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RESUMO: As decisdes de gestdo sdo na maioria dos casos baseadas em modelos de avaliagbes de estoques que demandam
estimativas das taxas de Captura por Unidade de Esforgo (CPUE) padronizadas. Com frequéncia a padronizacdo da CPUE é
realizada utilizando trés abordagens: A) ano incluido no modelo apenas como efeito fixo principal; B) ano incluido no modelo
como efeito fixo principal, mas também em interagdes de efeito fixo e, C) 0 ano incluido como efeito fixo principal e também nas
interagdes de efeito aleatorio. Este trabalho se propde a calcular as CPUESs padronizadas utilizando as trés abordagens e realizar
uma comparagao dos resultados com base no teste ndo-paramétrico de Kruskal-Wallis ao nivel de 5% de significancia. Foram
utilizados os modelos lineares generalizados (GLM) e os modelos lineares generalizados mistos (GLMM) para obter estimativas
das CPUEs padronizadas do espadarte para cada abordagem. Os resultados obtidos indicaram que a escolha da abordagem
pode conduzir a resultados equivocados sobre a situagao do estoque quando analisado apenas os anos isoladamente.

Palavras-chave: GLM; GLMM,; taxa de captura

Standardization of the catch rates for swordfish (Xiphias gladius)
using fixed and random effects

ABSTRACT: Management decisions in most cases are based on models of stock assessment require estimates of the rates
of standardized Catch per Unit Effort (CPUE). Often standardization CPUE are performed using three approaches: A) the year
included in the model only as main fixed effect; B) the year included in the model as fixed effect, but also in interactions of fixed
effect, and C) the year included as main fixed effect and also in the interactions of random effect. This work proposes to calculate
the standardized CPUEs using the three approaches and to accomplish a comparison of results based on the nonparametric
Kruskal-Wallis test at 5% level of significance. Generalized Linear Models (GLM) and Generalized Linear Mixed Models (GLMM)
were used to obtain estimates of the standardized CPUEs of swordfish for each approach. The results obtained indicated the
approach choice may lead to erroneous results about the situation of the stock when analyzed only those years alone.

Key words: GLM; GLMM; capture rate
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Introducao

No cendrio nacional e internacional, tém grande
importancia as pescarias de espadarte (Xiphias gladius) (FAO,
2016). O elevado valor de mercado, aliado a carne de 6tima
qualidade e a crescente demanda no cenario internacional
fazem da espécie um dos peixes peldgicos mais visados pela
industria pesqueira mundial. De acordo com ICCAT (2015), a
captura de X. gladius no Oceano Atlantico no ano de 2014
situou-se préxima de 21.000 toneladas. No Atlantico Sul, o
Brasil foi o segundo pais com maior contribuicdo do pescado,
capturando 2.892 toneladas.

As recomendacOes de gestdo para as pescarias desta
espécie sdo realizadas através de estimativas da dimensdo e
da capacidade produtiva dos estoques pesqueiros (avaliagdes
de estoques). Para tanto, frequentemente é necessario dispor
de dados da taxa de captura por unidade de esforco (CPUE), os
quaissao utilizados para calcularindices relativos de abundancia
dos estoques. As analises de CPUE destinadas a estimativa
de séries temporais de indices relativos de abundancia sdo
normalmente chamadas de padronizagdo (Maunder & Punt,
2004). Com frequéncia, a padronizacdo da CPUE é baseada em
estimativas dos parametros para o fator “ano”, utilizado como
variavel explicativa em Modelos Lineares Generalizados (GLM)
ou Modelos Lineares Generalizados Mistos (GLMM) (Breslow
& Clayton, 1993; Mcculloch & Searle, 2001).

De maneira geral, podem ser utilizadas trés abordagens:
A) ano incluido no modelo apenas como efeito fixo principal
(e.g. Bernasconi et al., 2015); B) ano incluido no modelo como
efeito fixo principal, mas também em interacGes de efeito
fixo (Mourato et al., 2016) e, C) o ano incluido como efeito
fixo principal e também nas interagdes de efeito aleatério
(Wang et al., 2014). O principal objetivo da incorporagdo do
fator ano no modelo é detectar tendéncias ao longo do tempo
na abundéancia. A aplicacdo do GLM possibilita a separacdo
dos efeitos de muitos fatores que causam variabilidade na
CPUE, permitindo a remog¢do dos mesmos, e a produgdo de
séries de CPUE padronizadas, que refletiriam as variacOes
temporais (anuais ou mensais) da abundancia (Maunder &
Punt, 2004). A vantagem dos GLMMs é que estes modelos
admitem a inclusdo de efeitos aleatdrios no preditor linear e
permitem modelar ndo somente a média da variavel resposta,
mas também a variancia, com a inclusdo de termos adicionais
na relagdo entre a resposta média e as varidveis explicativas,
que sejam quantidades aleatdrias ao invés de parametros de
efeito fixo somente.

No processo de padronizagdo da CPUE, uma questdao
metodoldgica importante que ainda demanda investigacao
é a forma como o fator “ano” é incorporado na modelagem.
Se ano é considerado apenas como efeito fixo principal
(abordagem A), as estimativas de CPUE padronizadas sdo
extraidas diretamente de maneira simples. No entanto, se
0 ano é incluido no modelo como efeito fixo principal, mas
também em interacOes de efeito fixo (abordagem B), as
estimativas de CPUE padronizadas sdo mais complexas. Neste
caso é necessaria alguma suposigdo referente a pesos para
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calcular uma média ponderada sobre as intera¢gdes (Quinn
Il et al., 1982; Campbell, 2004). No entanto, se o ano é
incluido como efeito fixo principal e também nas intera¢des
de efeito aleatdrio (abordagem C), os célculos sdo novamente
simplificados, porque as interagcdes ndo sdo necessarias para
estimar a CPUE padronizada. Inicialmente a abordagem A era
bastante utilizada, com o passar do tempo a abordagem B
substituiu a abordagem A e, atualmente, a abordagem C tem
sido cada vez mais empregada.

Oliveira et al. (2015) destacam que a escolha do que deve
ser fixo ou aleatdrio as vezes pode ser uma escolha conceitual.
Comentam ainda que os efeitos aleatdrios normalmente
incluem blocos ou estudos observacionais que sdo replicados
em espago ou tempo, mas podem também englobar variagdes
entre individuos, espécies ou regides. Em seu estudo, optaram
por utilizar como efeito aleatdrio a bandeira da embarcagao,
pelo fato conceitual que a variabilidade nas taxas de captura
do agulhdo negro entre os barcos pode depender das
caracteristicas intrinsecas de cada frota de pesca, capitdo
e tripulacdo. Nesse contexto, a escolha de uma entre as
abordagens A, B ou C pode n3o ser facil.

O estudo dessa questdo ainda em aberto no ambito da
avaliagdo de estoques é crucial para os avangos na gestdo
de recursos pesqueiros. Diante dessa problematica, este
trabalho propde a comparagdo entre as trés abordagens para
padronizar as CPUEs com aplicagdo para o caso espadarte
(Xiphias gladius) capturado na pesca de atuns e afins no
Atlantico Sul.

Material e Métodos

O conjunto de informagdes utilizadas é a contida no “Banco
Nacional de Atuns e Afins (BNDA)” do Comité Cientifico
Brasileiro de Atum e Afins do governo brasileiro. Foi analisado
o espadarte (Xiphias gladius) capturado no Atlantico Sul pela
frota brasileira entre 1990 e 2012. A frota brasileira inclui
navios nacionais (BRA), mas também navios arrendados de
mais de quinze paises. Para as analises foram utilizadas as
informagdes de barcos arrendados da Espanha (BRA-ESP),
Honduras (BRA-HND), Japdo (BRA-JPN), Panama (BRA-PAN),
China-Taipei (BRA-TAI) e Sdo Vicente & Granadinas (BRA-VCT),
para os quais o tamanho amostral é relativamente elevado.
Foram também descartados registros com dados de captura ou
esfor¢o ausentes, ou com erros ndo amostrais (por exemplo,
lances de pesca localizados em terra ou proximidades). Ao
final, 34145 lances de pesca foram mantidos para a analise
relativa a padronizacdo da CPUE, e eventual estimativa de
indice relativo de abundancia.

As estimativas das CPUEs padronizadas incluindo
unicamente o “ano” como efeito fixo principal (opgdo A),
ou como efeito fixo principal e também em intera¢des de
efeito fixo (opgdo B), foram obtidas com o uso de modelos
lineares generalizados (GLM). Para obter estimativas da CPUE
padronizada com ano incluido como efeito fixo principal e
também em interacGes aleatdrias (opgdo C) foi utilizado o
modelo linear generalizado misto (GLMM).
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As variaveis utilizadas para obter as estimativas das CPUEs
padronizadas foram: n2 peixes capturados (S), bandeira do
barco (F), ano (Y), trimestre (T), n2 de samburds no espinhel
(H), n2 de anzdis por samburd (N) e drea de pesca (A): Norte
(ao norte de 109S), Centro (entre 102S e 259S) e Sul (ao sul
de 259S) (Figura 1). Estas areas de pesca foram selecionadas
com base na distribuicdo espacial dos registros, prezando por
balango com tamanhos amostrais relativamente elevados nos
trés setores. A unidade de esforgo considerada na analise foi
o numero de anzois, que foi utilizado como offset. Este termo
(offset) € uma constante compensatdria nos casos onde o
numero de capturas é utilizada como varidvel resposta em vez
da taxa de capturas, neste caso, a medida de esforgo deve ser
utilizada como uma compensacdo para obtencdo da CPUE.
Para modelagem da varidvel resposta com GLM e GLMM,
foram testadas as distribuigdes Poisson e Binomial Negativa.

As estimativas dos componentes da variancia foram
obtidas pelo método da maxima verossimilhanga (ML),
utilizando a aproximacdo de Laplace (Laplace, 1986). Para o
GLMM, foi utilizada a matriz de variancias e covariancias nao-
estruturada (UN). A forma UN é heterogénea, com todas as
variancias e covariancias desiguais.

A escolha da ordem de entrada das variaveis explicativas
no modelo, foi realizada ajustando um modelo para cada
varidvel explicativa separadamente e utilizando a deviancia
para classificagdo (Nelder & Wedderburn, 1972). Para
as abordagens B e C, além dos fatores principais, foram
consideradas interacbes de primeira ordem entre as
varidveis. A partir de entdo a selecdo de variaveis explicativas
e interages nos modelos finais foi realizada com uma
abordagem regressiva com base no AIC (Akaike, 1974), e no
BIC (Schwarz, 1978).

Para avaliar o ajuste do modelo selecionado e influéncias
dos registros individuais, foram utilizados graficos de
diagnéstico de residuos e cdlculos baseados na diagonal
da matriz de projecdo. Os testes de Kolmogorov-Smirnov
e Breusch-Pagan (Breusch & Pagan, 1979) também foram
empregados para verificar se os residuos apresentaram
distribuicdo normal e comportamento homocedastico.

Para comparar as séries temporais das CPUEs padronizadas
obtidas com as trés opgdes (A, B e C) foi utilizado o teste ndo
paramétrico de Kruskal-Wallis (Kruskal & Wallis, 1952). Testes
posteriores de comparagdao multipla de Kruskal-Wallis foram
empregados nos casos em que o teste geral indicou a existéncia
de diferengas significativas entre as CPUEs padronizadas.
Todas as analises foram realizadas com o programa R 3.4.1 (R
Core Team, 2017) e as fungdes “gim” (GLM) e “gImmTMB” do
package “glmmTMB” (Magnusson et al., 2017).

Resultados e Discussao

As operacgGes da frota brasileira cobrem grande parte do
Atlantico Sul entre as longitudes 0002 e 0552W e as latitudes
052N e 509S (Figura 1). Os valores mostrados no mapa sdo
a soma do numero de peixes capturados entre 1990 e 2012,
conforme relatado no conjunto de dados. Foram observadas
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Figura 1. Distribuicdo das capturas de Xiphias gladius no
Atlantico Sul por area durante o periodo de 1990 a 2012.
Areas de pesca: N — Norte; C— Centro e S — Sul.

capturas de espadarte elevadas (> 5000) em todo o Atlantico
Sul, mas principalmente nas areas norte e central.

Diagramas de caixa da CPUE s3o apresentados na Figura 2.
Avariabilidade da CPUE é elevada em todos os anos estudados.
Ha também grande aumento das taxas de captura a partir
de 2003. Por meio dos testes posteriores de comparagdo
multipla de Kruskal-Wallis, ndo foram observadas diferencas
estatisticas a 5% de probabilidade nas CPUEs entre os anos:
2008, 2010 e 2012; 2008, 2010 e 2011; 2003, 2007, 2009;
1990, 1996, 1997 e 2004;1993 e 2000; 1991, 1993, 1995, 1999
e 2002; 1995 e 1992.

Os valores da CPUE no primeiro e no quarto trimestre
tendem a ser estatisticamente menores do que os do segundo
e terceiro trimestres, considerando um nivel de significancia
de 5% nos testes posteriores de comparagao multipla de
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Figura 2. Captura por unidade de esforco (CPUE) do Xiphias
gladius no Atlantico Sul por ano (1990 a 2012) (A), trimestre
(B) e area (N - norte; C - centro; S - sul)(C).
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Kruskal-Wallis. Verifica-se ainda que as CPUEs de espadarte
foram estatisticamente diferentes nos trimestres e areas,
sendo, em geral, mais elevadas na area central.

As estatisticas dos modelos selecionados com distribuicGes
Poisson e Binomial Negativa para calcular as CPUEs
padronizadas do espadarte utilizando as trés abordagens sao
apresentadas na Tabela 1.

O modelo de Poisson, candidato natural em se tratando
de dados de contagem, foi o pior para todas as abordagens,
quando consideradas as estatisticas AIC, BIC e log-
verossimilhanca (Tabela 1). Além disso, a deviancia residual foi
muito superior aos graus de liberdade residual, indicando que
o modelo ndo tem ajuste satisfatorio pelo teste qui-quadrado
(p < 0,001). Modelos com resposta binomial negativa foram
utilizados para corrigir problemas de sobredispersdo. Dentre
os modelos ajustados para a Abordagem A, o modelo com
estrutura (S =B, + B,F+B,Y + B,H + B A+ B.T + BN + ¢), foi
o modelo mais parcimonioso e que melhor representou a
padroniza¢do da CPUE do Xiphias gladius pescado pela frota
brasileira no periodo de 1990 a 2012 (Tabela 1).

Para a abordagem B, que considera a inclusdo do ano (Y)
como efeito fixo principal e também em interacOes de efeitos
fixos, 0 modelo mais parcimonioso foi o modelo com estrutura
(S=B,+BF+BY+PH+BA+BT+BN+BFH+PBFA+
BF:T+ B FN+B Y:H+B YIN+B HT+B HN+B AT+
B,,A:N + B, T:N + €). Os modelos ajustados com a abordagem
C, que considera a inclusdo do ano (Y) como efeito fixo
principal e também em interagdes de efeitos aleatdrios foram
0s que apresentaram menores valores nas estatisticas de log-
verossimilhanca, AIC e BIC. Dentre os modelos ajustados para
a abordagem C, o modelo com estrutura (S=8,+ B,F +B,Y +
BH+BA+BT+PBN+BFH+BFA+BFT+B FN+B YH
+B, YN+ B HT+B HA+B HN+B AT+B AN+ TN+
€) com resposta binomial negativa (Tabela 1) foi o que melhor
descreveu os dados.

Na andlise dos residuos foram identificados problemas
nos modelos selecionados para cada abordagem. As
distribuicdes dos residuos para a abordagem A apresentam
comportamentos heteroceddasticos (Figura 3A), confirmado
pelo teste de Breusch-Pagan (p < 0,05). Na Figura 3B, nota-
se que ha indicios de viés nas estimativas. Os residuos nao
possuem uma distribuicdo normal (Figura 3C), confirmado
pelo teste de Kolmogorov-Smirnov (p < 0,05). Altos valores
de residuos sdo associados a um baixo valor de alavancagem
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Valores Ajustados

o
o

Desv. deviancia resid.
Desv. Pearson resid.
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Figura 3. Diagnodstico dos residuos do modelo binomial
ajustado com a abordagem A (ano incluido no modelo apenas
como efeito fixo principal) para padronizagdo da captura por
unidade de esfor¢o do Xiphias gladius capturado pela frota
brasileira no Atlantico Sul de 1990 a 2012.

(diagonal da matriz de projecdo) (Figura 3D). As distancias de
Cook foram inferiores a 0,5.

No caso da abordagem B, também ha violagGes das
suposi¢cbes do modelo. Os residuos sdo heteroceddasticos
(Figura 4A), confirmado pelo teste de Breusch-Pagan (p <0,05).
Ha indicios de viés nas estimativas (Figura 4B), a distribuicdo
de probabilidade dos residuos ndo é normal, confirmado
pelo teste de Kolmogorov-Smirnov (p < 0,05) (Figura 4C) e,
as observagdes que correspondem a residuos relativamente
elevados tém pouco poder de alavancagem (Figura 4D).
Além disso, nota-se presenca de outlier que destoa de forma
acentuada do restante dos dados.

Na abordagem C os problemas sdo semelhantes. Residuos
heterocedasticos, confirmado pelo teste de Breusch-Pagan
(p < 0,05), ha indicios de viés nas estimativas (Figura 5A) e
a distribuicdo de probabilidade dos residuos ndo é normal,
confirmado pelo teste de Kolmogorov-Smirnov (p < 0,05)
(Figura 5C e Figura 5D). Devido a singularidade da matriz
Hessiana, alguns critérios de convergéncia ndo foram
satisfeitos, o que impossibilitou a obten¢do das medidas de

Tabela 1. Comparativo dos modelos ajustados para padronizagdo da captura por unidade de esfor¢o do Xiphias gladius
capturado pela frota brasileira no Atlantico Sul de 1990 a 2012.

A Poisson 163787
A Binomial Negativa 38583
B Poisson 135296
B Binomial Negativa 38348
C Poisson 179354
C Binomial Negativa 159518

34109 -124722 249820 249516 -
34109 -86526 173439 173126 1,00
34007 -110477 222394 221230 -
34009 -82651 166731 165575 1,42
34097 -89677 179855 179450 -
34096 -79759 160029 159616 2,55

Nota: Abordagem A - Modelo com ano apenas como efeito fixo; Abordagem B - Modelo com ano como efeito fixo e também em interagdo de efeito fixo; Abordagem C - Modelo com
ano como efeito fixo e também em interagdo de efeito aleatdrio. GL Residual — graus de liberdade residual; LogLik — estatistica de log-verossimilhanca; BIC — critério de informagdo

Bayesiano; AIC — critério de informacgdo de Akaike.

Rev. Bras. Cienc. Agrar., Recife, v.14, n.1, €5602, 2019

4/8



E. S. C. Oliveira & H. A. Andrade

A B

011894
011894

|Desv. deviancia resid. |

Residuos
AN O N & O ®

Valores Ajustados

118940

e

Desv. Pearson resid.
Desv. Pearson resid.
N
o

N ON A O ©

4 —
2_
0 4
5
4
0.0 1
1 g
2

3

4
0.5 1
0.6

Quantis Tedricos Alavancagem

Figura 4. Diagndstico dos residuos do modelo binomial
ajustado com a abordagem B (ano incluido no modelo como
efeito fixo principal, mas também em interacGes de efeito
fixo) para padronizacdo da captura por unidade de esfor¢o do
Xiphias gladius capturado pela frota brasileira no Atlantico Sul

de 1990 a 2012.
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Figura 5. Diagndstico dos residuos do modelo binomial
ajustado com a abordagem C (ano incluido como efeito fixo
principal e também nas interagGes de efeito aleatdrio) para
padroniza¢do da captura por unidade de esforco do Xiphias
gladius capturado pela frota brasileira no Atlantico Sul de

1990 a 2012.

alavanca e consequentemente do residuo padronizado e da
distancia de Cook aproximada.
AsCPUEspadronizadascalculadascombasenasabordagens
A, B e C sdo apresentadas na Figura 6. As estimativas foram
escalonadas como z = (x — x)/s para facilitar a comparagéo.
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Taxa de Captura Escalonada
|

Figura 6. Taxa de captura por unidade de esforco (CPUE)
padronizada calculada com as abordagens A, B e C. As
estimativas foram escalonadas calculando a diferenca entre o
valor original e a média da série, dividido pelo desvio padrdo
da série.

De modo geral, nota-se que no periodo compreendido entre
1990 e 2001 ndo houve tendéncias gerais definidas para as
séries avaliadas com as trés abordagens, no entanto a partir
do ano 2002 verifica-se uma tendéncia crescente nas séries
avaliadas com as abordagens A e C. CPUEs padronizadas mais
elevadas foram verificadas nos anos de 2007 para a abordagem
A, no ano de 2003 para a abordagem B e em 2005 para a
abordagem C. Contudo, a estimativa do indice padronizado
com a abordagem B para o ano de 2003 é bastante imprecisa.

Como a inspegdo visual é subjetiva, foi utilizado o teste
ndo paramétrico de Kruskal-Wallis para comparar as CPUEs
padronizadas com as trés abordagens em cada ano avaliado.
Os resultados sao apresentados na Tabela 2. A escolha pelo
teste de Kruskal-Wallis foi realizada apés identificar, com o
teste de Kolmogorov-Sminorv (p < 0,05), que as predi¢Ges
do modelo para cada abordagem ndo sdo normalmente
distribuidas, sendo necessario o uso de um teste estatistico
ndo-paramétrico. A partir dos resultados obtidos com o teste
de Kruskal-Wallis e considerando as comparagdes anuais
entre as CPUEs padronizadas com as trés abordagens, foi
comprovado que apenas nos anos de 1991, 1998 e 2011 nao
houve diferencas significativas a 5% de probabilidade entre as
abordagens A, B e C. Em adigdo, nos anos de 1990, 2001, 2003,
2004, 2007, 2008 e 2012 houve diferencas significativas entre
as CPUEs padronizadas com as trés abordagens. Por meio
dos testes posteriores de comparacdo multipla de Kruskal-
Wallis, ndo foram constatadas diferencas significativas entre
as CPUEs padronizadas com as abordagens A e B nos anos de
1991 a 1995, 1998 a 2000, 2002, 2005, 2006 e 2011. Para as
abordagens A e C ndo houve diferencgas significativas entre
as CPUEs padronizadas nos anos 1991, 1994, 1996, 1998,
2009 e 2011. Para as abordagens B e C ndo houve diferencas
significativas nas estimativas das CPUEs padronizadas nos
anos de 1991, 1996 a 1998, 2005, 2010 e 2011. De forma
geral, verificou-se que as estimativas das CPUEs padronizadas
com as abordagens A e B foram as mais semelhantes.

Na maioria dos artigos sobre padronizacdo da CPUE,
assume-se que as estimativas dos parametros para os niveis do
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Tabela 2. Teste de Kruskal-Wallis para comparagao anual entre
as abordagens A, B e C. GL — graus de liberdade.

42,10 2 7,2e-10* As, Bb, Cc
1991 4,39 2 0,11130 A?, B, Ca
1992 20,72 2 3,2e-05* Ae, B2, Cb
1993 25,25 2 3,3e-06* Ae, B2, Cb
1994 6,58 2 0,03728* Asb, B2, CP
1995 40,22 2 1,9e-09* A?, B?, CP
1996 5,10 2 0,07814 A?, Cab, Bb
1997 29,48 2 4,0e-07* AP, Bs, C2
1998 1,56 2 0,45770 A?, B, Ca
1999 105,33 2 <22e16* As, B3, CP
2000 82,83 2 <22e16* Aq, B2, Cb
2001 18,98 2 7,6e-05* A?, Bb, Cc
2002 24,16 2 5,7e-06* A?, B3, CP
2003 163,39 2 <22e16* A?, Bb, C¢
2004 46,58 2 7,7e-11* Aq, Bb, C¢
2005 6,90 2 0,03179* Ab, Bab, Ca
2006 11,33 2 0,00347* As, B3, CP
2007 98,52 2 <22el6* A?, Bb, Cc
2008 53,96 2 1,9e-12* A?, Bb, Cc
2009 32,25 2 9,9¢-08* AP, B3, CP
2010 7,66 2 0,02164* A3, Bb, C°
2011 0,65 2 0,72290 As, B, Ca
2012 49,01 2 2,3e-11* A2, Bb, Cc

Nota: Abordagem A - Modelo com ano apenas como efeito fixo; Abordagem B - Modelo
com ano como efeito fixo e também em interagdo de efeito fixo; Abordagem C - Modelo
com ano como efeito fixo e também em interacdo de efeito aleatério. **“Abordagens
estatisticamente diferentes. Nivel de significancia: p < 0,05 (*).

fator ano refletem a variagdao anual da biomassa (Maunder &
Punt, 2004). Existem trés alternativas para lidar com os efeitos
das interagOes entre o ano e outros fatores ao estimar a série
temporal da CPUE padronizada: 1) ndo as incluir como efeito
fixo (abordagem A) ou 2), as incluir como efeitos aleatdrios
(Abordagem C), o que é de certa forma uma outra maneira
de ignora-las; ou 3) considera-las (abordagem B), sendo que
algum tipo de média ponderada pode ser calculada sobre os
termos de interacdo para obter uma solu¢do marginal para
ano. Nas reunides da ICCAT foram utilizadas as abordagens
relativas a inclusdo do ano nas interagGes (fixas ou aleatdrias)
(fixas - Carneiro et al.,, 2015; Tsai & Liu, 2016; aleatérias -
Arocha et al., 2016; Walter & Lauretta, 2016). Neste trabalho,
os resultados dos testes de hipdteses indicaram que as CPUEs
de espadarte calculadas com as abordagens A, B e C foram
significativamente diferentes em varios anos avaliados. Esta
é uma indicacdo de que, a escolha da metodologia afeta o
entendimento sobre a situagdo do estoque.

De acordo com Venables & Dichmont (2004) o uso de
GLMMs é recomendado na ciéncia da pesca, uma vez que
os registros de captura e esfor¢o provenientes das mesmas
embarcagdes em momentos diferentes, provavelmente, sdo
correlacionados. A propriedade que os termos aleatdrios tém
de induzir correlagGes entre as observagdes é possivelmente o
efeito mais importante de um modelo de efeitos mistos, pois
permitem que uma medida de integracdo de dados ocorra na
andlise, a denominada propriedade de “borrowing strength”.
Nos GLMMs, os termos aleatérios ndo contribuem para a parte
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fixa da média, mas os componentes de variancia associados
a eles aumentam a variabilidade das previsGes de forma
adequada (Venables & Dichmont, 2004; Crawley, 2007). A
analise dos indices de abundancia pelo GLM pode subestimar
o nivel de variabilidade, uma vez que ignora a natureza
agrupada dos reboques dentro das embarcacGes (Helser et
al., 2004; Baum & Blanchard, 2010). Hinde & Demetrio (1998)
destacam que a violagdo da suposicao de independéncia
imposta no GLM pode trazer como consequéncia, inferéncias
incorretas dos parametros da regressdao devido a erros
padrdes subestimados e estimadores ineficientes.

Os GLMMs tém sido cada vez mais empregados nas
padronizacdes da CPUE. Comumentemente, a distribuicdo
binomial negativa é utilizada para dados de contagem
sobredispersos tanto nos GLMM como nos GLM (ljima,
2017). Neste trabalho, os modelos binomiais negativos foram
0s mais adequados para obten¢do das séries padronizadas
de CPUEs do espadarte capturados pela frota brasileira no
Atlantico Sul. Estudos realizados por Vieira (2015) também
revelaram a superioridade do modelo binomial negativo com
funcdo de ligagdo logaritmica para a padronizagdo da CPUE
dos espadartes capturados no Atlantico Sul, apds o ajuste de
diversos modelos pertencentes a classe de Modelos Lineares
Generalizados (GLM) para dados de contagens, levando em
conta a suposta sobredispersdo e o excesso de zeros presente
nos dados.

Considerando a estimativa de CPUE padronizada de
espadartecomoumindicedeabundanciarelativo, osresultados
obtidos com a abordagem A e C sugerem que a biomassa do
estoque de espadarte do Atlantico Sul aumentou a partir do
ano 2003, indicando que a pesca atuneira no Atlantico Sul tem
sido realizada de forma sustentdvel. Os resultados obtidos com
a abordagem B sugere que a abundancia do estoque variou
ao longo dos anos estudados, mas sem afetar fortemente o
estoque da espécie. Esses resultados sdo concordantes com as
conclusdes e recomendagbes da ICCAT quanto a avaliacdo do
referido estoque. Contudo, estainterpretacdo deve sertomada
com cautela, pois se analisaram dados relativos apenas ao
periodo de 1990 a 2012. Para se obter uma interpretacdo do
estado atual do estoque, seria necessario estudos incluindo os
anos mais recentes. Outra observagdo importante é que nesta
andlise foi utilizado dados de uma frota somente (Brasil).
Pesquisas similares com outros conjuntos de dados e frotas
devem ser encorajadas para investigar se as diferengas entre
as estimativas sdo tdo altas quanto as que foram obtidas com
a frota brasileira.

Conclusoes

Apenas nos anos de 1991, 1998 e 2011 ndo houve
diferencas significativas entre as trés abordagens (p < 0,05),
indicando que a escolha de abordagem pode conduzir a
resultados equivocados sobre a situacdo do estoque quando
analisado apenas os anos isoladamente. Verificou-se ainda
que as estimativas anuais das CPUEs padronizadas com as
abordagens A (ano incluido no modelo apenas como efeito
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fixo principal) e B (ano incluido no modelo como efeito fixo
principal, mas também em intera¢des de efeito fixo) foram as
mais semelhantes.

As tendéncias temporais das estimativas de CPUEs
padronizadas com as abordagens A e C (ano incluido como
efeito fixo principal e também nas interacGes de efeito
aleatdrio) ndo sdo tdo diferentes, indicando que as conclusdes
sobre a situagao do estoque utilizando essas abordagens sao
semelhantes e sugerem que a pesca atuneira no Atlantico Sul
tem sido realizada de forma sustentdvel. Para as abordagens A
e C os valores das CPUEs aumentaram a partir de 2003. Ja para
a abordagem B os valores de CPUEs aumentam em 2003, mas
diminuem em 2010, 2011 e 2012.

Os modelos binomiais negativos foram os mais adequados
para obtencdo das séries padronizadas de CPUEs do espadarte
capturados pela frota brasileira no Atlantico Sul. No entanto, os
modelos selecionados para a estimativa da CPUE padronizada
utilizando as abordagens A, B e C merecem atenc¢do e sdao
questiondveis, visto que pressupostos foram violados e
identificados pelo diagndstico dos residuos. Diante deste
fato, sugere-se como trabalho futuro a utilizacdo dos modelos
aditivos generalizados para posicdo, escala e forma (GAMLSS)
que permitem flexibilidade na modelagem estatistica.
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