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Probability theory is nothing but common sense
reduced to calculation.

— Pierre Simon, Marquis de Laplace, 1819

A new civilization is emerging in our lives, and
blind men everywhere are trying to suppress it.
This new civilization brings with it new family
styles; changed ways of working, loving, and
living; a new economy; new political conflicts;
and beyond all this an altered consciousness as
well. Pieces of this new civilization exist today.
Millions are already attuning their lives to the
rhythms of tomorrow. Others, terrified of the
future, are engaged in a desperate, futile flight
into the past and are trying to restore the dying
world that gave them birth.

— Alvin Toffler, 1980

When dealing with numerical matrices you
have to be prepared for the unexpected.

— Bill Venables, 2010






Resumo

As capturas incidentais (i.e. espécies capturadas sem inten¢do) geram, além do
impacto ambiental, um problema econdmico de larga escala em diversas pescarias co-
merciais. A pescaria com espinhel de superficie ¢ uma das mais rentdveis do mundo,
pois tém como alvo espécies de grande valor comercial como os atuns e o espadarte.
No entanto, além destas espécies-alvo, também sdo capturadas espécies com popula-
¢oes frageis e ameagadas, como é o caso dos agulhdes branco (Tetrapturus albidus)
e negro (Makaira nigricans). A International Commission for the Conservation of
Atlantic Tunas (ICCAT), institui¢do responsdvel pelo gerenciamento dos estoques de
atuns e afins no oceano Atlantico, vém solicitando para que seus paises membros
adotem medidas para a redugdo da captura destas espécies, devido a fragilidade dos
estoques. Portanto, com a finalidade de dar apoio a medidas de manejo que possam
auxiliar na redu¢io da captura incidental, neste trabalho foram analisados dados da
captura dos agulhdes branco e negro no oceano Atlantico sul. Foram utilizados mode-
los com a inteng@o de se obter as probabilidades de captura (maior do que zero) destas
espécies por drea e época do ano. Com a identificag@o de dreas com probabilidades
elevadas de captura, medidas de manejo baseadas em fechamento de areas para a pesca
em determinados periodos do ano podem ser utilizadas. Dados de espécies captura-
das incidentalmente apresentam como caracteristica um nimero de zeros excessivo, e
frequentemente, também, superdispersdo. Por esse motivo, modelos que consideram
tanto o excesso de zeros quanto a superdispersdo foram utilizados. Nesta abordagem,
os modelos sdo chamados de “modelos de mistura” quando a varidvel resposta ¢ mo-
delada como uma mistura de uma distribuicdo de Bernoulli para a presenca/auséncia
de zeros e uma outra distribuicdo para os valores positivos, e “modelos condicionais”
quando a modelagem da varidvel resposta € feita em duas etapas, utilizando uma distri-
buicao discreta truncada para os valores positivos e uma regressao logistica tradicional
para os valores nulos. Em ambas as abordagens, as distribui¢des de Poisson e binomial
negativa (BN) foram utilizadas. A comparacgdo entre os modelos foi feita através dos
critérios de informacdo de Akaike (AIC) e bayesiano (BIC). O modelo com o menor
valor destes critérios foi entéio selecionado para a continuidade das andlises. Foram
calculadas a Captura Por Unidade de Esfor¢o (CPUE) padronizada pelo modelo, e
as probabilidades de captura por ano, trimestre e area. Os resultados mostraram que
para ambas as espécies, o padrdo anual de CPUE estd em queda, sugerindo também
a reducdo dos estoques destas populacdes. As dreas com maiores probabilidades de
captura sdo aquelas localizadas nas regides tropicais do oceano Atlantico sul, especi-
almente nos meses do verdo austral. Areas mais centrais e 2 oeste, proximas a costa do
Brasil, também mostraram valores elevados de probabilidade. Com estes resultados,
pode-se concluir que os modelos utilizados foram apropriados, e devem ser considera-
dos quando a inten¢do for modelar a captura de espécies capturadas incidentalmente,
onde predominam o excesso de zeros e a superdispersao.

Palavras-chave: captura incidental, excesso de zeros, superdispersdo, CPUE.






Abstract

Incidental catches, or bycatch, bring up, besides the environmental im-
pact, economical problems of large scale in several fisheries. The surface
longline fishery is one of the most profitable in the world, since target species,
as tuna and swordfish, have high comercial values. However, besides these,
non-targeted species such as the white marlin (Zetrapturus albidus) and the
blue marlin (Makaira nigricans) are also captured. The International Com-
mission for the Conservation of Atlantic Tunas (ICCAT) is responsible for
the management of tuna and tuna-like species in the Atlantic ocean, and for
several years has appealing for reduction on the catch of unwanted species,
due to the fragility of the stocks. In this work were analysed capture data of
white and blue marlin in the south Atlantic ocean, aiming to give support for
management measures attempting to reduce incidental catches. Models were
applied for obtaining the catch probabilities of these species for area and se-
ason. The idenfication of high area/season probabilities may give support
for management measures attempting for closing such fishing areas. Bycatch
species data usually show an excessive number of zeros, and frequently, also,
overdispersion. Models that consider as much as the excess zeros as over-
dispersion were used. These models are known as “mixture models”, when
the response variable is modeled as a mixture of a Bernoulli distribution for
the presence/absence of zeros and another distribution for positive values,
and “conditional models”, when the modelling of the response variable is
done in two stages, one using a discrete truncated distribution for positive va-
lues and another applying a traditional logistic regression for the null values.
Poisson and negative binomial (NB) distributions were both used. Compari-
son between models were done using Akaike’s information criteria (AIC) and
bayesian information criteria (BIC). The model with lower value of both these
criteria was selected for the continuation of analysis. Standardized Catch Per
Unit Effort (CPUE) was calculated based on model coefficients, and catch
probabilities by year, quarter and area were also obtained. Results for both
species showed that annual CPUE values are decreasing, also suggesting that
theses population stocks may be declining. Higher catch probabilities were
found in tropical areas of the south Atlantic ocean, mainly in the austral sum-
mer. Central and western areas, located close to brazilian coast, also exhibited
high probability values. Considering such results, it may be concluded that
the models utilized in this approach were appropriate, and are suggested to
be used when the intention is modelling the capture of bycatch species, were
both excess zeros and overdispersion are common.

Keywords: by-catch, excess zeros, overdispersion, CPUE.
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1 Introducao

Pescarias comerciais sdo atividades extrativistas de larga escala, pratica-
das em todos os oceanos. H4 grandes variacdes quanto as espécies captura-
das e ao ambiente em que se encontram, desde pequenos animais bentdnicos
(moluscos e camardes) até grandes peixes peldgicos (atuns e tubardes). O
impacto gerado pela extracdo de organismos pela pesca vai desde a alteragdo
do ambiente fisico (e.g. redes de arrasto passando sobre fundos coralinos) até

a deplecdo dos estoques pesqueiros.

Uma das modalidades de pesca de maior importincia econdmica é aquela
praticada com espinhéis de superficie, que tem como alvo a captura de atuns
e espécies afins em regides oceanicas. No Atlantico, estas pescarias sdo re-
alizadas principalmente por frotas de paises como Estados Unidos, Espanha
e Japdo. Este tipo de espinhel peldgico consiste de uma extensa linha princi-
pal suspensa por bdias. Nesta linha principal sdo conectadas diversas linhas
secundadrias, as quais tem na extremidade um dnico anzol. Um espinhel tradi-
cional possui em torno de 60 km de extensdo, por onde sdo distribuidos cerca
de 1100 anzois (Arfelli, 1996).

Em pescarias ocednicas, como as de espinhel de superficie, muitos dos
estoques explotados sdo compartilhados por diversos paises. Isso se deve a
ampla distribuicao e a capacidade de migracdo dos grandes peixes peldgicos
(Sund et al., 1981). Sendo assim, torna-se invidvel que cada pais tenha suas
proprias medidas de manejo. Portanto, para que medidas reguladoras fossem
elaboradas e compartilhadas entre as diferentes nagcdes que possuem alguma
frota atuando sobre atuns e espécies afins no oceano Atlantico, criou-se a
International Commission for the Conservation of Atlantic Tunas (ICCAT).
Esta comissao tem como finalidade: (a) requerer e organizar as informacdes
pesqueiras de todos os paises membros; (b) promover reunides para a avali-
acdo dos estoques; e (c) recomendar medidas de manejo para as espécies de

atuns e afins.
Inicialmente, o objetivo da ICCAT era recomendar medidas de manejo
visando apenas a pescaria de atuns capturados em quantidade e/ou de grande

importancia econdmica (e.g. as espécies do género Thunnus). No entanto,
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recentemente, espécies consideradas como fauna acompanhante vém rece-
bendo maior atenc¢d@o por parte da comissao, tanto pela tendéncia de aumento
da captura e/ou pela fragilidade das popula¢des. Duas das espécies que se
enquadram neste ultimo caso sdo os agulhdes branco (Tetrapturus albidus) e
negro (Makaira nigricans). A preocupacao da ICCAT se deve ndo somente ao
aumento das capturas, mas também ao fato dos agulhdes serem espécies eco-
logicamente emblemadticas e de grande apelo conservacionista. Além disso,
a pescaria esportiva e recreacional destas espécies ¢ uma atividade de alta
rentabilidade, especialmente em paises desenvolvidos como, por exemplo, os
Estados Unidos. Soma-se ainda a esta problemdtica, o fato de que o valor
comercial dos agulhdes € alto. Assim, ainda que ndo sejam alvo das pes-
carias comerciais e o volume capturado seja baixo, é compensatério para os

pescadores capturar e vender agulhdes.

A reducgdo das mortalidades dos agulhdes branco e negro tem sido tomada
como meta internacional devido & tendéncia atual de declinio da abundancia
dos estoques (ICCAT, 2003, 2007a). A gravidade do problema fez com que,
em 2000, fosse criado um Plano de Recuperacdo das Populacdes de Agulhdes
Branco e Negro (Recomendagdo 00-13 da ICCAT), recentemente aprimorado
e substituido pela Recomendagdo 06-09 (2006). Este Plano de Recuperacio
estabelece duas medidas principais: (a) a captura total anual que pode ser
desembarcada nio deve ultrapassar 578 t (agulhdo branco) e 2303 t (agulhdo
negro); e (b) todos os exemplares capturados e que ainda estiverem vivos no
momento do recolhimento do espinhel devem ser liberados. Mesmo com esta
regulamentacdo, a captura anual dos dltimos anos vém se mantendo acima
das capturas maximas recomendadas (ICCAT, 2007a, 2008). Além disso,
a liberagdo de individuos capturados vivos é ainda uma questdo em aberto
pois ndo existem informagdes suficientes sobre as estimativas da propor¢do de
capturados vivos/mortos, e nem da frequéncia com que os vivos sdo liberados
(ICCAT, 2007a, 2008).

No caso da frota brasileira de espinhel de superficie, a situagdo é ainda
mais grave pois ela é uma das responsaveis pelas maiores capturas de agu-
Ihdes no Atlantico ICCAT, 2007b). Devido a toda esta mobilizacdo interna-
cional para a recuperacdo das populacdes dos agulhdes, em 2005 o Governo
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brasileiro publicou uma Instrucdo Normativa (IN n° 12, de 14 de julho de
2005) com a intencdo de diminuir o desembarque destas espécies. Como
principais medidas, esta Normativa estabelece que: (a) € proibido o descarte
dos agulhdes encontrados mortos no momento do recolhimento do espinhel
(os exemplares devem ser destinados a doagdo e ndo podem ser comercializa-
dos); e (b) é obrigatéria a devolucao ao mar dos espécimes encontrados vivos
no recolhimento do espinhel.

Apesar do cendrio de declinio na abundéncia das populacdes de agulhdes,
se for considerado o elevado esforco realizado pelas frotas pesqueiras, a cap-
tura destas espécies em pescarias comerciais pode ser considerada pouco fre-
quente. Ou seja, a captura de agulhdes € um evento que ocorre raramente
em um grande nimero de lances de pesca. De fato, a maioria dos pescadores

considera a captura destas espécies como incidental (Andrade, 2007).

Desta forma, embora haja um esfor¢co do Governo para proibir a comer-
cializag@o e estimular a devolucao dos individuos vivos, ainda ndo existe ne-
nhum mecanismo que impeca a captura destas espécies, de forma que me-
didas que auxiliem na identificacdo de alternativas de manejo voltadas a di-
minui¢cdo das mortalidades por pesca dos agulhdes branco e negro tornam-se
valiosas, tanto como estratégias ecoldgicas quanto politicas. Este trabalho
visa justamente dar apoio as medidas nacionais e internacionais que vém
sendo realizadas para promover a conservacdo das populacdes de agulhdes
no Atlantico, através da identificacdo de cendrios onde as probabilidades de
captura (maior do que zero) sejam altas. Assim, mediante a identificacdo de
uma regido e trimestre de maior probabilidade de captura de individuos de
uma ou outra espécie, haveria a alternativa de fechar aquela drea de pesca

durante determinado periodo.

Por se tratar de espécies pouco frequentes, foram utilizados na andlise
modelos estatisticos que levam o excesso (ou a “inflagdo”) de zeros em con-
sideracdo. Genericamente, foi utilizada a designacdo “modelos para dados
inflacionados de zeros” para se referir a uma grande gama de abordagens.
Sob o prisma conservacionista e ecoldgico, este trabalho traz informagdes
que podem auxiliar no desenvolvimento de estratégias que promovam a redu-

¢a0 da mortalidade dos agulhdes branco e negro, promovendo a conservagao
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das populagdes destas espécies. Sob o ponto de vista politico, € fundamen-
tal que o Brasil consiga diminuir a mortalidade dos agulhdes para atender as
recomendacdes da ICCAT. A elevada captura realizada pelo pais pode gerar
uma situacdo de desconforto em reunides internacionais, como por exemplo,
uma menor abertura nas discussdes onde existe interesse nacional, como a
definicdo das cotas de captura.

Ressalta-se que a metodologia empregada nesta andlise pode ser empre-
gada estrategicamente na investigacdo sobre a conservacdo de outras pesca-
rias. A aplicacdo de modelos estatisticos para resolver problemas praticos em
areas que ndo sdo relacionadas as Ciéncias Exatas vem crescendo muito em
outros paises. No entanto, no Brasil o uso da modelagem estatistica em Eco-
logia esta restrita a poucos pesquisadores e instituicdes. Portanto, a geracao
de informacgdes relacionadas a essa drea da ciéncia deve também servir para
a difusdo (e a discussdo) da modelagem entre pesquisadores brasileiros que
trabalham com Ecologia.

Neste sentido, ressalta-se que os resultados encontrados podem auxiliar
tanto no fortalecimento da posi¢ao politica do Brasil no cendrio internacional,
demonstrando que o pais vem fazendo esforcos para solucionar o problema
da elevada mortalidade de agulhdes, quanto favorecer o crescimento da apli-
cacdo de modelos estatisticos na drea cientifica, considerada importante em
ambito internacional.

Para maior compreensio sobre o problema, serd apresentada uma breve
revisdo sobre a distribuicdo, a biologia e a pesca dos agulhdes, seguida de

uma revisdo sobre o tema dos modelos para dados inflacionados de zeros.

1.1 Distribuicao e biologia dos agulhées

Os agulhdes sdo peixes que pertencem a uma classe denominada “pei-
xes de bico”, e que incluem os membros das familias Xiphiidae (espadarte)
e Istiophoridae (diversas espécies de agulhdes). Sdo caracterizados pelo pro-
longamento da mandibula superior, muito além da inferior, formando um
longo rostrum em forma de espada (espadarte) ou arredondado e em forma

de langa (agulhdes). A familia Istiophoridae, na qual os agulhdes sdo classi-
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ficados, possui trés géneros: Istiophorus, Tetrapturus, e Makaira.

Estas espécies sdo ocednicas e epipelagicas, e devido ao formato alongado
do corpo e a habilidade de rdpida natacdo, habitam dguas tropicais e tempe-
radas, e ocasionalmente dguas frias de todos os oceanos (Nakamura, 1985).
Geralmente estdo confinadas as camadas de dgua acima da termoclina, mas
algumas podem ocorrer em maiores profundidades. Saito & Yokawa (2006)
encontraram evidéncias de que a profundidade de ocorréncia esta correlacio-
nada com a profundidade da camada de mistura, sendo que com o aumento
desta camada, maior poderd ser a profundidade de “mergulho” dos agulhdes.
Em particular, os agulhdes branco e negro sdo espécies que se distribuem por
todo o oceano Atlantico, sendo que M. nigricans é tipicamente mais ocednica.
O padrdo de migragdo envolve movimentos sazonais para dguas temperadas
ou frias para alimentac@o e para dguas tropicais ou subtropicais para desova
(Nakamura, 1985). Para fins de manejo, a ICCAT considera que as popula-
¢oes de agulhdes branco e negro no Atlantico se dividem em dois estoques,
um ao norte € outro ao sul de 5°N. No entanto, discussdes recentes sobre
a possibilidade de se considerar um unico estoque estdo ocorrendo em reu-
nides internacionais, embora ainda ndo hajam pesquisas conclusivas (ICCAT,
2007a).

Todas as espécies sdo didicas (sexos separados) (ICCAT, 2003), mas ndo
existe dimorfismo sexual em caracteristicas morfolégicas ou nos padrdes de
coloragdo, apenas constata-se que as f€émeas podem atingir tamanhos maiores
que os machos (Nakamura, 1985).

A seguir sdo apresentadas algumas informagdes especificas das espécies
de interesse neste projeto. Devido & escassez na literatura a respeito da biolo-
gia dos agulhdes, esta revisao foi baseada principalmente no texto de Naka-
mura (1985).

1.1.1 Agulhao branco (7. albidus Poey, 1860)

Distribuicao geografica O agulhdo branco (Figura 1) se distribui por todo
oceano Atlantico, atingindo dguas mais rasas do que o agulhio negro. Sua
extensdo latitudinal de distribuicdo vai de 45°N até 45°S no oeste, e até 35°S

no leste do Atlantico.
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Figura 1: Ilustragdo do agulhdo branco (Tetrapturus albidus). Fonte: FAO.

Habitat e biologia E uma espécie peldgica e ocednica, geralmente situada
acima da termoclina. Sua distribuicdo varia sazonalmente, atingindo as altas
latitudes em ambos hemisférios somente durante os periodos mais quentes.
Geralmente T. albidus é encontrado em 4guas claras e relativamente mais
profundas (abaixo dos 100 m), com TSM em torno de 22°C. No Golfo do
Meéxico, por exemplo, pescadores relatam que o sucesso na captura desta es-
pécie aumenta proporcionalmente com o aumento da claridade da dgua (Na-
kamura, 1985). Em algumas areas, pode ser encontrada na interface de duas
camadas de dgua ou em concentragdes de algas. Sua distribui¢do também &
influenciada pela topografia do fundo oceanico. Ambientes escarpados, ca-
nions submarinos e bancos submersos, quando localizados em dreas onde as
propriedades da dgua favorecem, sdo importantes locais de concentracdo e
alimentagdo, o que também favorece uma alta produtividade pesqueira. Nao
é considerada uma espécie que forma cardumes, e sdo encontrados mais fre-
quentemente individuos solitdrios ou aos pares. No entanto, ocasionalmente
podem formar cardumes de acordo com tamanho ou sexo em algumas épocas
do ano. Os agulhdes branco normalmente utilizam o bico para atordoar ou
matar suas presas. As lulas sdo o item alimentar mais frequente na dieta desta
espécie, embora dourados, cavalas e bonitos, além de outros peixes menores

e crustdceos, também fazem parte de sua alimentag@o.

Tamanho Esta espécie atinge um tamanho maximo de cerca de 280 cm

(comprimento total) e em torno de 82 kg em peso. O tamanho dos agulhdes
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branco capturados pelos barcos de espinhel de superficie varia de 85-90 cm
até 200-205 cm (Amorim & Arfelli, 2003).

1.1.2 Agulhio negro (M. nigricans Lacepede, 1802)

Figura 2: Ilustracdio do agulhdo negro (Makaira nigricans). Fonte: FAO.

Distribuicao geografica O agulhdo negro (Figura 2) distribui-se principal-
mente em dguas temperadas e tropicais do oceano Atlantico, sendo consi-
derda a mais ocednica de todas as espécies de peixes de bico. Sua amplitude
latitudinal de distribui¢do se extende desde 45°N até 40°S no oeste, e 35°S
no leste do Atlantico.

Habitat e biologia Esta ¢ uma espécie epipeldgica e oceanica, geralmente
encontrada em dguas com Tempertura Superficial do Mar (TSM) entre 22°C
e 31°C. Sua ocorréncia também pode estar condicionada a ocorréncia de ou-
tras espécies de agulhdes, provavelmente devido a intera¢des ecoldgicas. Por
exemplo, Nakamura (1985) observou que pescadores tendem a capturar mais
agulhdes negro quando as capturas de agulhdes branco sdo menores, e vice-
versa. No oceano aberto raramente formam cardumes, e geralmente sdo en-
contrados individuos solitdrios e dispersos. Sua alimentagdo ocorre proxima
a superficie da 4gua, mas algumas vezes podem realizar migracdes verticais
profundas em busca de alimento. Os items alimentares mais comumente en-
contrados em estdmagos de agulhdes negro sdo os dourados e atuns e espécies

afins como a cavala.
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Tamanho O agulhfo negro possui peso médio entre 136 kg e 181 kg. O
tamanho médximo pode chegar a 375 cm (comprimento do corpo) e 580 kg
em peso. O tamanho dos espécimes capturados em pescarias comerciais com
espinhel de superficie encontrado por Amorim & Arfelli (2001) variou entre
160 cm (22 kg) e 345 cm (428 kg).

1.2 Modelos para dados inflacionados de zeros

Normalmente, em avaliagdes de estoques pesqueiros, a questdo de inte-
resse € estimar a abundancia de uma espécie (geralmente em peso), e também
a tendéncia desta abundéncia ao longo dos anos. Existe uma longa tradi¢do na
ciéncia pesqueira no uso da Captura Por Unidade de Esfor¢o (CPUE) como
um indice relativo de abundancia populacional (Gulland, 1983; Hilborn &
Walters, 1992). No entanto, a CPUE sofre a interferéncia de diversos outros
fatores além da abundancia (Hilborn & Walters, 1992). Modelos Lineares Ge-
neralizados (MLGs) (Nelder & Wedderburn, 1972) tém sido frequentemente
utilizados para identificar e minimizar o efeito de fatores que nao sio de in-
teresse, na busca por um indice de abundancia razodvel (Maunder & Punt,
2004). Quando esta modelagem envolve dados de espécies pouco frequentes
(i.e. existe uma grande parcela de capturas iguais a zero), abordagens mais
complexas devem ser consideradas.

Neste trabalho foi utilizada uma abordagem voltada ao ajuste de distri-
buic¢des de probabilidade para a varidvel “captura” de maneira integrada, ou
seja, capturas positivas e iguais a zero. A maioria dos modelos desenvolvidos
para essa finalidade € direcionada a andlise de dados discretos, em forma de
contagens.

A distribuicdo de Poisson normalmente é utilizada para modelar dados
em forma de contagens. Seja ¥ = {Yi,...,¥;} com j =1,...,n eventos de
pesca, a varidvel aleatéria “nimero de agulhdes capturados”. Entdo, segundo
a distribui¢do de Poisson, a probabilidade de Y assumir um valor qualquer y;
em um dado evento j é dada por

-
PIY =y} = M;, L ow=012,...

i
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onde o parAmetro A é o nimero médio de individuos capturados. Uma pro-
priedade da distribui¢do de Poisson € que a esperanca € igual a varidncia, ou
seja, E(Y) = Var(Y) = A. As realiza¢des de Y sdo normalmente observadas
em um intervalo de tempo ou espaco. No caso dos dados de pesca, poderia
se considerar o nimero de agulhdes capturados por lance, ja que a duracdo
de um lance de pesca é aproximadamente a mesma (lancamento no final da
tarde e recolhimento no inicio da manha) (Arfelli, 1996). Os efeitos de di-
versas varidveis explicativas sobre Y podem ser modelados através de ajustes
no pardmetro A. Este procedimento é chamado de regressdo de Poisson, um
método bastante utilizado para a modelagem de dados em forma de contagem
(Ridout et al., 1998).

No entanto, na pratica ¢ muito comum que a variancia seja maior, € nao
igual, 2 média em relacdo a distribuicdo de Poisson. Este fato é denomi-
nado de superdispersdo (McCullagh & Nelder, 1989; Hinde & Demétrio,
1998). Nao considerar esta superdispersdo pode levar a sérias subestimativas
de erros-padrdes e a uma inferéncia deficiente dos pardmetros da regressio
(Hinde & Demétrio, 1998). Considerar esta superdispersdao no modelo tra-
dicional de Poisson ou ajustar um modelo através da distribui¢do binomial
negativa (que permite uma “‘extra-dispersdo”), pode ser uma maneira simples
de lidar com dados onde existe um nimero moderado de zeros (Cunningham
& Lindenmayer, 2005). No entanto, quando existe ainda um excesso de ze-
ros, ambos procedimentos sofrem da desvantagem de que a propor¢do de
zeros deve necessariamente estar relacionada com a distribui¢ao dos valores
positivos, o que geralmente resulta em ajustes insatisfatérios no caso de dados
ecoldgicos (Welsh et al., 1996).

Ha abordagens alternativas, a principio mais satisfatérias, para lidar com
o excesso de zeros e com a superdispersdo em modelos que envolvem con-
tagens. Duas delas envolvem os chamados modelos de mistura (Lambert,
1992), e os modelos condicionais (Welsh et al., 1996).

O primeiro trabalho a considerar modelos de mistura para contagens com
muitos zeros foi o de Lambert (1992), que aplicou a técnica a dados de de-
feitos de fabricagdo em produtos manufaturados, e chamou a metodologia

de Regressdo de Poisson Inflacionada de Zeros, ou, do inglés, Zero-Inflated
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Poisson Regression (ZIP). Nesta abordagem a varidvel resposta ¢ modelada
como uma mistura de uma distribui¢do de Bernoulli com uma distribuicdo de
Poisson ou binomial negativa.

Os modelos condicionais foram inicialmente apresentados por Welsh et
al. (1996), e também sdo chamados de “modelos de barreira” (Ridout et al.,
1998). Nesta abordagem, a modelagem da varidvel resposta € realizada em
duas etapas. A primeira etapa é quando nenhum animal ocorre, € a segunda
¢ quando os animais ocorrem em diferentes niveis de abundéancia. Se o pro-
blema for modelar apenas o primeiro estado, entdo uma regressao logistica
tradicional pode ser aplicada normalmente (Welsh ez al., 1996). Dado que
houve captura, o nimero de animais observados (capturados) pode ser mo-
delado através de uma distribuicdo discreta “truncada”, como a Poisson ou a
binomial negativa (Grogger & Carson, 1991). O modelo completo, conside-
rando os dois estados, € chamado de modelo condicional.

Os modelos de mistura e condicionais foram utilizados neste trabalho para
o ajuste das distribui¢des de probabilidade para a variavel “captura” dos agu-
Ihdes branco e negro. Maiores detalhes sobre como estes modelos foram
implementados estdo descritos no item 3.2.2 deste documento.

Modelos como os mencionados acima t€m sido utilizados no estudo de
dados com excesso de zeros em diversas areas como Econometria (Grogger
& Carson, 1991; Mullahy, 1997) e Agricultura (Borgatto et al., 2006; Sileshi,
2008). No entanto, a aplicacdo de tais modelos na drea de Ecologia € pouco
frequente (Welsh ez al., 2000; Martin et al., 2005; Potts & Elith, 2006), e ainda
mais rara quando se trata especificamente de dados pesqueiros (Fletcher et al.,
2005). Dessa forma, os resultados deste trabalho, pode também contribuir
para a difusdo da utilizacdo potencial desta abordagem de grande aplicagcdo

na drea de Ecologia.
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2 Objetivos

O objetivo geral € estimar pardmetros das distribui¢des de probabilidade
para a captura de espécies pouco frequentes em pescarias comerciais. Em
particular, serd estudado o caso dos agulhdes branco e negro capturados pelas
frotas de espinhel de superficie que atuam no oceano Atlantico sul. A andlise
deste problema tem como meta contribuir tanto para a conservagcdo quanto
para o manejo das populagdes de agulhdes.

De maneira mais especifica, os objetivos sdo:

e Estimar parAmetros das distribuicdes de probabilidade para a captura
dos agulhdes branco e negro no Atlantico sul, por drea e trimestre;

o Identificar a relacdo entre as distribui¢des de probabilidade e fatores

explanatdrios como drea e trimestre;

e Estimar o nimero médio de agulhdes capturados e desembarcados ao
longo das tltimas décadas, permitindo uma avaliacdo aproximada das
tendéncias da situacdo dos estoques;

e Gerar mapas que representem temporalmente (e.g. trimestres) e espa-
cialmente as probabilidades de captura diferente de zero para cada es-

pécie de agulhao;
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3 Materiais e Métodos

3.1 Dados

Os paises signatdrios t€ém o direito de participar de todo o processo de de-
bate e deliberacdo que ocorre no Ambito da [CCAT. Em contrapartida é requi-
sitado que todas as na¢des reportem anualmente informagdes sobre as diver-
sas pescarias de tunideos que ocorrem sob sua jurisdi¢do. Neste trabalho fo-
ram utilizadas estas informag¢des armazenadas no banco de dados da ICCAT,
as quais podem ser acessadas via consulta publica no site www . iccat . int.
O banco de dados especifico que € de interesse primordial neste projeto é re-
ferenciado na ICCAT como sendo o oriundo dos formuldrios da “Tarefa 2”
(ICCAT Task 2 Database). No caso das pescarias com espinhel pelagico,

constam os seguintes itens em cada entrada do banco de dados:

e A quantidade (em peso e/ou niimero) de peixes capturados e desembar-

cados de cada espécie ou categoria de pescado;

e O esforco de pesca utilizado para obter a captura, usualmente expresso

em numero de anzdis;
e O ano, o trimestre ou 0 més em que ocorreu a captura;

e Uma identificacdo da frota (pais) a que pertence(m) o(s) barco(s) que
realizou(aram) a captura. No caso das frotas arrendadas, ¢ indicada

qual é a bandeira do pais de origem;

e A posicdo geogrifica, usualmente com uma resolucio de 5° de latitude
por 5° de longitude.

Uma categoria de pescado, como citado no primeiro item listado acima,
pode conter espécies de varios géneros e familias. Por exemplo, hé a cate-
goria “outros tubardes” onde sdo incorporadas as capturas de uma série de
elasmobranquios de interesse comercial secundario para os pescadores.

E importante ressaltar que as entradas do banco de dados nio correspon-
dem necessariamente ao registro de um tnico lance de pesca. Em muitas

situacdes sdo reportados os resultados agregados de dois ou mais lances, e
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mesmo de duas ou mais embarcagdes, desde que elas pertencam a mesma
frota e que os lances tenham sido realizados na mesma drea e periodo.

A principio, foram selecionadas as entradas correspondentes a todas as
frotas que atuaram sobre o estoque sul dos agulhdes branco e negro (lati-
tudes ao sul de 5° N). A base de dados utilizada foi atualizada pela dltima
vez em novembro de 2010, de acordo com o préprio site da ICCAT. Através
de uma breve andlise do nimero de informacdes por ano, trimestre e frota,
constatou-se que apenas a frota do Japdo apresenta dados suficientes para
uma andlise temporal da captura dos agulhdes. As demais frotas apresenta-
ram informagdes dispersas ao longo do tempo, e muitas vezes com longos
intervalos anuais sem dados. Por esse motivo, optou-se por utilizar os da-
dos refrentes apenas a frota do Japdo, a partir do ano de 1970 até 2009. Na
Tabela 1 consta o nimero de informagdes por ano e trimestre utilizada nas

analises.
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Tabela 1: Numero de registros presente na base de dados da ICCAT por ano e trimes-
tre, referentes a pescarias de espinhel de superficie realizados no oceano Atlantico sul
pela frota japonesa. Os valores sdo referentes a base de dados atualizada pela dltima
vez no site da ICCAT em novembro de 2010.

Trimestre Trimestre
Ano 1 2 3 4 Ano 1 2 3 4
1970 141 99 70 88 | 1990 74 127 114 97
1971 115 104 64 69 | 1991 95 146 136 108
1972 110 84 63 68 | 1992 94 95 93 76
1973 81 68 56 58 11993 79 120 115 84
1974 41 31 32 36 | 1994 82 147 137 95
1975 42 34 66 60 | 1995 88 128 112 104
1976 38 16 22 34 1 1996 86 114 113 107
1977 29 44 32 31 | 1997 78 105 107 98
1978 39 36 56 20 | 1998 66 102 91 95
1979 43 43 55 56 | 1999 74 103 93 77
1980 72 88 64 57 | 2000 70 96 105 114
1981 98 94 60 56 | 2001 85 92 66 87
1982 98 91 57 79 | 2002 70 57 66 68
1983 70 25 34 8512003 79 103 97 88
1984 62 45 65 77 | 2004 89 91 71 82
1985 67 98 111 89 | 2005 64 84 87 81
1986 95 72 81 77 | 2006 63 97 102 85
1987 67 70 62 53 | 2007 59 70 83 74
1988 68 110 103 107 | 2008 83 106 111 97
1989 82 106 111 102 | 2009 86 116 104 94
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3.2 Analise
3.2.1 Analise descritiva e exploratoria

Nesta etapa inicial, foram calculados sumadrios estatisticos (e.g. médias,
medianas, quartis) e construidos elementos basicos de uma anélise explorato-
ria dentro do contexto cldssico definido por Tukey (1977). Esta andlise inclui,
por exemplo, a confec¢do de diagramas de caixa e distribui¢cdes de frequéncia
para o nimero de individuos capturados e o esforco de pesca (nimero de an-
706is). Estratificagdes envolvendo ano, trimestre, drea de pesca e tipo de frota
foram consideradas.

Padrdes de associacdo entre a varidvel resposta (ntimero de agulhdes cap-
turados) e covaridveis (varidveis quantitativas) e fatores (varidveis qualitati-
vas) foram avaliados através de graficos de dispersdo e diagramas de caixa,
respectivamente.

A Captura Por Unidade de Esfor¢co (CPUE) também foi calculada para
uma andlise descritiva dos padrdes temporais e espaciais das capturas. A
CPUE ¢ definida como

CPUE = L

Lf

onde C € a captura e f € o esforco. Sob condicdes adequadas, a CPUE pode
ser considerada como proporcional a abundancia de um estoque (Hilborn &
Walters, 1992).

3.2.2 Formulaciao dos modelos

Os modelos de regressao para dados de contagem podem ser classificados
como um tipo particular da classe de Modelos Lineares Generalizados, uma
abordagem abrangente para diversos tipos de regressdo, proposta inicialmente
por Nelder & Wedderburn (1972). De maneira geral, os MLGs descrevem a
relag@o entre a varidvel resposta y; (i = 1,...,n) através de preditores x;. A
distribui¢do condicional de y;|x; deve pertencer a familia exponencial, com

funcdo dada por

f(:6,9) =exp{(y0 —b(0))/a(®) +c(y.0)} (1
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para funcdes a(-), b(-) e ¢(-) conhecidas. O pardmetro de dispersdo, ¢, é
geralmente conhecido, e quando isso ocorre, 8 é o pardmetro candnico da
funcdo acima (McCullagh & Nelder, 1989).

Se esta condi¢do for satisfeita, entdo a média de y; condicionada aos pre-

ditores x; € E(y;|x;) = L, e existe uma transformagdo de y; de forma que
g(ui) = xiTﬁ @)

onde g(-) é uma funcdo de ligagdo conhecida, e 3 é o vetor de pardmetros a
ser estimado. A varidncia de y; é entdo dada por Var(y;) = ¢V (u;), onde ¢
€ o pardmetro de dispersdo (geralmente constante) e V(i;) é a fungdo varian-
cia (McCullagh & Nelder, 1989). Os modelos de contagem utilizados nesta

andlise sdo definidos a seguir.

Modelo de Poisson A distribuicdo de Poisson é dada pela funcio de massa

de probabilidade (f.m.p.)

67# ‘u'y
y!

flysu) = ©)
onde o pardmetro u representa o nimero médio de ocorréncias em um in-
tervalo (Dobson, 2002). Uma propriedade desta distribuicdo é que E(y) =
Var(y) = U, e, por isso, o pardmetro de dispersdo € fixo em ¢ = 1. Agora
suponha que y; seja o nimero de ocorréncias de um evento para um dado nu-
mero de “exposi¢cdes” n;. Nesse caso, a esperanca de y; pode ser escrita como
E(y;) = u; = n;6;. Se 6; depende de varidveis explicativas, entdo pode ser
modelado através de 6; = e B, Portanto, se y; ~ Poisson(;), o MLG ¢é dado
por E(y;) = l; = nie"iTﬁ. Como a funcdo de ligacdo candnica € a logaritmica,

o modelo resultante fica
log u; = logn; +x!' B

Note que este modelo difere da especificacdo tradicional do componente li-
near xiT B, devido a inclusdo do termo logn; (Dobson, 2002). Este termo (cha-

mado de offset) é uma “compensacdo’” nos casos onde a varidvel resposta é
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observada em intervalos de comprimento conhecido (portanto fixo), porém

ndo necessariamente constante.

Modelo quase-Poisson Uma maneira de lidar com a superdispersdo no mo-
delo de Poisson € assumir que o pardmetro ¢ ndo seja fixo em 1, mas permitir
que ele seja irrestrito e estimado a partir dos préprios dados (Zeileis et al.,
2008). O modelo de quase-Poisson obtém as mesmas estimativas dos coefi-
cientes que o modelo de Poisson, porém elas sdo ajustadas para “acomodar”
a superdispersdo. Como a distribui¢do da varidvel resposta para esse modelo
depende apenas das fun¢des média e variancia (Venables & Ripley, 2002), ele
ndo possui verossimilhanga totalmente especificada.

Modelo binomial negativo A distribuicdo binomial negativa surge a partir
de um modelo de dois estdgios para a varidvel discreta y, no qual assume-
se que y|z ~ Poisson(z) e Z ~ gama(u, 0), onde 6 é independente de pt. A

combinagdo destas distribui¢des é a BN com f.m.p. dada por

. _(y+6-1 w '/ 6 \°
oo =) (75) (5s) @

A esperanca desta distribuicdo é E(y) = u e a varincia é dada por Var(y) =
W+ u?/6 (Venables & Ripley, 2002). Note que, ao contririo da distribui¢io
de Poisson, aqui a varidncia € maior do que a média e 8 > 0 é frequente-
mente chamado de parametro de superdispersdo. Devido a inclusdo desse
pardmetro, esta distribuicdo tem uma maior capacidade de lidar com dados

superdispersos.

Modelos de mistura Para o caso da utilizag@o da distribuicdo de Poisson,
e sendo y;, i = 1,...,n, o vetor da varidvel resposta em forma de contagens
(e.g. nimero de agulhdes capturados) para um evento de pesca j, a definicao
do modelo é dada por

yi=0 com probabilidade 1 — p(x) e
yi = Poisson(A(z)) com probabilidade p(x)
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de forma que

P(Y =0lx,2) = 1-p(x)+px)e ™

P(Y =rlx,z) = M, r=1,2,... ©)
Aqui, p(x) representa a probabilidade de que o nimero de animais em um
dado cendrio (e.g. drea e trimestre) seja proveniente de uma distribuicdo de
Poisson, e dado que este nimero segue uma distribuicdo de Poisson, A(z) é
o nimero médio de animais esperado para aquele dado cendrio. As modifi-
cacdes apropriadas para o caso da considera¢do de uma distribuicio binomial
negativa sdo triviais, e maiores detalhes podem ser encontrados em Lambert
(1992). A distribuicdo binomial negativa deve ser considerada quando o ex-
cesso de zeros causa uma superdispersdo muito grande em relagdo a distri-
buicdo de Poisson (Welsh ef al., 2000). Ridout et al. (2001) apresentam uma
metodologia para o cdlculo de estatisticas de teste para a comparacdo entre
modelos inflacionados de zero ajustados utilizando as distribuicdes de Pois-
son e binomial negativa. Quando o modelo depende de covaridves (e.g. tri-
mestre, drea), é necessdrio o uso de fungdes de ligagdo entre p(x) e A(z) e
estas covaridveis. Se considerarmos as fun¢des logistica e log-linear usuais

teremos

px)

logit(p(x)) = log <1p(x)

=48 e g =Ta ©
onde x e z sdo as matrizes de covariaveis, e § e & sdo vetores de pardmetros
a serem estimados. As matrizes de covaridveis podem ou ndo serem coinci-
dentes. Caso elas sejam, o modelo pode ser desenvolvido sob a suposicao de
que os dois preditores lineares (x § e z” &) sdo relacionados de alguma forma
(Ridout et al., 1998). Isto é, escrevendo p como uma fungdo de A, o nimero
de parametros pode ser reduzido e o modelo pode ser simplificado. Portanto,

a varidvel resposta pode ser modelada através de

logit(p(x)) = log (lp(;ch)) =t'a e log(Az))=2"a (7)
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onde T é um parimetro escalar, o que implica em p(x) = (1+4(z)%)~! (Lam-
bert, 1992). Na terminologia de Modelos Lineares Generalizados, logit(p(x))
e log(A(z)) s@o as fungdes de ligacdo candnicas, ou as tranformagdes que li-
nearizam as probabilidades de sucesso da distribui¢do de Bernoulli, e as mé-
dias da distribuicdo de Poisson, respectivamente. E importante ressaltar que
para o modelo de mistura, os pardmetros estdo relacionados conjuntamente a
probabilidade de encontrar um animal e ao nimero médio de animais. Por-
tanto, a interpretacdo destes parAmetros ndo ¢ direta. Por exemplo, para saber
a estimativa da captura média esperada em um determinado cendrio, deve-se
multiplicar a estimativa da média A pela probabilidade p(x) (Martin et al.,
2005).

Modelos condicionais No caso da utilizacdo de uma distribui¢do de Pois-
son, e sendo y;, i = 1,...,n, como definido na abordagem anterior, a definicdo

do modelo é dada por

yi=0 com probabilidade 1 — p(x) e
yi = Poisson(A(z)) truncada com probabilidade p(x)

de forma que

PY =0x) = 1-p(x)
_ px)e *EA(g)r N )
P(Y—T|X,Z) m, r—1,2,...

Neste caso, p(x) é a probabilidade de se observar pelo menos um animal
(i.e. capturar pelo menos um exemplar) em um dado cendrio, e dado que
existe pelo menos um, A(z) é o pardmetro da distribuicdo de Poisson trun-
cada que descreve o nimero de animais que observamos. A adaptacdo deste
modelo para o caso da utilizagdo da distribui¢do binomial negativa pode ser
encontrada em Welsh et al. (1996). As fungdes de ligacdo e a formulagdo do
modelo considerando covaridveis para p(x) e A(z) sdo as mesmas demons-

tradas em (6). Os modelos condicionais possuem uma vantagem em relacdo
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aos modelos de mistura, no sentido de que os pardmetros 3 sdo interpreta-
dos diretamente em termos de P(Y = 0|x), e os pardmetros @ representam
separadamente a abundancia média, dado que pelo menos um animal ocorreu
(Welsh et al., 1996).

3.2.3 Definicao de variaveis e selecao de modelos

Para cada uma das espécies foram ajustados os sete modelos descritos
acima, incluindo as devidas modificacdes no caso da distribuicdo BN para
os modelos de mistura e condicional (Poisson, quase-Poisson, BN, mistura
Poisson e BN, condicional Poisson e BN). A varidvel resposta é a captura,
e a matriz de covaridveis é: ano (fator; 1970-2009), trimestre (fator; 1-4)
e area (fator; NW, NC, NE, CW, CC, CE, SW, SC, SE). Para os modelos de
mistura e condicionais, foi utilizado x = z, ou seja, a mesma matriz do modelo
(matriz com as varidveis explicativas) foi utilizada tanto para a modelagem
das contagens, quanto para a modelagem dos zeros. A definicdo das areas
foi feita com base no tamanho e na quantidade de informacdes disponiveis
em cada regido. A inten¢do foi dividir o oceano Atlantico Sul considerando
trés dreas latitudinais: norte, central e sul, e trés areas longitudinais: leste,
central e oeste. A divisdo foi realizada com a inten¢do de se obter o melhor
balango entre nimero de informacdes e tamanho da area por ano e trimestre.
Na Figura 3 estd ilustrada a divisdo e as siglas das areas utilizadas como fator
no modelo.

Com estas covariaveis fixas, as diferencas entre as estimativas dos para-
metros, e por consequéncia das predi¢des, deve ser resultado apenas da es-
pecificacdo de cada modelo. Convém ressaltar que em todos eles, o offset
com o logaritmo do nimero de anzéis foi utilizado para compensar os valores
agregados de captura.

Devido ao fato de que os termos de MLGs sdo geralmente ndo-ortogonais,
a ordem de entrada das varidveis explicativas em um modelo afeta o resultado
da contribuicao de cada varidvel para o modelo final (McCullagh & Nelder,
1989). Para se definir a ordem de entrada nos modelos testados, cada variavel
explicativa foi ajustada sozinha, com a mesma varidvel resposta, e o critério
de informacao de Akaike (AIC) (Akaike, 1974) foi calculado para cada mo-
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Figura 3: Divisdo e nome das dreas no oceano Atlantico Sul, utilizadas para a mode-
lagem das capturas dos agulhdes branco e negro.

delo. Com estes resultados, os modelos foram classificados do menor para
o maior AIC, classificando, portanto, as varidveis em termos de representati-
vidade (e.g. reducdo individual na deviancia) em relag@o a varidvel resposta.
Esta ordem possivelmente representa a alternativa mais apropriada para a de-

fini¢do da entrada das varidveis (sequencialmente) nos modelos.

A comparacdo entre os modelos ajustados para cada espécie foi reali-
zada através dos critérios de informacdo de Akaike (AIC) e de Bayes (BIC)
(Schwarz, 1978). A titulo de ilustragdo, o niimero de zeros predito por cada
modelo também foi estimado para uma comparacdo com o nimero de zeros
observado. O modelo que apresentou o menor valor de AIC/BIC foi selecio-
nado para continuidade das andlises.

Apébs a comparagdo e a selecdo do modelo mais adequado para cada es-
pécie, interacdes de primeira ordem foram incluidas uma a uma ao modelo

principal (método “passo a frente” — step forward), desde que promovessem
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uma mudanga significativa em termos de AIC e na redugdo na deviancia. Esta
significancia foi determinada através de um teste de razio de verossimilhanga
(TRV) entre o modelo inicial (com todos os efeitos principais), e este mo-
delo mais cada interag¢do candidata inserida. O TRV utiliza duas vezes a dife-
renca do logaritmo da verossimilhanga de dois modelos (M| e M»), e compara
esse resultado com uma distribuiciio ¥ com graus de liberdade definido pela
diferenca do ntimero de parametros dos dois modelos, sob a hipdtese nula
Hy : M| = M,. Se a adicdo da intera¢do reduziu a devidncia significativa-
mente (e.g. p < 0,05), entdo ela foi incluida no modelo, e o procedimento se
repetia para a préxima interacdo. Maiores detalhes sobre este procedimento
utilizado aqui podem ser encontrados em Venables & Ripley (2002). Convém
ressaltar que este procedimento ndo foi realizado para todos os modelos sob

avaliacdo, apenas para simplificacdo da comparacio entre modelos.

3.24 Diagnésticos

Os diagnosticos para MLGs consistem de uma série de andlises comple-
mentares, como a andlise dos residuos do modelo, a verificagdao de pontos de
alavanca e de pontos influentes.

Os residuos ordinais expressam a diferenca entre os valores observados
vi, € os valores ajustados pelo modelo [1;. Portanto, cada residuo r; pode ser

definido como
ri = sinal(y; — f;)

Quando se trata de MLGs onde a teoria dos modelos lineares cldssicos pode
ser simplesmente estendida (e.g. MLGs com erro normal e funcio de ligacio
identidade), as propriedades do comportamento dos residuos sdo bem conhe-
cidas. Nestes casos, os residuos devem ser independentes, e apresentar uma
distribuigdo préxima da normal padrio N(0, 62), com média zero e varidncia
constante.

Considerando-se MLGs com distribui¢des ndo-lineares, e com dados su-
perdispersos, esta medida ndo possui as mesmas propriedades, e deve ser
interpretada com mais cautela. No entanto, a utilizacao dos residuos para di-

agnostico nestes casos ainda € vélida, desde que seja considerado o padrao
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de distribuigdo, e ndo os valores absolutos dos residuos (Hinde & Demétrio,
1998). Portanto, neste trabalho foram analisados os residuos ordinais como
uma forma de verificagdo do ajuste do modelo.

Hinde & Demétrio (1998) citam que uma técnica mais adequada para
se examinar os residuos é usando um gréfico de probabilidade normal, com
a inclusdo de um envelope simulado, que leva em conta a superdispersao.
Este envelope serve como “bandas de confianga” por onde os residuos plota-
dos contra escores normais devem permanecer. Uma tentativa de construcio
desse grafico com envelope simulado foi também realizada, baseada no algo-
ritmo apresentado por Paula (2004, pgs. 46 e 230).

A construcdo de envelopes simulados consiste, em uma de suas etapas, na

padronizacao dos residuos ordinais, dada por

Ti

(1—h;)

onde /; sdo os componentes do vetor h = diag(H). A matriz H é a matriz
de projecdo, que mede a influéncia das mudangas em y; dadas por fI; em
medidas padronizadas. Esta matriz € definida pela teoria dos modelos lineares

classicos, e sua extensdo para MLGs é dada por
H=W:X(X"WX) ' X"W?

onde X € a matriz do modelo, e W a matriz de pesos (McCullagh & Nelder,
1989). Uma propriedade interessante sobre essa matriz é que posto(H) =
tr(H) = Y, h;; = p, ou seja, o somatério dos elementos da diagonal principal
se iguala ao nimero de pardmetros p (Paula, 2004). Esta matriz tem um
papel fundamental para os diagndsticos em MLGs. Além de padronizagdo
dos residuos, os elementos /; também servem como uma medida da influéncia

da i-ésima observacgdo sobre o préprio valor ajustado.

3.2.5 Estimativas dos parametros

Os modelos descritos acima envolvem a especificagio da distribuicdo de

probabilidade dos dados de contagens. Nesses casos, os métodos de mdxima
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verossimilhanca sdo apropriados para a estimativa dos parametros dos mode-
los (Ridout et al., 1998).

No caso especifico dos modelos de mistura, o algoritmo EM (Expectation-
Maximization) pode ser utilizado para maximizar a verossimilhanga. Uma
das etapas desse algoritmo consiste em ajustar dois MLGs aos dados: uma
regressdo logistica e uma regressdo log-linear de Poisson ou BN. Detalhes
especificos podem ser encontrados em Lambert (1992). Os parametros para
os modelos condicionais sdo relativamente mais simples de serem estimados.
A estimativa dos paradmetros pode ser feita através do tradicional algoritmo de
Minimos Quadrados Reponderados Iterativamente (MQRI), utilizado normal-
mente em MLGs. Nesse caso, a primeira parte do modelo pode ser calculada
através de um MLG logistico tradicional, e a segunda parte, para o modelo
de Poisson ou BN truncado, uma adaptacio da rotina mencionada pode ser
utilizada. Detalhes desta implementacdo podem ser encontradas em Welsh et
al. (1996). As referéncias basicas que contemplam o uso de MLGs em geral
sdo Nelder & Wedderburn (1972), McCullagh & Nelder (1989), e Dobson
(2002).

Todas as andlises foram realizadas através do software R 2.12.1 (R De-
velopment Core Team, 2010), com auxilio dos pacotes MASS (Venables &
Ripley, 2002) para o ajuste dos modelos com a distribui¢do binomial nega-
tiva, e pscl (Zeileis et al., 2008), para o ajuste dos modelos condicionais e de
mistura. Os mapas foram construidos com adaptagdes de fungdes do pacote
Lattice (Sarkar, 2008).
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4 Resultados

4.1 Esforco de pesca

47

A frota japonesa de espinhel de superficie atuou praticamente em todas

as regides do oceano Atlantico durante o periodo de 1970-2009 (Figura 4).

Durante o primeiro trimestre o esfor¢o foi concentrado na regido nordeste

do oceano. No segundo trimestre, o esforco foi direcionado para dguas mais

ao sul. Ja no terceiro trimestre houve uma menor concentragdo de esforco

em dareas especificas, mas a drea central do oceano, mais proxima a Africa

apresentou uma maior densidade de pesca. Finalmente, no quarto trimestre,

a mesma regido citada para o trimestre anterior foi a que recebeu os maiores

esforgos.
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Figura 4: Esfor¢o de pesca (nimero de anzdis x 1000) realizado pela frota japonesa
de espinhel de superficie no oceano Atlantico, somado por trimestre para o periodo

1970-20009.



48

4.2 Agulhao branco
4.2.1 Analise descritiva

Considerando a Captura Por Unidade de Esfor¢co (CPUE) trimestral do
agulhdo branco pela frota japonesa, percebe-se que maiores valores estdo lo-
calizados a oeste do oceano Atlantico, proximos, inclusive, da costa do Bra-
sil. Estes valores elevados sdo particularmente mais visiveis no primeiro e no
quarto trimestres, ou seja, no verdo austral. No segundo e no terceiro trimes-
tres ndo existe um padrdo claro da distribuicdo da CPUE. Nota-se também
que as dreas em que a captura € zero estdio localizadas mais ao sul do oceano,

e algumas vezes também a leste/sudeste (Figura 5).
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Figura 5: Captura por Unidade de Esfor¢o (nimero de peixes capturados por lance
com 1000 anzdis) trimestral do agulhdo branco, obtida pela frota japonesa de espinhel
de superficie no oceano Atlantico. Os quadrantes marcados com o simbolo + indicam
o valor zero.

De fato, quando observada a distribuicdo das CPUEs em cada area (cf.

Figura 3), fica clara a evidéncia de que as dreas CW (centro-oeste) e NW
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(norte-oeste) apresentam os maiores valores. A drea SW (sul-oeste) também
aparece com CPUEs elevadas no primeiro e no quarto trimestres. As de-
mais dreas apresentam uma grande variabilidade nos valores de CPUE, com

a maior parte dos valores mais préximos de zero (Figura 6).
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Figura 6: Distribuicéo da Captura por Unidade de Esforco (ntimero de peixes captura-
dos por lance com 1000 anzdis) trimestral do agulhdo branco, obtida pela frota japo-
nesa de espinhel de superficie em cada drea no oceano Atlantico, entre 1970-2009. Os
valores foram transformados para a escala log(x+0,5) para facilitar a visualizagéo.

Quando analisada a série temporal da CPUE do agulhio branco por tri-
mestre, duas situa¢des ficam evidentes: (a) o primeiro e o quarto trimestre se
destacam em praticamente todos 0s anos como 0s que apresentam as maiores
CPUE:s; (b) os valores do inicio da série, entre 1970 e 1972, claramente sdo
superiores aos demais valores anuais. Além disso, CPUEs elevadas foram
obtidas no periodo entre 1986 e 1991. No final da série temporal, a partir de

2001, parece haver uma tendéncia de declinio nas CPUEs (Figura 7).

4.2.2 Modelagem

A propor¢do de zeros encontrada para a captura do agulhdo branco no
Atlantico Sul pela frota de barcos japoneses de espinhel de superficie foi de
70%. Os valores de captura variaram no intervalo [0, 843] (Figura 8). A

média de captura ponderada pelo esforco foi de cerca de ¥ = 11 peixes, com
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Figura 7: Média da Captura por Unidade de Esforco (nimero de peixes capturados
por lance com 1000 anzdis) trimestral do agulh@o branco, obtida pela frota japonesa
de espinhel de superficie no oceano Atlantico, entre 1970-2009. Os valores foram
transformados para a escala log(x +0,5) para facilitar a visualiza¢do.

varincia s> = 490 para o periodo analisado (1970-2009). Com isto, pode-se
constatar que a variancia é cerca de 43 vezes maior do que a média, o que

indica uma superdispersao considerdvel nos dados.

Entre os modelos ajustados, o de Poisson foi o que apresentou os maiores
valores de AIC e BIC, indicando o pior ajuste (Tabela 2). Os modelos de mis-
tura e condicional ajustados com a distribui¢do de Poisson para os valores po-
sitivos tiveram resultados similares de acordo com os critérios de informacao,
e apresentaram um ganho pequeno em relagdo ao modelo de Poisson tradi-
cional. Entre os modelos ajustados com a distribui¢dao de Poisson, o modelo
condicional foi o que apresentou o menor AIC/BIC. Os modelos ajustados
com a distribui¢do BN (tradicional, de mistura e condicional) apresentaram
uma grande reducdo nos valores de AIC/BIC em relagdao aos modelos anterio-
res (ajustados com a distribui¢do de Poisson), o que indica um melhor ajuste.
De acordo com esses critérios, o modelo condicional BN foi o que apresentou
o melhor ajuste entre todos (menor AIC/BIC). O nimero de zeros predito pe-
los modelos condicionais (Poisson e BN) foi exatamente igual ao nimero de

zeros observado (i.e. 9037), fato evidente devido a prépria formulagdo destes



51

Proporcao

NUmero de peixes capturados

Figura 8: Propor¢do do nimero de agulhdes branco capturados no Atlantico Sul no pe-
riodo 1970-2009. Como os valores de captura variaram no intervalo [0, 843], aqueles
maiores que 19 foram agregados na classe 20+.

modelos. O modelo de mistura BN, foi o segundo que se aproximou do nu-
mero de zeros observado. O modelo de Poisson subestimou substancialmente

o numero de zeros.

Tabela 2: Numero de parametros, logaritmo da versossimilhanca (logL), critério de
informacdo de Akaike (AIC), critério de informagdo bayesiano (BIC), e nimero de
zeros preditos (o nimero de zeros observados foi de 9037) pelos diferentes modelos
ajustados para a captura do agulhdo branco.

Quase- Poisson BN Poisson BN
Poisson  Poisson BN (mistura)  (mistura) (cond.) (cond.)
N. param. 51 51 52 102 103 102 103
logL -55568 —  -17203 -47296 -16733 -45900  -16659
AIC 111238 — 34510 94797 33672 92004 33524
BIC 111619 — 34898 95558 34440 92765 34293
N. zeros 6579 — 8953 8272 8945 9037 9037

Através dos resultados da comparagdo entre modelos feita acima, notou-
se portanto, que o “melhor” modelo, ou o modelo que melhor descreve os
dados de captura do agulhdo branco no Atlantico sul, foi o condicional utili-

zando a distribui¢do binomial negativa. Com esse modelo escolhido foi reali-
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zado entdo o processo de inclusdo de interagcdes ao modelo com efeitos princi-
pais. Através de inclus@o de cada interacdo possivel (ano:4rea, ano:trimestre,
e drea:trimestre), constatou-se que apenas a interacao drea:trimestre foi sig-
nificativa para o modelo (TRV: p < 2,2E —16). O algoritmo utilizado para
a maximizagdo da verossimilhang¢a do modelo principal ajustado individual-
mente com cada uma das demais interacdes ndo atingiu a convergéncia ne-
cessdria para o cdlculo de todos os parametros, alegando que o sistema era
exatamente singular'.

Os resultados das estimativas dos parametros, tanto da parte dos modelos
ajustada com a distribuicdo BN quanto com a regressdo logistica (distribui-
¢ao0 binomial), e seus respectivos erros e p-valores associados sdo apresen-
tados na Tabela 3. De maneira geral, as estimativas dos coeficientes para
ambas as partes foram significativamente diferentes de zero, como pode ser
constatado pelos p-valores baixos (e.g. Pr(>lzl) < 0,05). Através do modelo
logistico, percebe-se que as probabilidades de captura sdo influenciadas ne-
gativamente pelas dreas, ou seja, com excecdo das dreas NW e CW, as demais
areas apresentaram probabilidades menores se comparadas com a drea de re-
feréncia NC. De fato, as dreas NW e CW apresentaram médias de captura
maiores, como constatado pelos coeficientes do modelo para as contagens.
Observando-se os coeficentes estimados por ano, percebe-se uma diminui-
¢do tanto na probabilidade quanto na média de captura do agulhdo branco,
quando comparados ao coeficiente estimado para 1970 (primeiro ano da sé-
rie). Quanto aos trimestres, o segundo apresentou um aumento significativo
nas médias de captura, enquanto que no terceiro trimestre a probabilidade de
captura foi menor.

Através da parte de contagem do modelo BN, foi estimado também o
parametro de superdispersdo (0) da distribuicdo binomial negativa (cf. equa-
¢do 4). A estimativa para 0 foi log(6) = —1,31 = 6 = 0,27 (Tabela 3). O
valor ¢ significativamente diferente de zero, o que indica uma real superdis-

persdo dos dados utilizados.

"Nesse caso, a matriz Hessiana foi identificada como singular, ou seja, tem determinante zero
e ndo possui inversa. A inversa da matriz Hessiana € utilizada em uma das etapas do processo de
maximizacao da verossimilhanga, para a derivagdo numérica dos erros-padro dos coeficientes.
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Tabela 3: Estimativas dos parametros do modelo condicional ajustado com a distri-
buicdo binomial negativa para a captura do agulhio branco. As colunas “Contagem”
se referem aos coeficientes do modelo BN para as contagens. As colunas “Zero” re-
presentam os coeficientes para o modelo logistico considerando a presenga/auséncia
de zeros.

Contagem Zero
Termos Estimativa EP Pr(>lzl) Estimativa EP Pr(>lzl)
(Intercepto) 943 0,172 0,00 -9,19 0,169 0,00
AreaCC 0,405 0,158 0,0106 -0,0828 0,139 0,552
AreaSC 1,92 0,655 0,00334 -4,19 0,373 3,35E-29
AreaNE 0413 0473 0,383 -1,70 0,347 1,04E-06
AreaCE 0,0915 0,297 0,758 -1,07 0,206 2,11E-07
AreaSE -0,460 0,307 0,134 -2,57 0226  7,07E-30
AreaNW 1,35 0,166 3,83E-16 0,818 0,164  6,03E-07
AreaCW 2,70 0,285 3,08E-21 243 0,380 1,71E-10
AreaSW 3,01 0,214 7,58E-45 -0,200 0,190 0,293
Anol971 0,868 0,221 8,83E-05 -0,516 0,207 0,0126
Anol972 0,353 0,226 0,119 -0,478 0,215 0,0261
Anol973 -0,273 0,251 0,277 -0,537 0,228 0,0182
Anol1974 0,571 0,391 0,144 -0,645 0,302 0,0328
Anol1975 0435 0,294 0,139 -1,07 0,256 3,19E-05
Anol976 -1,10 0,495 0,0260 -0,456 0,367 0,214
Ano1977 -0,281 0,359 0,433 -0,871 0,334 0,00902
Ano1978 -0,0832 0,355 0,815 -0,786 0,298 0,00836
Anol1979 -0,928 0,302 0,00211 -1,02 0,278  0,000239
Ano1980 -2,29 0279 2,17E-16 -1,70 0,238 8,79E-13
Ano1981 -1,09 0,248 1,14E-05 -1,38 0224 6,58E-10
Anol1982 -0,822 0,247 0,000853 -1,82 0,224 3,66E-16
Ano1983 -0,796 0,283 0,00487 -1,50 0,257  5,15E-09
Ano1984 -1,23 0,236 2,04E-07 -1,22 0,236 2,49E-07
Ano1985 -0,667 0,212 0,00164 -1,11 0,207 8,95E-08
Ano1986 -0,702 0,218 0,00126 -0,959 0,212 5,84E-06
Ano1987 -0,450 0,235 0,0553 -0,840 0,229  0,000251
Anol1988 -1,13 0,201 2,12E-08 -1,12 0,206 4,64E-08
Ano1989 -0,834 0,202 3,56E-05 -1,37 0,204 1,77E-11
Ano1990 -0,570 0,210 0,00656 -1,57 0,204 1,57E-14
Ano1991 -1,12 0,197 1,34E-08 -1,32 0,194 9,32E-12
Anol1992 -1,09 0,220  6,46E-07 -1,78 0,214 1,08E-16
Ano1993 -1,25 0,207 1,37E-09 -1,58 0,208 2,68E-14
Ano1994 -0,980 0,210  2,93E-06 -1,95 0,200 1,43E-22
Ano1995 -1,58 0,221 8,60E-13 -2,32 0,205 1,03E-29
Ano1996 -1,66 0,207 8,81E-16 -1,89 0,200 3,55E-21
Anol1997 -1,57 0,216 4,07E-13 -1,90 0,204 1,36E-20
Ano1998 -1,40 0,243 8,15E-09 -1,91 0,213 3,83E-19
Ano1999 -1,60 0,235 1,15E-11 -1,85 0,215 7,06E-18
Ano2000 -1,36 0,231 4,01E-09 -2,00 0,205 2,17E-22
Ano2001 -0,571 0,268 0,0333 -2,95 0,225 1,83E-39
Ano2002 -2,51 0,274  5,20E-20 -2,99 0,234 1,77E-37
Ano2003 -2,17 0,251 5,42E-18 -2,85 0,215 3,36E-40
Ano2004 -2,00 0262  234E-14 -293 0,221 3,98E-40
Ano2005 -1,54 0,314 9,82E-07 -3,21 0,240 1,15E-40

Continua na préxima pagina . ..
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. continuagdo da pdgina anterior.

Contagem Zero
Termos Estimativa EP Pr(>lzl) Estimativa EP Pr(>lzl)
Ano2006 -1,79 0,262 9,74E-12 -2,50 0,218 1,53E-30
Ano2007 -2,13 0,249 1,55E-17 -2,52 0,220 2,31E-30
Ano2008 -2,35 0,246 1,13E-21 -2,50 0,208 3,90E-33
Ano2009 -1,93 0,242 1,59E-15 -2,48 0210  2,70E-32
Trim2 0,481 0,120  6,32E-05 -0,139 0,112 0,214
Trim3 0,213 0,123 0,0829 -0,551 0,112 8,19E-07
Trim4 0,211 0,103 0,0402 -0,0807 0,103 0,433
AreaCC:Trim2 0,172 0,280 0,540 -0,487 0,211 0,0214
AreaSC:Trim2 -0,955 0,968 0,324 -1,94 0,565  0,000607
AreaNE:Trim2 -2,57 0,582  9,97E-06 0,0496 0,423 0,907
AreaCE:Trim2 -1,32 0,369  0,000364 -0,495 0,260 0,0565
AreaSE:Trim2 -0,224 0,521 0,667 -1,93 0,347 2,70E-08
AreaNW:Trim2 -0,250 0,251 0,319 0,304 0,241 0,207
AreaCW:Trim2 -0,886 0,506 0,0797 -0,123 0,633 0,846
AreaSW:Trim2 -1,28 0,318 5,96E-05 -0,762 0,265 0,00405
AreaCC:Trim3 -0,275 0,245 0,261 0,287 0,206 0,164
AreaSC:Trim3 -17.3 988 0,986 -1,41 1,09 0,193
AreaNE:Trim3 -1,58 0,538 0,00335 0,786 0,394 0,0459
AreaCE:Trim3 -0,786 0,360 0,0289 -0,188 0,252 0,456
AreaSE:Trim3 0,491 0,818 0,548 -1,49 0,516 0,00379
AreaNW:Trim3 0,0343 0,258 0,894 0,835 0,249  0,000795
AreaCW:Trim3 -0,676 0,548 0,217 -0,196 0,578 0,735
AreaSW:Trim3 -3,24 0,360  2,43E-19 -0,251 0,301 0,405
AreaCC:Trim4 -0,343 0,232 0,140 -1,56E-05 0,205 1,00
AreaSC:Trim4 -0,683 1,76 0,698 -0,887 1,12 0,427
AreaNE:Trim4 -0,600 0,548 0,273 0,779 0,400 0,0516
AreaCE:Trim4 -1,32 0,334 8,40E-05 -0,507 0,241 0,0356
AreaSE:Trim4 -1,06 0,543 0,0511 0,205 0,349 0,557
AreaNW:Trim4 -0,0517 0,244 0,832 0,284 0,236 0,229
AreaCW:Trim4 1,22 0,430 0,00442 -0,0747 0,538 0,890
AreaSW:Trim4 -0,812 0,407 0,0457 0,509 0,338 0,132
log(0) -1,31 0,0839 2,83E-55 — — —

A andlise dos residuos ordinais do modelo condicional BN, demonstra
que os valores se distribuem em sua maior parte em torno de zero. No entanto,
pode-se observar alguns valores que se afastam muito dessa tendéncia central
(Figura 9). Uma andlise mais aprofundada dos residuos nao foi possivel pelo
fato de que o célculo da matriz H, para a extra¢do do vetor h = diag(H), néo
pdde ser concluida por problemas computacionais. O tamanho das matrizes
envolvidas no cédlculo matricial de H tornou o processo invidvel de ser re-
alizado em computadores comuns?, principalmente pela disponibilidade de
meméria RAM. Com isso, a construcdo dos graficos de probabilidade normal
com envelopes simulados, também nao pdde ser realizada.

Com os coeficientes do modelo BN para o agulhdo branco, foram rea-

2Foi utilizado um computador com processador Intel Core2Duo 2.0 GHz, com 3 GB de me-
moéria RAM e sistema operacional Linux.



55

8000 10000
1 |

6000
1

Frequéncia
Residuos
0
|

4000

2000
1
-500
1

W o
T T T T T T T
-500 0 500 0 2000 4000 6000 8000 12000

0
L

Residuos indice

Figura 9: Histograma de frequéncia (esquerda) e grafico de dispersdo (direita) dos
residuos do modelo condicional BN para o agulhdo branco.

lizadas predicdes para o nimero de peixes capturados por ano, trimestre e
area. Esta predicao foi realizada para um nimero fixo de 1000 anzéis como
unidade de esforco. Dessa forma, obteve-se uma Captura Por Unidade de
Esfor¢o padronizada, predita pelo modelo. Para se obter a estimativa média
anual de CPUE, foi realizada a média entre os valores de trimestre e drea para

cada ano.

De maneira geral, o modelo parece ter superestimado os valores de CPUE,
se comparados aos mesmos valores observados em cada ano. No entanto, as
tendéncias de varia¢do parecem seguir o mesmo padrio. Se comparada com
o primeiro ano, a tendéncia da CPUE padronizada apresenta uma tendéncia
decrescente a partir do inicio da série. Até 1980 houve uma queda constante,
quando entdo a CPUE aumentou novamente até o inicio da década de 1990.
No entanto, esse discreto aumento esteve em patamares bem abaixo dos va-
lores do inicio da série temporal analisada. A partir de meados de 1990 até
2009, a CPUE padronizada apresentou uma queda gradativa, demonstrando
que valores mais baixos prevaleceram nos ultimos anos, inclusive se compa-
rados com os valores sem considerar os primeiros anos, que parecem estar em

outro patamar (Figura 10).
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Figura 10: Captura por Unidade de Esforgo (nimero de peixes capturados por lance
com 1000 anzéis) do agulhdo branco observada e estimada pelo modelo condicional
BN. Os valores foram padronizados, tendo o primeiro ano como referéncia.

Através das predi¢gdes das probabilidades de captura por ano, trimestre e
area, percebe-se claramente que a drea CW, proxima a costa do Brasil, foi a
que apresentou as maiores probabilidades, em todos os trimestres. Indepen-
dente da 4rea, parece haver uma diminuicdo das probabilidades ao longo dos

anos (Figura 11).



57

(6007—0L61) epesieue [eiodwe) aLI19s Bp (6007) Oue ownin 0 3 (6861) [e1NUd oue 0 ()L6) oue orowd o exed
sope)[nsal so sopejuasaide OBS ‘NS 0ONUE[}Y OUBIIO OU 0dueIq opynde op eare opueld Jod [ensowrn eimded op opeprjiqeqoid :] | BINS1{

() epnubuo

0z OT 0 OT- 02— OE- Ov- 0S- 09- 0Z 0T 0 OT- 02— 0E- Ov- 0S- 09—
00 — N v | N N Y | N Y | 05—
] L ov-
] + oe-
] + oz-
70 A 1 r
] + ot-
H/53- . . . Fo
14 € Z T
6002 6002 6002 6002
20 A 05—
ov- | -
= r -
o0g- + 2
oz- L g
€0 B - o
o1- - Z
04/, . . . L
14 € @ T
6861 6861 6861 686T
vo
05—
] - ov-
] + oe-
S0 1 [ oz-
] + ot-
1/53- . . . Fo
14 € @ T
" 06T 06T 0/6T 0L6T
90 rrrrrrrrrrrrororT TrTrrrrrrrrrrrrrT rrrrrrrrrrrrrorT rrrrrrrrrrrrororT

0c 0T 0 OT- 0¢- 0g- Ov- 0S- 09— 0c 0T 0 OT- 02— 0g- OF- 0S- 09—



58

4.3 Agulhao negro
4.3.1 Analise descritiva

A distribui¢do espago-temporal da CPUE do agulhido negro mostrou que
as areas com os maiores valores estdo no centro-oeste do Atlantico Sul, es-
pecialmente no primeiro e no quarto trimestres. No entanto, toda a parte
tropical deste oceano demonstrou valores relativamente altos de CPUEs, in-
dependente do trimestre. Ainda pode ser notado que a regido leste tropical,
préxima a costa da Africa também apresenta um padrdo com valores altos.
As dreas onde a captura foi exclusivamente zero se concentram mais ao sul

do oceano (Figura 12).
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Figura 12: Captura por Unidade de Esforco (ndimero de peixes capturados por lance
com 1000 anzdis) trimestral do agulhdo negro, obtida pela frota japonesa de espinhel
de superficie no oceano Atlantico. Os quadrantes marcados com o simbolo + indicam
o valor zero.

Através da distribuicdo das CPUEs por drea e trimestre, observa-se que

as dreas norte sao as que apresentam os maiores valores. As dreas centrais,
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particularmente CC e CW também correspondem a valores relativamente ele-
vados. Nas areas sul, foram observados os valores mais baixos de CPUE
(Figura 13).

log(Numero de peixes capturados/lance + 0,5)
w

ELEL amg; a1l . Hmw

NC sC SE NW CwW sw NC CC sC NE CE SE  NW CW sSw

Area

Figura 13: Distribui¢do da Captura por Unidade de Esforco (nimero de peixes captu-
rados por lance com 1000 anzdis) trimestral do agulhdo negro, obtida pela frota japo-
nesa de espinhel de superficie em cada drea no oceano Atlantico, entre 1970-2009. Os
valores foram transformados para a escala log(x+0,5) para facilitar a visualizagéo.

Através da andlise da série temporal da CPUE do agulhdo negro, observa-
se que, no geral, houve um aumento a partir de 1979, permanecendo com
valores mais altos até 2001. Apds este ano, as CPUEs tenderam novamente a
aumentar, embora com grandes oscilagdes. O primeiro trimestre de cada ano

normalmente apresenta as maiores CPUEs (Figura 14).

4.3.2 Modelagem

A propor¢do de zeros encontrada para a captura do agulhdo negro no
Atlantico Sul pela frota de barcos japoneses de espinhel de superficie foi
de 49%. Os valores de captura variaram no intervalo [0, 681] (Figura 15).
A média de captura ponderada pelo esforco foi de cerca de ¥ = 50 peixes,
com varidncia s> = 2738 para o periodo analisado (1970-2009). Com isto,

pode-se constatar que a variancia € cerca de 55 vezes maior do que a média,
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Figura 14: Média da Captura por Unidade de Esfor¢o (nimero de peixes capturados
por lance com 1000 anzdis) trimestral do agulh@o branco, obtida pela frota japonesa
de espinhel de superficie no oceano Atlantico, entre 1970-2009. Os valores foram
transformados para a escala log(x +0,5) para facilitar a visualiza¢do.

indicando uma superdispersao considerdvel nos dados, em relagdo a distribui-

¢a0 de Poisson.
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Figura 15: Proporcao do nimero de agulhdes negro capturados no Atlantico Sul no pe-
riodo 1970-2009. Como os valores de captura variaram no intervalo [0, 681], aqueles
maiores que 19 foram agregados na classe 20+.
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Entre os modelos ajustados, o de Poisson foi o que apresentou os maiores
valores de AIC e BIC, indicando o pior ajuste (Tabela 4). Os modelos de mis-
tura e condicional ajustados com a distribui¢do de Poisson para os valores po-
sitivos tiveram resultados similares de acordo com os critérios de informacao,
e apresentaram um ganho pequeno em relagcdo ao modelo de Poisson tradici-
onal. Os modelos ajustados com a distribui¢do BN (tradicional, de mistura e
condicional) apresentaram uma grande reducao nos valores de AIC/BIC em
relagdo aos modelos anteriores (ajustados com a distribuicdo de Poisson), o
que indica um melhor ajuste. De acordo com esses critérios, 0 modelo condi-
cional BN foi o que apresentou o melhor ajuste entre todos (menor AIC/BIC).
O nuimero de zeros predito pelos modelos condicionais (Poisson e BN) foi
exatamente igual ao nimero de zeros observado (i.e. 6343). O modelo de
mistura BN, foi o segundo que se aproximou do nimero de zeros observado.
O modelo de Poisson subestimou substancialmente o niimero de zeros.
Tabela 4: Numero de pardmetros, logaritmo da versossimilhanca (logL), critério de
informacdo de Akaike (AIC), critério de informagdo bayesiano (BIC), e nimero de

zeros preditos (o nimero de zeros observados foi de 6343) pelos diferentes modelos
ajustados para a captura do agulhdo negro.

Quase- Poisson BN Poisson BN
Poisson  Poisson BN (mistura)  (mistura) (cond.) (cond.)
N. pardm. 51 51 52 102 103 102 103
logL -63292 — -27010 -57940 -26708 -57008  -26519
AIC 126685 — 54125 116084 53622 114219 53244
BIC 127066 — 54513 116845 54390 114980 54013
N. zeros 4821 — 5948 5762 5998 6343 6343

Através dos resultados da comparacao entre modelos acima, constatou-se
portanto, que o modelo que melhor descreve os dados de captura do agu-
Ihdo negro no Atlantico sul, foi o condicional utilizando a distribui¢do bino-
mial negativa. Com esse modelo escolhido foi realizado entdo o processo de
inclusdo de interagcdes. Assim como aconteceu no caso do agulhdo branco,
constatou-se que apenas a interag¢do area:trimestre foi significativa para o mo-
delo (TRV: p < 2,2E — 16), e as demais interagdes nido puderam ser testadas
devido a problemas de convergéncia do algoritmo de maximizagdo da verossi-

milhancga (pelos mesmos detalhes expostos para o modelo do agulhdo branco
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descrito acima).

Os resultados das estimativas dos parametros, tanto da parte dos modelos
ajustada com a distribuicdo BN quanto com a regressao logistica (distribuicao
binomial), e seus respectivos erros e p-valores associados sdo apresentados na
Tabela 5. De maneira geral, a maioria das estimativas dos coeficientes para
ambas as partes foram significativamente diferentes de zero, como pode ser
constatado pelos p-valores. Através do modelo logistico, percebe-se que as
probabilidades de captura sdo influenciadas negativamente pelas dreas, com
exce¢do da area NW, onde esta mediada parece ser maior quando comparada
com a area de referéncia NC. A area CW, de acordo com o coeficiente do mo-
delo para as contagens, foi a Unica que apresentou aumento significativo do
nimero médio de agulhdes negro capturados. As estimativas dos coeficientes
anuais, tanto da média de organismos capturados quanto da probabilidade de
captura, aparentam normalmente uma diminui¢do quando comparados com o
coeficiente de 1970 (ano de referéncia). Quanto aos trimestres, parece haver
um aumento do nimero médio no segundo trimestre, e diminui¢do no ter-
ceiro e quarto trimestres. De fato, as probabilidades de captura aparentam ser
menores nestes dltimos dois periodos do ano.

O parametro de superdispersdo (6) da distribui¢do binomial negativa utili-
zada para os dados de contagem foi estimado em log(6) = 0,265 =60 = 1,3
(Tabela 5). Esse valor elevado demonstra a grande superdispersdo para os
dados de captura do agulhdo negro.
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Tabela 5: Estimativas dos parametros do modelo condicional ajustado com a distri-
buicdo binomial negativa para a captura do agulhdo negro. As colunas “Contagem” se
referem aos coeficientes do modelo BN para as contagens. As colunas ‘“Zero” repre-
sentam os coeficientes para o modelo logistico considerando a presenga/auséncia de
ZEeros.

Contagem Zero
Termos Estimativa EP Pr(>lzl) Estimativa EP Pr(>lzl)
(Intercepto) -8,09  0,0929 0,00 -8,05 0,191 0,00
AreaCC -0,351 0,0656 8,62E-08 -0,788 0,156  4,36E-07
AreaSC -1,79 0,886 0,0431 -7,44 0,617 2,15E-33
AreaNE -0,182 0,128 0,155 -0,236 0,276 0,393
AreaCE -0,958 0,117 3,24E-16 2,06 0,190  291E-27
AreaSE -4,32 0,636 1,14E-11 -5,58 0,275 3,16E-91
AreaNW 0,0289  0,0754 0,701 0,339 0,205 0,0985
AreaCW 0,962 0,171 1,70E-08 -0,151 0,335 0,652
AreaSW -1,75 0,211 1,25E-16 -344 0,227 1,13E-51
Anol1971 -0,175 0,128 0,172 -0,324 0,227 0,152
Ano1972 -0,118 0,138 0,395 -0,152 0,235 0,519
Anol973 -0,210 0,134 0,118 0,242 0,248 0,328
Anol1974 -0,323 0,197 0,102 0,0886 0,316 0,779
Ano1975 -0,636 0,151 2,64E-05 0,0210 0,268 0,938
Anol976 -1,36 0,353 0,000111 -0,738 0,407 0,0699
Anol977 -0,936 0,223 2,71E-05 -0,134 0,344 0,697
Ano1978 -0,617 0,226 0,00643 -0,220 0,318 0,490
Ano1979 -0,682 0,172 7,41E-05 -0,377 0,306 0,217
Ano1980 -0,907 0,138  4,22E-11 0,0123 0,254 0,961
Ano1981 -0,617 0,136 5,98E-06 -0,543 0,235 0,0207
Anol1982 -0,227 0,122 0,0635 -0,284 0,237 0,232
Ano1983 -0,357 0,140 0,0109 -0,210 0,276 0,448
Ano1984 -0,329 0,122 0,00699 0,357 0,273 0,191
Ano1985 -0,144 0,112 0,199 0,328 0,233 0,160
Ano1986 -0,383 0,120 0,00146 -0,245 0,230 0,287
Anol1987 0,0266 0,127 0,834 0,0550 0,245 0,822
Ano1988 -0,269 0,111 0,0152 0,206 0,235 0,381
Ano1989 -0,0843 0,109 0,437 -0,117 0,232 0,616
Ano1990 -0,418 0,109  0,000122 -0,187 0,230 0,417
Ano1991 -0,642 0,108 3,34E-09 -0,236 0,212 0,266
Ano1992 -0,555 0,115 1,51E-06 -0,631 0,226 0,00526
Ano1993 -0,633 0,111 1,03E-08 -0,136 0,229 0,553
Ano1994 -0,115 0,108 0,287 -0,414 0,220 0,0605
Ano1995 -0,135 0,110 0,220 -0,823 0,217 0,000154
Ano1996 0,0374 0,108 0,729 -0,440 0,220 0,0458
Anol1997 -0,241 0,110 0,0291 -0,537 0,219 0,0144
Ano1998 -0,00517 0,114 0,964 -0,221 0,226 0,329
Ano1999 -0,208 0,115 0,0711 -0,375 0,227 0,0982
Ano2000 -0,367 0,112 0,00107 -0,345 0,221 0,118
Ano2001 -0,904 0,129 2,25E-12 -1,97 0,226 2,78E-18
Ano2002 -1,31 0,129 4,92E-24 -1,82 0,235 7,97E-15
Ano2003 -0,701 0,117 2,36E-09 -1,62 0,217 7,21E-14
Ano2004 -0,374 0,121 0,00197 -1,99 0,224 6,50E-19
Ano2005 -0,609 0,124 8,42E-07 -1,65 0,225 2,44E-13

Continua na préxima pagina . ..
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. continuagdo da pdgina anterior.

Contagem Zero
Termos Estimativa EP Pr(>lzl) Estimativa EP Pr(>lzl)
Ano2006 -0,691 0,116 2,34E-09 -0,661 0,226 0,00339
Ano2007 -0,261 0,111 0,0192 -0,280 0,247 0,257
Ano2008 -0,625 0,108 8,18E-09 -0,0268 0,229 0,907
Ano2009 -0,907 0,111 3,45E-16 -0,457 0,220 0,0378
Trim2 0,172 0,0477  0,000304 -0,158 0,135 0,242
Trim3 -0,278  0,0494 1,80E-08 -0,597 0,128 3,16E-06
Trim4 -0,145  0,0438  0,000917 -0,392 0,129 0,00245
AreaCC:Trim2 -0,0864 0,106 0,413 -0,507 0,215 0,0183
AreaSC:Trim2 -0,278 1,45 0,848 -1,61 0,854 0,0588
AreaNE:Trim2 0,0427 0,156 0,784 0,640 0,391 0,101
AreaCE:Trim2 0,0995 0,142 0,483 -0,171 0,242 0,481
AreaSE:Trim2 2,10 0,733 0,00407 -1,54 0411 0,000172
AreaNW:Trim2 -0,129 0,117 0,270 -0,309 0,279 0,269
AreaCW:Trim2 -1,18 0,388 0,00226 -0,371 0,587 0,527
AreaSW:Trim2 -0,632 0,270 0,0193 0,0326 0,300 0,914
AreaCC:Trim3 -0,676 0,114 3,28E-09 -0,822 0,214 0,000122
AreaSC:Trim3 -143 859 0,987 0,306 0,956 0,749
AreaNE:Trim3 -0,0642 0,151 0,670 -0,00134 0,334 0,997
AreaCE:Trim3 -0,555 0,148  0,000172 -0,758 0,233 0,00113
AreaSE:Trim3 0,142 0,814 0,862 -0,0318 0,428 0,941
AreaNW:Trim3 0,568 0,117 1,13E-06 0,555 0,290 0,0551
AreaCW:Trim3 -0,992 0,375 0,00818 -0,570 0,552 0,302
AreaSW:Trim3 -1,43 0,404  0,000421 0,432 0,345 0,210
AreaCC:Trim4 -1,19 0,117  4,62E-24 -0,827 0,219 0,000161
AreaSC:Trim4 -12,7 643 0,984 1,38 1,21 0,254
AreaNE:Trim4 -0,160 0,154 0,299 0,524 0,346 0,130
AreaCE:Trim4 -0,728 0,135 7,82E-08 -0,548 0,231 0,0177
AreaSE:Trim4 0,359 1,08 0,739 -0,174 0,545 0,750
AreaNW:Trim4 0,846 0,111 2,03E-14 0,0833 0,278 0,765
AreaCW:Trim4 -0,0646 0,281 0,818 -0,565 0,489 0,248
AreaSW:Trim4 -0,483 0,505 0,339 0,722 0,428 0,0914
log(0) 0,265  0,0266 2,47E-23 — — —

A andlise dos residuos do modelo condicional BN mostrou que a maioria
dos valores se concentram em torno de zero, com alguns valores extremos
podendo ser identificados (Figura 16). Assim como na andlise dos residuos
para o modelo do agulhdo branco, aqui também no foi possivel realizar uma
andlise mais aprofundada dos residuos e de medidas de influéncia. Como a
base de dados utilizada foi a mesma, o mesmo problema computacional para
o calculo de matrizes foi encontrado (mais detalhes foram descritos acima).

Com os valores de CPUE padronizados, observa-se uma leve tendéncia de
declinio nas CPUESs, quando comparadas ao valor de 1970, sempre com gran-
des oscilacdes. Até 1983, pode-se verificar que a CPUE observada era mais
baixa do que aquela que foi predita pelo modelo, quando, entdo, esse padrdo
se inverte até o final da série temporal. A partir de 1989, as CPUEs estimadas

ficaram sempre abaixo do valor inicial de 1970. Houve uma grande queda a
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Figura 16: Histograma de frequéncia (esquerda) e grafico de dispersdo (direita) dos
residuos do modelo condicional BN para o agulhdo negro.

partir de 2000, com um rdpido crescimento a partir de 2004 (Figura 17).

Numero de peixes capturados/lance

Observado

Estimado

T
1970

T
1980

T
1990

T
2000

T
2010

Figura 17: Captura por Unidade de Esfor¢o (nimero de peixes capturados por lance
com 1000 anzéis) do agulhdo negro observada e estimada pelo modelo condicional
BN. Os valores foram padronizados, tendo o primeiro ano como referéncia.

Através das predi¢des das probabilidades de captura por ano, trimestre e

area, percebe-se claramente que, independente do trimestre, as dreas NW, NC
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e NE sfo as que apresentam as maiores probabilidades. Em particular, a drea
NW, préxima a costa norte do Brasil, tem maior destaque. Durante o primeiro
e o segundo trimestre dos anos analisados, ainda pode-se constatar que, além
das dreas ja mencionadas, as drea mais centrais e a oeste do oceano (CW e
CC) também apresentam maiores probabilidades de captura do agulhdo ne-
gro. A drea NE, mais préxima a costa da Africa, também apresenta valores

de probabilidade elevados em determinados periodos (Figura 18).
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5 Discussao

5.1 Modelos

A comparacdo entre os modelos mostra claramente que os modelos que
consideraram a distribui¢do binomial negativa tiveram melhores resultados
(se considerados os critérios de informacdo AIC/BIC) do que os demais mo-
delos onde a distribuicdo de Poisson foi utilizada. Mesmo os modelos de
mistura e condicional de Poisson, que levam em conta o excesso de zeros,
ndo tiveram um bom desempenho, no sentido de tentar descrever os dados
de captura dos agulhdes no Atlantico sul. Isso se deve possivelmente ao fato
de que a superdispersao, sendo extremamente elevada (note que a variancia
ponderada pelo esforgo foi 43 vezes maior do que a média ponderada para o
agulhdo branco, e 55 vezes maior para o agulhdo negro), faz com que mesmo
que um modelo considere o excesso de zeros, ainda falta considerar essa su-
perdispersdo excessiva. E nesse ponto que o modelo BN leva vantagem, pois
possui um pardmetro a mais (8) que € responsavel pela “acomodacio” dessa
grande variabilidade.

Considerando a estrutura dos modelos com excesso de zeros (mistura e
condicional), percebe-se que os modelos condicionais levam vantagem em re-
lacdo aos modelos de mistura (comparando mistura Poisson com condicional
Poisson e mistura BN com condicional BN). Esse fato pode estar relacionado
a fonte dos zeros no tipo de dado utilizado nesta andlise. Em ecologia os ze-
ros podem ser classificados em “zero verdadeiro” e “zero falso”. O primeiro
ocorre quando uma espécie nio € detectada devido a um processo ecolégico
real (e.g. habitat desfavordvel). O dltimo pode ocorrer de duas formas: (a) a
espécie ocupa o habitat, mas ndo estd presente durante a amostragem (nesse
caso, a pescaria), e (b) além de ocupar o habitat, a espécie estd presente mas o
observador falha na sua detec¢@o (nesse caso, os peixes podem nio ser atrai-
dos pelas iscas), o que € comum quando a espécie € rara. A fonte de captura
Zero em pescarias comerciais se encaixa nesta segunda defini¢do, pois as pes-
carias ocorrem exclusivamente em locais (i.e. habitats) onde os pescadores
sabem que determinadas espécies (ou a espécie-alvo) ocorrem. No caso do

espinhel de superficie, a pescaria ocorre no ambiente peldgico, habitat tanto
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das espécies-alvo (atuns e espadarte) quanto dos agulhdes, e portanto, ndo

ocorre a situacdo de se obter um “zero verdadeiro”.

Os resultados obtidos também demonstram que estimativas de abundan-
cia relativa de espécies capturadas incidentalmente devem ser feitas através
de modelos que considerem tanto a superdispersdo como o excesso de ze-
ros. Tradicionalmente na ciéncia pesqueira, o procedimento padrdo para a
padronizacdo da CPUE ¢€ através da aplicacao de Modelos Lineares Generali-
zados com familia de erro log-normal (e.g. Hilborn & Walters, 1992). Quando
ocorre dos dados de uma determinada espécie apresentarem uma moderada
porcentagem de zeros, o comum € se aplicar o método denominado “delta”
(Lo et al., 1992; Stefansson, 1996). Este método consiste em modelar separa-
damente os dados positivos (com uma distribui¢@o para dados continuos como
a normal ou log-normal), e a presenca/auséncia de zeros (através de uma re-
gressdo logistica tradicional, com distribuicdo binomial). Posteriormente, é
realizada uma combinacdo destes resultados para se obter a estimativa final.
Esta metodologia ¢ similar a dos modelos condicionais para dados de conta-
gem apresentados aqui, e pode ser til em casos onde o excesso de zeros é
moderado e ndo ocorre superdispersdo, uma situagdo pouco provavel em da-
dos de espécies capturadas incidentalmente. Portanto, o uso dos modelos de
mistura e condicional, especialmente utilizando a distribuicdo binomial nega-
tiva que permite modelar a superdispersdo, parece ser mais adequado para a

modelagem de dados de espécies pouco frequentes em pescarias comerciais.

5.2 Aplicacoes a ecologia dos agulhoes

Assumindo que os modelos utilizados sao os mais apropriados para des-
crever a captura dos agulhdes no oceano Atlantico sul, pode-se considerar
que o estoque de ambas espécies analisadas apresentam uma tendéncia de
declinio ao longo da série temporal. A padronizacdo da CPUE do agulhdo
branco mostra que a situacao atual dos padrdes de abundancia relativa do es-
toque € muito menor do que aquela observada no inicio da década de 1970
(Figura 10). No entanto, os elevados padroes de abundancia desta espécie

observados neste periodo, ainda é uma questdo sendo debatida no dmbito da
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ICCAT. Muitos pesquisadores consideram que os dados de espinhel de super-
ficie da frota japonesa podem conter informag¢des ndo-consolidadas no inicio
da série histdrica desta frota. A tendéncia de diminui¢do do estoque para o
agulhdo negro (Figura 17) € mais discreta se comparada ao agulhdo branco.
No entanto, ainda é uma questdo que deve ser considerada nas decisdes de

manejo futuras desta espécie.

Considerando as probabilidades de captura, pode ser concluido que as
regides tropicais do Atlantico sul sdo areas de captura elevadas para ambas
espécies (Figuras 11 e 18). As dreas de maior probabilidade para o agu-
Ihao branco sdo mais restritas ao oeste do oceano, principalmente na regidao
central-oeste, proxima a costa do Brasil (Figura 11). J4 para o agulhdo negro,
probabilidades de captura maiores sdo menos restritas, € podem ser observa-
das em todo Atlantico sul tropical, e em dreas mais centrais e do centro-oeste

do oceano, principalmente no primeiro e segundo trimestre (Figura 18).

Recentemente, a FAO divulgou um documento com sugestdes de medidas
para o manejo de espécies capturadas incidentalmente e para a reducdo dos
descartes destas espécies (FAO, 2010). Este documento cita o Cédigo de Con-
duta para a Pesca Responsavel, de 1995 (elaborada pela prépria FAO), que ja
recomendava “o uso sustentdvel dos ecossistemas aquaticos”, e “que as pes-
carias sejam conduzidas considerando o impacto ambiental”. Neste Codigo
ainda consta que “devem ser promovidos meios de manuten¢do e preservacao
da biodiversidade dos ecossistemas, minimizando o impacto das pescarias
em espécies que ndo sdo alvo, e nos ecossistemas em geral”. Apesar de todas
estas recomendacdes do Cédigo da FAO, atualmente ha uma crescente preo-
cupacdo sobre o aumento dos niveis de mortalidade por pesca como resultado
de capturas incidentais e dos descartes, comprometendo a sustentabilidade a
longo prazo de muitas pescarias, e afetando a manuteng@o da biodiversidade
em diversas regides (FAO, 2010). Particularmente, a captura dos agulhdes
branco e negro ja vém sofrendo esse tipo de pressdo, como reportado ante-
riormente pela ICCAT (ICCAT, 2007a). Tanto a FAO quanto a ICCAT estao
também estimulando estudos que levem a redugdo ou a eliminagdo das cap-

turas incidentais em todo o mundo (FAQO, 2010).

Os resultados obtidos neste trabalho visam dar apoio a estas medidas que
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vém sendo solicitadas por organizagdes internacionais. De uma forma ainda
inicial e discreta, os resultados apresentados aqui podem servir de apoio, ou
como uma primeira tentativa de se identificar dreas no oceano Atlantico sul,
onde as probabilidades de captura sejam altas. No documento da FAO supra-
citado, entre muitas medidas sugeridas para a redugéo de capturas incidentais,
estdo acdes que consideram medidas espaco-temporais (FAO, 2010, item 7.6).
Estas recomendagdes se baseiam principalmente no fechamento de dreas para
a pesca (ou tipo de pescaria) em determinados periodos do ano. Para isso,
uma alternativa foi apresentada aqui. Com a identificagdo de dreas com pro-
babilidade alta de captura dos agulhdes, estas dreas poderiam ser fechadas
em trimestres especificos, com a inten¢@o de se reduzir a captura incidental
destas espécies.

As medidas atuais tomadas pelo governo brasileiro, que envolvem a proi-
bicdo da comercializacdo, e a devolucdo dos espécimes de agulhdo captura-
dos vivos, ainda sdo pouco efetivas no sentido de que nenhuma agfo para
a reducdo de fato das capturas foi realizada. Somente com acdes que pos-
sam minimizar efetivamente as capturas, o objetivo de reducdo de bycarch e

descartes pode ser atingido.

5.3 Sugestoes para trabalhos futuros

Uma primeira dificuldade encontrada quando se consideram dados super-
dispersos é ainda na selecdo de modelos utilizando diferentes distribuicdes
de probabilidade. Os diferentes critérios de selecio utilizados (e.g. teste de
razdo de verossimilhanca, AIC, BIC) poderiam ter uma performance inferior
caso os dados ndo fossem superdispersos. Fitzmaurice (1997) propde modi-
ficacdes para estes critérios, com a inteng¢do de incorporar a superdispersao.
Estas modifica¢des devem ser consideradas em trabalhos futuros.

Uma considerag@o importante quando se analisam dados de pescarias com
estruturas espaciais, € levar em conta esta espacialidade na estrutura do mo-
delo. Por exemplo, Pereira er al. (2009) consideraram ferramentas geoesta-
tisticas bayesianas para incorporar a questdo espacial na modelagem de di-

ferentes indices de CPUEs da albacora-lage (onde ndo se considerou haver
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superdispersdo nem excesso de zeros). Fora da literartura pesqueira, Agarwal
et al. (2002) e GschloBl & Czado (2008) utilizaram também ferramentas ge-
oestatisicas e bayesianas, mas na modelagem de dados com superdispersao
e excesso de zeros. A estrutura utilizada por estes ultimos autores pode ser
um objeto de aplica¢do em dados de captura superdispersos e com excesso de
zeros, como os utilizados neste trabalho.

Shono (2008) propds o uso da distribui¢cdo Tweedie para modelar a cap-
tura de espécies com excesso de zeros. A distribuicdo Tweedie apresenta uma
propriedade importante, que permite a modelagem de valores positivos e ze-
ros a0 mesmo tempo, sem a necessidade do uso de modelos de dois estdgios,
como os modelos de mistura e condicionais. Apesar de ja ter sido utilizada
por Shono (2008) em dados com excesso de zeros, seu uso em dados que
apresentam tanto excesso de zeros quanto superdispersdo ainda deve ser es-
tudado.

Finalmente, um trabalho interessante e bastante completo seria a compa-
ra¢do dos diversos modelos e estruturas de andlise citadas acima, além dos
modelos de mistura e condicionais utilizados neste trabalho. Neste estudo
poderia ser utilizado dados de diferentes espécies, que apresentam ou nao su-
perdispersdo e/ou excesso de zeros, com a finalidade de se tentar determinar

classes de modelos mais adequados para cada tipo de dado utilizado.
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