para que seja atingido o maximo (Figura 14).

80 100
| |

60
|

Parametro de forma (p)
40

Figura 14: Relacao entre o parametro de forma (p) e a razao ¢ = Byssy /k.

A equagao do modelo foi reescrita com base na metodologia de Meyer e Millar (1999),

com variaveis de estado expressas como proporgao da capacidade de suporte (P, = B;/k).
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Assim, a forma estocéstica da equagao do processo é definida por:

Ci—
B|Pt—17p)k7r70-2: [Pt—1+TB—1 <1_Pg)1_ 2:1>:| 6Ut) t:]-)"‘aNa

enquanto a equacao de observacao é:

L|P, q, 7 = qkP,e", t=1,...,N.

C, é a captura, u; e v, sao varidveis i.i.d. com média zero e variancias o2 e 72, respectiva-

mente. Os parametros de maior interesse aqui sao o crescimento intriseco, a capacidade

de suporte, o coeficiente de capturabilidade e o parametro de forma.

4.2.3 Prioris e diagnoésticos de convergéncia

O modelo de Pella e Tomlinson foi ajustado com distribuicoes a priori para todos os
parametros, incluindo o de forma, e também para um cendrio com parametro de forma
pré fixado. Para a obtengao de amostras a posteriori foi utilizado um algoritmo Markov
Chain Monte Carlo (MCMC). Os modelos foram implementados com o JAGS (PLUM-
MER, 2017) e o pacote runjags (DENWOOD, 2016) do programa R (R Core Team, 2017).
Foram utilizadas trés cadeias MCMC com diferentes valores iniciais. Os valores iniciais
da primeira cadeia caracterizam um estoque com baixa capacidade de suporte e alto cres-
cimento intrinseco. Os valores iniciais da segunda cadeia caracterizam um estoque com
capacidade de suporte e crescimento intriseco intermediarios. Os valores iniciais da ter-
ceira cadeia caracterizam um estoque com alta capacidade de suporte e baixo crescimento
intriseco. O algoritmo foi simulado com um burn-in de 200000 iteracoes e thinning igual

a 500, gerando uma amostra final composta por 3000 estimativas para cada cadeia.

A convergéncia para a distribuicao a posteriori foi verificada monitorando a estacio-
nariedade das amostras por meio do grafico de tragado, em conjunto com o diagndstico
de Gelman e Rubin (GELMAN; RUBIN, 1992; GELMAN et al., 2013). Como critério para
avaliar a convergéncia utilizou-se o valor 1.05 como limite superior do intervalo de credi-
bilidade do fator de redugao potencial de escala (potential scale reduction factor - PSRF)

no diagnéstico de Gelman-Rubin.

Distribui¢oes Normal, Gamma, Lognormal e Uniforme foram consideradas inicial-
mente como prioris para o parametro de forma. Considerou-se como intervalo para p
valores entre aproximadamente 0 e 3, onde ¢ pode variar entre aproximadamente 37% e

63% da biomassa. Além disso, este intervalo inclui a possibilidade de ajuste ao modelo
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logistico (p = 1), muito utilizado na literatura e com suas propriedades bastante conheci-
das e bem estudadas (PRAGER, 2003), ou ao modelo de Fox (p ~ 0) também popular na
literatura. Nao houve convergéncia entre as cadeias com prioris Normal e Uniforme para
p. Além disso, ao analisar o parametro de forma com priori Gamma, a posteriori obtida
foi exatamente igual a priori, desconsiderando a incorporacao da informacao dos dados e
fixando a variacao do parametro. Utilizou-se, entao, a distribuicao Lognormal, atribuindo-
se maior probabilidade aos valores entre p ~ 0 e p = 1, que representam os modelos de Fox
e Schaefer. Neste caso, a priori assumida para p foi p ~ Lognormal(0,01;0,6). Os valores

do PSRF para o dignéstico de convergéncia estao dispostos na Tabela B.1 no Apéndice

B.

A priori para o crescimento intriseco foi baseada nas estimativas do albacora bandolim
na tltima reunido de avaliagao dos estoques (ANON, 2016). Neste caso, considerou-se uma
priori informativa r ~ Lognormal(—0,9;0,6). A priori para k é ampla em virtude da
pouca informagao disponivel sobre este parametro, k ~ Uniforme(1,35 x 10°,1,35 x
10%). Para o coeficiente de capturabilidade considerou-se os valores estimados da CPUE
em conjunto com valores plausiveis de k expressos na priori. Observou-se os menores e
maiores valores da CPUE nas duas séries analisadas e calculou-se a densidade relativa

de q~ CPkUE

. Foram entao selecionadas densidades de probabilidades compativeis para
q, especificamente ¢ ~ Lognormal(—9,1) para a série Agores e ¢ ~ Lognormal(—15,1)

para a série Japao.

4.3 Resultados

4.3.1 Captura e CPUE

A captura total anual de albacora bandolim no Atlantico mostrou uma tendéncia
crescente entre os anos de 1950 e 1994, quando atingiu um pico de 134.936 toneladas
(Figura 15). A partir do ano 1995 a captura total anual passou a apresentar tendéncia
decrescente até meados da década de 2000. As séries temporais das taxas de captura
padronizadas foram divididas por suas médias para facilitar as comparacoes. A série dos
Agores apresentou grandes oscilagoes nas décadas de 1960 a 1990. A partir de entao a
série passou a apresentar um decaimento até 2000 e em seguida houve incremento. A série
japonesa apresentou um pico na década de 1970 e decaimento continuo nos anos seguintes

até quase o final da série temporal, quando houve um incremento acentuado (Figura 16).
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Figura 15: Captura total anual de albacora bandolim (Thunnus obesus) no Oceano
Atlantico.
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Figura 16: Taxas de captura padronizadas da albacora bandolim (Thunnus obesus) do
Atlantico.

4.3.2 Parametro de forma fixo em 1: Modelo de Schaefer

Um pratica recorrente nos estudos em que se usa o modelo de producao de Pella e
Tomlinson é fixar o parametro de forma em p = 1, o que resulta no modelo simples de
Schaefer. Nesta linha, ajustou-se o modelo de producao com uma priori Uniforme nao
informativa para k e prioris lognormais informativas para r e q. Com o diagnéstico de
Gelman-Rubin, os parametros ¢ na série dos Acores e k na série do Japao apresentaram
PSRF com altos valores. No entanto, os demais parametros apresentaram PSRF abaixo
do limite superior pré definido de 1,05 (ver Tabela B.1 no Apéndice B). Graficos dos

tracados mostram os valores que os parametros tomaram durante a execucao das cadeias
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(Figuras 17 e 18). As cores dos tracados (verde, vermelho e preto) representam a trajetéria
de cada cadeia. Nas duas séries, pode-se observar a semelhanca dos tracados entre as
cadeias, o que ¢ indicativo de convergéncia. Com base no PSRF multivariado (Tabela B.1
no Apéndice B) e no gréfico de traco, assumiu-se que houve convergéncia entre as cadeias
e que as posterioris sao amostras adequadas para a representacao dos parametros, no que

diz respeito a convergéncia.
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Figura 17: Grafico do tracado dos parametros r,q e k para a série Acores no modelo de
Schaefer.
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Figura 18: Grafico do tracado dos parametros r,q e k para a série Japao no modelo de
Schaefer.

Nas Figuras 19 e 20 sao apresentadas as densidades a priori e posteriori para as séries
dos Acores e do Japao, respectivamente. As posterioris indicaram maior abundancia e
crescimento intriseco na série dos Acores, que apresentou maiores estimativas de média e
desvio padrao dos parametros. A média empirica do crescimento intriseco foi 0,19 com
desvio padrao de 0,11 na série dos Acores e 0,12 com desvio padrao de 0,077 na série
do Japao. As duas séries apresentaram estimativas altamente incertas para a capacidade
de suporte, com altos valores de desvio padrao. A média na série dos Acores foi de apro-
ximadamente 15,5 milhoes de toneladas com desvio padrao de 15 milhoes de toneladas,
enquanto na série do Japao a média foi de aproximadamente 6,5 milhoes de toneladas
com desvio padrao por volta de 5 milhoes de toneladas. Na Tabela 2 estao dispostos, além
das médias, o erro padrao, um intervalo de credibilidade HPD com 95% de confianca para
a média e a amplitude interquartil dos parametros, calculados a partir das distribuigoes

a posteriori.
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Figura 20: Distribuicoes a priori e posterioris estimadas a partir do modelo de Schaefer
para a série do Japao.

Tabela 2: Estimativas dos parametros a partir da distribuicao a posteriori no modelo de
Schaefer para as séries Acores e Japao.

Acores
Média | Erro padrao (SE) | Intervalo HPD (95%) | 1°quartil — 25% | 3°quartil — 75%
r 0,197 0,0012 [0, 0347; 0, 5316] 0,12 0,26
gx10°5 | 7,17 0,069 [3,4025; 11, 1402 2,75 9,33
k 15.463.849 164.600 [4.158.907; 13.498.390] 5.609.000 19.580.000
Yinsy 653.288, 8 4.889 [22.787,58;1.151.041] 212.400 614.000
Japao
Média | Erro padrao (SE) | Intervalo HPD (95%) | 1°quartil — 25% | 3°quartil — 75%
r 0,12 0,0008 [0,0129; 0, 3114] 0,006 0,15
gx107° 0,0119 0,00081 [0,00118;0,0321] 0,0062 0,0154
k 6.444.194 53.430 [727.394; 18.826.440] 3.126.000 7.978.000
Yinsy 146.500 1.026 [13.184, 53; 358.838, 9] 92.390 170.300

A série japonesa apresentou menores valores do erro padrao para as médias dos

parametros, bem como menores amplitudes interquartis, o que indica maior precisao das

estimativas. As medidas resumo foram também calculadas para a producgao maxima sus-

tentavel Y,,s,. A estimativa média para Y, foi de aproximadamente 653 mil toneladas

para a série dos Acores e 146 mil toneladas para a série do Japao. De modo geral, a série

dos Acores apresentou maior abundancia e menor precisao das estimativas. A série japo-
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nesa indica um estoque com menor producao. No entanto, as estimativas apresentaram
maior precisao, o que indica que seus resultados sao mais confidveis no que diz respeito a

situacao real dos estoques.

A Figura 21 apresenta uma comparacao entre os valores ajustados e observados da
captura por unidade de esforco padronizada, com um intervalo de credibilidade de 95%
para as séries dos Acores e do Japao, esta comparacao é 1til para avaliar o desempenho do
modelo. Pode-se verificar por meio do intervalo de credibilidade estimado que os modelos
produziram previsoes precisas para a maior parte dos pontos observados, pois a maioria

dos pontos das CPUE’s observadas estao nos intervalos de credibilidade para ambas as
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Figura 21: Valores ajustados das capturas por unidade de esforgo padronizada (CPUE) e
valores observados, com intervalo de 95% de credibilidade (IC) para as séries Acores (A)
e Japao (B) no modelo de Schaefer.

4.3.3 Parametro de forma fixo em aproximadamente 0: Modelo
de Fox

O modelo foi analisado com o parametro de forma fixo em 1 x 107°. As prioris
utilizadas foram Uniforme para k e Lognormais para r e ¢g. No diagnéstico de Gelman-
Rubin os parametros ¢ e k na série do Japao e k na série dos Acores apresentaram
PSRF altos, todos os outros parametros apresentaram PSRF abaixo do limite superior de
1.05 pré definido (ver Tabela B.1 no Apéndice B). Os valores tomados pelos parametros
durante a execucgao das cadeias podem ser visto nas Figuras 22 e 23 para as duas séries.
Tomando como base o PSRF multivariado (Tabela B.1 no Apéndice B) e a semelhanga

entre os tracados das cadeias, assumiu-se que houve convergencia.
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Figura 22: Grafico do tracado dos parametros r, q e k para a série dos Agores no modelo
de Fox.
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Figura 23: Grafico do tragado dos parametros r,q e k para a série do Japao no modelo
de Fox.

As Figuras 24 e 25 apresentam as densidades a posteriori e priori para as séries
dos Acores e do Japao, respectivamente. As estimativas de média e desvio padrao do
crescimento intriseco no modelo de Fox foram menores do que o obtido no modelo de
Schaefer para as duas séries. A média empirica do crescimento intriseco foi 0,13 com
desvio padrao de 0,079 na série dos Acores, e 0,09 com desvio padrao de 0, 059 na série do
Japao. No entanto, as estimativas da capacidade de suporte foram ainda mais imprecisas
neste modelo, com altos valores do desvio padrao. Para a série dos Acores a média foi
de aproximadamente 14,5 milhoes de toneladas, com desvio padrao de 15,5 milhoes de

toneladas. Para a série do Japao a média foi por volta de 6 milhoes de toneladas, com
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Figura 24: Distribuicoes a priori e posterioris estimadas a partir do modelo de Fox para
a série dos Acores.
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Figura 25: Distribuicoes a priori e posterioris estimadas a partir do modelo de Fox para
a série do Japao.

desvio de 9 milhoes de toneladas. As medidas resumo das posterioris no modelo de Fox
estao dispostas na Tabela 3. A estimativa média para Y, foi de aproximadamente 563
mil toneladas na série dos Agores e 140 mil toneladas na série do Japao. As médias no
modelo de Fox foram menores, porém o modelo de Schaefer apresentou estimativas mais
precisas. A amplitude interquartil foi menor no modelo de Fox apenas para o parametro
de crescimento intriseco.

Tabela 3: Estimativas dos parametros a partir da distribuigao a posteriori no modelo de
Fox para as séries Acores e Japao.

Acores
Média | Erro padrao (SE) | Intervalo HPD (95%) | 1°quartil — 25% | 3°quartil — 75%
T 0,13 0, 0008 [0,0109; 0, 2826] 0,074 0,16
gx107°| 97 0,115 [0,4927; 32, 153] 2,87 12,01
k 14.662.695 163.300 [448.701; 59.926.500] 4.382.000 18.880.000
Yinsy 563.300 7.204 [20.904, 8;2.103.030] 177.900 658.000
Japao
Média | Erro padrao (SE) | Intervalo HPD (95%) | 1°quartil — 25% | 3°quartil — 75%
T 0,09 0, 0006 [0,0073; 0, 2215] 0,05 0,13
gx 107 | 0,016 0,000116 [0,0004; 0, 0394] 0,0078 0,0215
k 6.021.536 98.050 [692.655; 18.703.470] 2.288.000 6.464.000
Yinsy 139.517,3 1.026 [13.184, 53; 358.838, 9] 92.390 170.300

A comparacao entre os valores ajustados e observados da captura por unidade de
esfor¢co, com um intervalo de credibilidade de 95%, para as séries Acores e Japao no
modelo de Fox é apresentada na Figura 26. De maneira geral, a previsao das CPUE’s a
partir das posterioris estimadas no modelo de Fox foi semelhante ao obtido no modelo
de Schaefer. Nas duas séries, o intervalo de credibilidade estimado inclui a maioria dos

pontos das CPUE’s observadas.
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Figura 26: Valores ajustados das capturas por unidade de esforco (CPUE) e valores

observados, com intervalo de 95% de credibilidade (IC) para as séries Agores (A) e Japao
(B) no modelo de Fox.

4.3.4 Modelo de Pella e Tomlinson com estimacao do parametro
de forma

O modelo de producao de Pella e Tomlinson foi avaliado com priori lognormal para o
parametro p, bem como para os parametros r e ¢, e priori Uniforme para k. O parametro k
apresentou PSRF acima do limite definido, mas o PSRF multivariado indicou convergéncia
entre as cadeias de Markov em ambas as séries (ver Tabela B.1 no Apéndice B). O PSRF
multivarido para o modelo de Pella e Tomlinson foi menor que o obtido nos ajustes
dos modelos de Schaefer e Fox. Os tragados dos parametros das trés cadeias durante a

execugao do MCMC foram semelhantes para as duas séries (Figuras 27 e 28).

As densidade a priori e posteriori sao apresentadas para as séries dos Acores e do
Japao respectivamente nas Figuras 29 e 30. As estimativas médias dos parametros na
série do Japao foram menores que na série dos Acores, assim como nas andlises com
o parametro de forma fixo, nos modelos de Schaefer e Fox. O crescimento intriseco
apresentou estimativas de média e desvio padrao muito préoximos do obtido no modelo
de Schaefer, com p fixo em 1. Para a série dos Acores a média de r foi de 0,18 com
desvio padrao de 0,12 e para a série do Japao a média foi de 0,12 com desvio padrao
de 0,079. Além disso, estimativa média do parametro de forma também foi préxima do
valor pré definido para p no modelo de Schaefer. Na série dos Acores a média de p foi de

0,96 e na série do Japao foi de 0,93, ambas com desvio padrao de 0,78. No entanto, a

amplitude interquantil indicou grande variagao dos valores da amostra a posteriori para
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Figura 27: Grafico do tragado dos parametros p,r, q e k para a série Agores no modelo de
Pella e Tomlinson.
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Figura 28: Grafico do tracado dos parametros p,r, q e k para a série Japao no modelo de
Pella e Tomlinson.
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Figura 29: Distribuicoes a priori e posterioris estimadas a partir do modelo de Pella e
Tomlinson para a série dos Acores.
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Figura 30: Distribuigbes a priori e posterioris estimadas a partir do modelo de Pella e
Tomlinson para a série do Japao.
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o parametro de forma, em que o primeiro quantil equivale a aproximadamente 0,3 e o
terceiro quantil a aproximadamente 1,3 nas duas séries analisadas (Tabela 4). A média
da capacidade de suporte na série dos Acores foi de aproximadamente 21,5 milhoes de
toneladas, quase 7 milhoes de toneladas acima das estimativas médias obtidas nos modelos
de Schaefer (15,5 milhoes aproximadamente) e Fox (14, 5 milhées aproximadamente), com
alto valor de desvio padrao, por volta de 23,5 milhoes de toneladas. Na série japonesa,
as estimativas de média e desvio padrao de k foram um pouco mais proximas, porém
maiores, do que o obtido nos modelos com p fixo, Schaefer e Fox. Tanto média, quanto
desvio padrao nesta série foram aproximadamente 7 milhdes de toneladas. As estimativas
médias para Y,s, no modelo de Pella e Tomlinson também foram superiores ao obtido
nos modelos de Schaefer e Fox, especialmente na série dos Agores. A média de Y,,, foi de
aproximadamente 850 mil toneladas na série dos Acgores, quase 300 mil toneladas acima
da média no modelo de Schaefer, e 153 mil toneladas na série do Japao (Tabela 4). A
amplitude interquartil foi a maior entre os modelos analisados, com excecao apenas para
o parametro ¢ na série dos Acores. Os erros padroes na série dos Acores foram os maiores
entre os modelos analisados para a maioria dos parametros, com excecao apenas de ¢ que
apresentou erro padrao menor que no modelo de Fox. A série japonesa apresentou erro
padrao menor que no modelo de Fox para os parametros g e k, e maior que no modelo de
Schaefer. De maneira geral, o modelo de Schaefer apresentou os menores valores para os

erros padroes da média dos parametros.

Tabela 4: Estimativas dos parametros a partir da distribuicao a posteriori no modelo de

Pella e Tomlinson para as séries Acores e Japao.
Acores

Média | Erro padrao (SE) | Intervalo HPD (95%) | 1°quartil — 25% | 3°quartil — 75%
D 0,96 0,0081 [0,0112; 2, 6225] 0,38 1,30
r 0,18 0,0013 [0,008; 0, 4531] 0,098 0,25
q*x 107 6,62 0,075 [0,3892; 21, 7315] 2,04 8,61
k 21.721.115 250.400 [712.055; 96.094.940] 6.150.708 27.336.159
Yinsy 850.696, 4 11.830 [11.429,51;4.072.285] 237.466 970.378
Japao
Média | Erro padrao (SE) | Intervalo HPD (95%) | 1°quartil — 25% | 3°quartil — 75%
D 0,93 0,0079 [0,0164; 2, 5657] 0,37 1,28
T 0,12 0, 0008 [0,0053; 0, 2866] 0,063 0,157
q*x 107 0,0126 0, 000096 [0,0005; 0, 0324] 0,0061 0,0166
k 7.011.259 75.820 [677.610;21.899.100] 2.913.365 8.285.490
Yonsy 153.069, 6 1.904 [12.661, 1383.013] 91.712 172.623

A Figura 31 apresenta a comparagao entre os valores ajustados e observados da cap-
tura por unidade de esforco, com um intervalo de credibilidade de 95% para as séries
Agores e Japao. A posteriori preditiva estimada no modelo de Pella e Tomlinson com

priori para o parametro de forma foi semelhante ao obtido nos modelos com p fixo, nos
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modelos de Schaefer e Fox. Apesar de apresentar estimativas médias & posteriori com

menor precisao, o modelo de Pella e Tomlinson produziu previsoes precisas para as duas

séries analisadas, com intervalos de credibilidade que incluiram a maioria dos valores

observados de CPUE’s.
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Figura 31: Valores ajustados das capturas por unidade de esforco (CPUE) e valores
observados, com intervalo de 95% de credibilidade (IC) para as séries Agores (A) e Japao

(B) no modelo de Pella e Tomlinson.

4.3.5 Critério de comparacao entre os modelos

Como critério de comparagao entre os modelos utilizou-se o DIC (Deviance Informa-

tion Criterion). Nas duas séries analisadas, o modelo de Pella e Tomlinson apresentou o

menor DIC, o que ¢é indicativo de melhor ajuste. O modelo de Fox apresentou os maiores

valores de DIC.

Tabela 5: Deviance information criterion (DIC) e ntimero efetivo de parametros (pp).

Acores Japao
Modelos DIC | pp || DIC | pp
Schaefer (p = 1) 68,9 | 21,4 || 26,4 | 24,4
Fox (p = 0) 87,3 | 37,9 || 33,8 | 26,7
Pella e Tomlinson (p ~ lognormal) | 23,4 | 60,7 || 22,6 | 25,5
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4.4 Discussao

Os conjuntos de dados de pesca tendem a ser séries temporais pouco informativas,
curtas e ruidosas (PRAGER, 2002). Especialmente quando os dados coletados sao deriva-
dos da pesca comercial, como é o caso da maioria dos atuns e afins. Diversos autores,
entre eles Hilborn e Walters (1992), Omori et al. (2016), Sant’Ana et al. (2017), Woods
e Jonasson (2017), alertam para o fato de que os modelos dinamicos de biomassa podem
produzir estimativas tendenciosas e imprecisas em virtude da ma qualidade dos dados.
Especificamente no caso do modelo generalizado, alguns conjuntos de dados sao insufici-
entes informativos sobre a forma da curva de producao e do parametro p (KELL; MERINO,
2016). Por esta razao, Prager (2002) recomenda o uso deste modelo com parametro de
forma fixo como preferivel, ressaltando que as estimativas do modelo de Pella e Tomlin-
son podem ser indevidamente influenciadas por pontos discrepantes quando o parametro
de forma ¢é estimado com base nos dados de pesca. No entanto, a modelagem com p
nao fixo proporciona flexibilidade ao maximo da funcao de produgao. Fixando-se o valor
de p, pode-se assumir valores incorretos para ¢ (MCALLISTER et al., 2000). Além disso,
¢ provavel que estimativas mais realistas sobre os estoques possam ser geradas com o
modelo generalizado, desde que haja uma correta especificagao do valor de ¢ (PRAGER,
2002).

As estimativas médias da capacidade de suporte e da producao maxima foram im-
precisas tanto nos modelos de Schaefer e Fox, com p fixo em 1 e aproximadamente 0,
respectivamente, quanto no modelo de Pella e Tomlinson. A priori para p foi estimada
sem a interferéncia dos dados, com base em limites de ¢ e no pressuposto de que os modelos
de Fox e Schaefer sao simplificacoes titeis do fenomeno estudado. Embora todas as frotas
de pesca explorem o mesmo estoque, cada uma tem suas caracteristicas préprias. Com a
escolha de duas séries de CPUE’s, Acores e Japao, para serem analisadas separadamente
como cendrios distintos do estoque, verificou-se que as estimativas médias de k e Y,
na série japonesa no modelo de Pella e Tomlinson foram mais proximas das estimativas
obtidas com os modelos de Fox e Schaefer, enquanto na série dos Agores, com indices mais
conflitantes e mais pontos discrepantes, ocorreu uma possivel superestimacao de k e Y.
Com este resultado, pode-se sugerir que o uso do modelo de Pella e Tomlinson em séries
de dados com tendéncias mondtonas e poucos pontos discrepantes fornece resultados mais
semelhantes aos modelos de Fox e Schaefer. A utilizacao de diversas frotas de pesca é
comum nas avaliagoes de estoques. Neste caso, o ajuste podera envolver a ponderacao de

tendéncias contraditérias de indices conflitantes (KELL; MERINO, 2016) e gerar estimativas
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viesadas. Uma opg¢ao pode ser conduzir os estudos de dinamica populacional com frotas
de padroes de tendéncias semelhantes. Com isso, o padrao dominante da tendéncia dos

indices tera predominancia na anélise e nas previsoes sobre a dinamica da biomassa.

O parametro de forma apresentou média a posteriori de 0,96 na série dos Acores e
0,93 na série de Japao, o que equivale a ¢ = 0,49 em ambas as séries. Estas estimativas
sao muito proximas ao modelo de Schaefer, com p =1e ¢ = 0,5. No entanto, nao podem
ser tomadas como estimativas pontuais precisas para o parametro de forma, visto que
a amplitude interquantil indicou maior concentracao dos valores da amostra a posteriori
de p entre aproximadamente 0,3 e 1,3 nas duas séries. Com isto, tem-se 0,41 < ¢ <
0,52 como um possivel intervalo de ¢ para as duas séries, nas condigoes avaliadas. E
importante salientar que apenas duas séries de CPUE’s foram utilizadas nesta anélise,
por isto a situagao real do estoque de albacora bandolim (Thunnus obesus) pode diferir
destes resultados. As séries Acores e Japao apresentaram diferentes estimativas para os
parametros r, k e ¢ dos modelos de producao, porem semelhantes estimativas de p e ¢.
Isto indica que as estimativas do parametro de forma nao sofreram influencia dos pontos
discrepantes dos dados. Portanto, o método utilizado para a obtencao de uma distribuicao

a priori pode ser eficiente nas avaliagoes de estoques com o modelo de Pella e Tomlinson.

A qualidade do ajuste dos modelos foi verificada com o calculo do DIC. O modelo de
Pella e Tomlinson indicou melhor qualidade de ajuste do que os modelos de Fox e Schaefer,
com p fixo. Apesar disto, as estimativas obtidas no modelo generalizado apresentaram
menor precisdo. Alguns autores recomendam o uso do modelo de Pella e Tomlinson
como um modelo mais realista e capaz de adequar-se melhor aos dados diferentes cenarios
(MAUNDER, 2003; KELL; MERINO, 2016). No entanto, este fato nao descarta a hip6tese de
que bons ajustes também podem ser obtidos fixando-se o parametro de forma, especial-
mente com os modelos de Fox e Schaefer. A falta de precisao nas estimativas médias dos
parametros dos modelos dinamicos de biomassa em geral esté relacionada com a natureza
ruidosa dos dados de pesca, e nao com o modelo de producao escolhido para a anélise. Os
modelos de producao sao aproximagoes e “cada um fornece, de sua perspectiva particular,

uma visao imperfeita da realidade” (PRAGER, 2003).
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5 Consideracoes finais

No Capitulo 3 foi realizada uma analise retrospectiva a partir do modelo de Schaefer,
com dados anuais de captura e CPUE do espadarte (Xiphias gladius). Com a nao dimi-
nuicao dos intervalos interquantis ao longo dos anos para os parametros de crescimento
intriseco e capacidade de suporte na maioria das séries, pode-se concluir que o acimulo
de dados do espadarte nao tem sido suficiente para aumentar a precisao das informagoes
sobre a situagao atual dos estoques. As causas podem estar associadas a simplicidade do
modelo de producao ou ao acimulo de dados viesados e pouco informativos. Para dispor
de estimativas precisas e suficientemente informativas, sugere-se a elaboracao de planos
de amostragem adequados para a obtencao de dados nao viesados. Sugere-se também
que a verificagao sobre o acimulo de informagao seja realizada em modelos mais robustos
(como os estruturados por idade, por exemplo), para verificar se o problema estd mesmo

nos dados ou na falta de realismo do modelo.

No Capitulo 4, realizou-se uma analise do modelo de producao de Pella e Tomlinson
com parametro de forma fixo e também estimado a partir de uma priori. Considerando-se
o critério DIC, o modelo apresentou melhor qualidade de ajuste com o parametro de forma
estimado por meio de uma priori do que nos casos onde fixou-se o valor de p (Modelos de
Fox e Schaefer). Recomenda-se o uso do modelo de Pella e Tomlinson com estimativa do
parametro de forma por meio de suposicoes e conhecimentos tedricos, e nao com base nos
dados. Pode-se reforgar a sugestao de diversos autores de que este modelo é mais realista,

mais flexivel e adaptavel aos diferentes cenarios dos estoques.

O modelo de Pella e Tomlinson mostrou-se mais sensivel e mais suceptivel a supe-
restimativas ou estimativas viesadas com o uso de séries de dados com altos valores de
variancias, como foi o caso da série dos Acores, visto que as estimativas médias a posteriori
nesta série foram, em geral, maiores que na série do Japao. Deste modo, recomenda-se
também a realizacao da analise retrospectiva abordada no Capitulo 3 para este modelo,
com a finalidade de verificar se o modelo de Pella e Tomlinson produz estimativas pouco

informativas e imprecisas ao longo dos anos.
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APENDICE A - Diagnéstico de Gelman
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Figura A.1: Diagnostico Gelman Rubin para verificar a convergéncia do parametro r.
BRA1 and BRA2 - Brazil, JPN1 and JPN2 - Japan, SAF - South Africa, SPN1 and
SPN2 - Spain, URU - Uruguay.
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Figura A.2: Diagndstico Gelman Rubin para verificar a convergéncia do parametro k.
BRA1 and BRA2 - Brazil, JPN1 and JPN2 - Japan, SAF - South Africa, SPN1 and
SPN2 - Spain, URU - Uruguay.
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Figura A.3: Diagnéstico Gelman Rubin para verificar a convergéncia do parametro q.
BRA1 and BRA2 - Brazil, JPN1 and JPN2 - Japan, SAF - South Africa, SPN1 and
SPN2 - Spain, URU - Uruguay.



62

APENDICE B - Diagnéstico de Gelman
Rubin

Tabela B.1: Diagndstico de convergéncia Gelman-Rubin para o modelo de Pella e Tom-

linson.

Modelo de Pella e Tomlinson com p = 1 (Schaefer)

Azores Japan
Multivariate PSRF: 1,03 Multivariate PSRF: 1,03
Parameter | Point est. | Upper C. 1. | Parameter | Point est. | Upper C. L.

T 1,01 1,03 r 1,01 1,02

q 1,08 1,18 q 1,03 1,05

k 1,01 1,04 k 1,07 1,16
Modelo de Pella e Tomlinson com p = 0 (Fox)

Azores Japan
Multivariate PSRF: 1,02 Multivariate PSRF: 1,04
Parameter | Point est. | Upper C. 1. | Parameter | Point est. | Upper C. L.

T 1,00 1,01 r 1,02 1,05

q 1,01 1,03 q 1,02 1,08

k 1,07 1,16 k 1,24 1,71
Modelo de Pella e Tomlinson com priori Gamma para p

Azores Japan
Multivariate PSRF: 1,01 Multivariate PSRF: 1,01
Parameter | Point est. | Upper C. 1. | Parameter | Point est. | Upper C. L.

p 1,00 1,00 p 1,00 1,00
r 1,00 1,00 r 1,01 1,01
q 1,00 1,01 q 1,01 1,03
k 1,04 1,07 k 1,02 1,02

Modelo de Pella e Tomlinson com priori Lognormal para p

Azores Japan
Multivariate PSRF: 1,02 Multivariate PSRF: 1,01
Parameter | Point est. | Upper C. I. | Parameter | Point est. | Upper C. L.

p 1,00 1,01 p 1,00 1,00
r 1,00 1,00 r 1,00 1,01
q 1,01 1,02 q 1,01 1,03
k 1,07 1,14 k 1,04 1,08
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Tabela B.2: Diagndstico Gelman-Rubin para o modelo de Pella e Tomlinson nos casos
onde nao houve convergéncia.

p variando entre 0,6 e 1,4 com priori Gamma(100,100)

Azores Japan
Multivariate PSRF: 1,09 Multivariate PSRF: 1,11
Parameter | Point est. | Upper C. I. | Parameter | Point est. | Upper C. L.

p 1,01 1,03 p 1,00 1,01
r 1,08 1,18 r 1,11 1,31
q 1,19 1,48 q 1,15 1,45
k 1,01 1,08 k 1,06 1,18

p variando entre aprox. 0 e 3 com priori Uniforme(1 x 1075, 3)

Azores Japan
Multivariate PSRF: 1,03 Multivariate PSRF: 1,11
Parameter | Point est. | Upper C. 1. | Parameter | Point est. | Upper C. L.

p 1,00 1,00 p 1,00 1,01

r 1,00 1,00 r 1,02 1,06

q 1,01 1,04 q 1,04 1,11

k 1,07 1,17 k 1,25 1,84
p variando entre aprox. 0 e 3 com priori Normal(1;0,3)

Azores Japan
Multivariate PSRF: 1,12 Multivariate PSRF: 1,29
Parameter | Point est. | Upper C. I. | Parameter | Point est. | Upper C. L.

p 1,05 1,02 p 1,00 1,01
r 1,01 1,00 r 1,05 1,06
q 1,09 1,11 q 1,04 1,81
k 1,27 1,32 k 1,25 2,47
p variando entre aprox. 0 e 6 com priori Lognormal(0,6;0,4)

Azores Japan
Multivariate PSRF: 1,61 Multivariate PSRF: 1,04
Parameter | Point est. | Upper C. I. | Parameter | Point est. | Upper C. L.

p 1,07 1,02 p 1,00 1,00

T 1,09 1,09 r 1,02 1,05

q 1,86 2,04 q 1,08 1,19

k 1,79 3,17 k 1,05 1,13
p variando entre aprox. 0 e 6 com priori Normal(3;0,6)

Azores Japan
Multivariate PSRF: 1,41 Multivariate PSRF: 1,47
Parameter | Point est. | Upper C. 1. | Parameter | Point est. | Upper C. L.

p 1,03 1,01 p 1,03 1,02
T 1,09 1,12 r 1,07 1,28
q 1,98 1,64 q 1,53 1,85
k 1,72 2,17 k 1,91 2,49

Continua na préoxima péagina.



p variando entre aprox. 0 e 10 com priori Lognormal(1;0,4)

Azores Japan
Multivariate PSRF: 1,06 Multivariate PSRF: 1,47
Parameter | Point est. | Upper C. I. | Parameter | Point est. Upper C. L.

p 1,00 1,00 p 1,03 1,11

r 1,00 1,00 r 1,09 1,27

q 1,01 1,04 q 1,57 3,53

k 1,08 1,27 k 1,69 2,81
p variando entre aprox. 0 e 10 com priori Gamma(3;1,5)

Azores Japan
Multivariate PSRF: 1,74 Multivariate PSRF: 3,16
Parameter | Point est. | Upper C. I. | Parameter | Point est. Upper C. L.

p 1,01 1,03 p 1,01 1,04

r 1,80 1,63 r 1,22 1,65

q 1,29 1,38 q 1,62 5,98

k 2,01 4,08 k 3,88 8,03
p variando entre aprox. 0 e 10 com priori Normal(5;1,5)

Azores Japan
Multivariate PSRF: 1, 32 Multivariate PSRF: 1,79
Parameter | Point est. | Upper C. I. | Parameter | Point est. Upper C. L.

p 1,02 1,00 p 1,00 1,01
r 1,09 1,03 r 1,11 1,06
q 1,74 1,34 q 1,25 1,11
k 1,97 1,65 k 2,25 5,81
p variando entre aprox. 0 e 100 com priori Uniforme(1 x 10~°,100)

Azores Japan
Multivariate PSRF: 1,13 Multivariate PSRF: 1,08
Parameter | Point est. | Upper C. 1. | Parameter | Point est. Upper C. L.

p 1,05 1,03 p 1,02 1,04
r 1,08 1,28 r 1,00 1,01
q 1,19 1,18 q 1,09 1,18
k 1,01 1,08 k 1,06 1,13
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APENDICE C - Graficos de residuos
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Figura C.1: Anélise dos residuos a partir do ajuste do modelo de Schaefer para a série

dos Acores.

Figura C.2: Analise dos residuos a partir do

Japao.

Residuos

Quantis observados da amostra

Residuos e valores preditos

0 10 20

-20
L

01 02 03 04 05

Valores preditos

Gréfico quantil-quantil da normal

10

0

-20 -10

-15 -5 0 5 10

Quantis tedricos

Residuos
(=]
&
s S
3
T o
@
i)
24
(=]
o~
1
1960 1980 2000
Histograma
©
o
=}
g 3
g [=}
7]
5 8
[a] o
o
o
S T T T 1
-20 0 10 20
Residuos

ajuste do modelo de Schaefer para a série do



Residuos

Quantis observados da amostra

Residuos e valores preditos

-20
|

-60
L

100 200 300 400 500

Valores preditos

Gréfico quantil-quantil da normal

Quantis tedricos

Residuos

Densidade

Figura C.3: Analise dos residuos a partir do

Acores.
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Figura C.4: Analise dos residuos a partir do

Japao.
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Figura C.5: Anélise dos

a série dos Acores.

Figura C.6: Analise dos residuos a partir do

a série do Japao.
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APENDICE D - Prioris e posterioris

Nas duas séries analisadas a posteriori do parametro de forma foi igual a priori. Neste
caso a funcao de verossimilhanca de p é constante e proporcional a 1 pelo teorema de

Bayes descrito na Equagao 2.15 e a priori é nao informativa para o parametro de forma.
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Figura D.1: Distribuicoes a priori e posterioris estimadas a partir do modelo de Pella e
Tomlinson para a série dos Acores com priori Gamma para p.
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Figura D.2: Distribuicoes a priori e posterioris estimadas a partir do modelo de Pella e
Tomlinson para a série do Japao com priori Gamma para o p.



