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摘要: 单位捕捞努力量渔获量(Catch Per Unit Effort, 简称CPUE)常被假设与渔业资源量成正比关系而广泛应用于渔业资源评估与管理中, 但大量研究表明, CPUE与资源量间的正比关系常因受众多因素的影响而难以成立。为能有效利用CPUE数据, 渔业工作者常使用各种统计模型对CPUE进行标准化, 以重新构建该正比关系。因此, 在渔业资源评估与管理中, CPUE标准化是一项极为重要的基础性工作。本文对CPUE标准化的基本概念、构建过程、统计模型和模型选择方法进行了全面回顾, 并强调了模型选择的不确定性, 介绍了基于模型平均的多模型推断方法。同时, 对CPUE标准化所面临的问题及处理方法进行介绍与讨论, 对其未来研究工作进行展望, 以期为CPUE标准化研究提供理论参考。
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单位捕捞努力量渔获量(Catch Per Unit Effort, 简称CPUE)常被假设与资源量成正比关系[1], 并广泛应用于渔业资源评估与管理中[1–3]。但大量研究表明, CPUE与资源量间的正比关系常因受众多因素的影响而难以成立[1, 4–5]。为能有效利用CPUE数据, 渔业工作者常使用各种统计模型对CPUE进行标准化, 以去除相关影响、重构该正比关系。因此, 在渔业资源评估与管理中, CPUE标准化是一项极为重要的基础性工作[6]。本文对CPUE标准化的基本概念、模型及其选择方法、存在的问题进行了全面回顾, 并对模型选择中存在的不确定性及基于模型平均的多模型推断方法进行了介绍, 同时, 对未来研究工作进行了展望, 以为CPUE标准化研究提供参考。

1  CPUE标准化概念

CPUE是指某渔场在一定时期内, 平均每一个捕捞努力量所能捕获的渔获量, CPUE与资源密度存在如下关系[7–8]: 
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式中: q为捕捞系数, N为资源量, A为渔场面积, D为平均资源密度。对于某一渔场, A为常数, 则当q为常数时, CPUE正比于平均资源密度或资源量。因此, CPUE能反映渔场资源量或资源密度的相对大小, 常作为渔业资源丰度的相对指标, 并广泛应用于渔业资源评估中[3]。但q常受资源丰度或资源栖息面积[4, 9]、环境效应[10]、渔民或资源调查行为[1, 11]、钓具改进[1]、管理规定[12]等因素的影响而产生变化[13]。若q可变, 则CPUE难以正确表征其与资源量或资源密度间的正比关系[13]。
在渔场, 可能存在部分渔业资源不能为渔具所覆盖, 因此, 对于式(1), 可修改为式(2)[8]: 
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其中: a为有效系数, 即渔具能有效覆盖或能接近的资源比例。式(2)引入a有利于更好理解基于栖息地的CPUE标准化方法[14]。

根据式(2), CPUE是a、q及N或D的函数。若要使CPUE正确反映资源量或资源密度的变化, 则必须估计a与q的变化, 并去除其影响, 这是CPUE标准化的基本思想[8]。 

通常, 乘法模型(Multiplicative Model)用于描述CPUE与a、q及N或D的函数关系, 如据Campbell[8]有: 
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式中, a0、q0、D0分别为标准环境下的有效系数、标准渔具下的捕捞系数、标准时间-区域下的资源密度。Hh为环境h的相对效应(相对于标准环境, 下同), Gg为渔具g的相对效应, Yi为年i的相对效应, Qj为季或月j的相对效应, Rk为区域k的相对效应。

上述各相对效应可通过建立统计模型进行估计。当获得上述参数后, 则可选择合适的假设, 构造标准化的CPUE, 以去除a与q的变化, 建立CPUE与资源量或资源密度间的正比关系[5–6, 8, 14–15]。当使用广义线性模型 (Generalized Linear Model: GLM)或广义加性模型 (Generalized Additive Model: GAM)进行CPUE标准化时, 常采用Campbell[8]的方法构建标准化的CPUE: 
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或
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其中: NS为季节或月数, NR为区域数, CPUEi, j, k, 0, 0为忽略环境效应与渔具效应(即假设Hh与Gg为1)下的CPUE。

因此, 根据式(3)与式(4)可有: 
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由于CPUE仅代表相对资源丰度, CPUE时间系列除以相同的数不会改变资源量的相对关系。当各年CPUE均除以参考年份的CPUE, 则获得相对丰度指数[8]: 
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其中, ref表示参考年份。将式(5)代入式(6)则有: 
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式(7)表明, Ii为相对年效应。Ii常作为标准化的CPUE[3]。

当式(3)存在与年的交互项或需要对原始CPUE数据进行变换时, 如存在年与区域交互项L, 并对CPUE加一常数δ以避免其为零, 则式(5)修改为式(8)[8]: 
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或
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此时, 式(7)则不成立[8]。

由上述可知, CPUE标准化的关键是如何构造统计模型, 并有效估计环境、渔具、年、区域、季或月等相对效应。需要指出的是在构造标准化CPUE时, 有时并不会使用环境效应、渔具效应, 但如果环境效应、渔具效应得不到合理的估计, 其将影响年、区域、季或月等相对效应的估计, Kimura[16]、Bishop等[17]、Ye等[5]认为所有影响捕捞效率的变量均应加入分析模型, 否则将无法区分捕捞效率的变化与资源丰度的变化。

2  CPUE标准化模型

2.1  线性模型

2.1.1  广义线性模型(GLM)  对于式(3), 最常用的参数估计方法是广义线性模型[3]。GLM假设: (1)应变量服从指数分布族中的某一分布, 如正态分布、指数分布、伽马分布, 泊松分布、二项分布等。(2) 应变量期望值与自变量间存在如下关系: 
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式中, g为关联函数(link function), E为期望, T为转置符号, Yi为第i个应变量, X为由自变量组成的向量, β为参数向量。(3) 应变量相互独立。

GLM在CPUE标准化中应用最广泛[2–3, 18–22]。但GLM也存在一些固有弱点[6, 23], 如无法灵活表达非线性关系[3, 23]、无法处理应变量间存在的相关性等问题。

2.1.2  处理线性模型中存在相关性的方法  对于渔业数据, GLM的假设(3)可能得不到满足, 如来自于同一渔船或渔业公司的捕捞数据可能存在相关性[23]。当应变量间存在相关关系时, 应对线性模型进行扩展, 广义最小二乘法(Generalized Least Squares, GLS)、广义线性混合模型 (Generalized Linear Mixed Model, GLMM)与广义估计方程(Generalized Estimating Equations, GEE)则是处理线性模型相关性的有效方法。GLS通常要符合正态分布假设并知道模型相关关系的结构, 如当存在空间相关时, 需要确定相关模型是否为球面模型、线性模型、高斯模型或指数模型等, 并需要足够的数据估计这些相关关系[24]。在GLMM中, 随机效应的引入主要用于体现不同对象之间的异质性及同一对象不同观测之间的相关性, 并不关心相关关系的结构, 并当数据采样不均衡或数据量零星稀少时, 具有较好分析效果[23], 而GLMM无法模拟具体的相关结构如空间相关或时间自相关等结构。GEE与GLMM类似, 通过引入随机效应以处理组内或群内的相关性, 但GEE允许应变量间存在相关结构, 因此需具体说明相关结构(与GLS类似), 并估计总体平均效应, 而忽略随机效应对总体平均效应的影响(即期望不包含随机项), 且不需要假设应变量的分布类型(但需要描述均值与方差的关系)[17], 从而与GLMM模型不同。

上述3个模型应用于CPUE标准化的例子相对较少, Nishida和Chen[24]使用了GLS以处理CPUE数据存在的空间相关关系。Chang[25]与Miyabe等[26]则分别利用GLMM对大西洋白枪鱼与蓝鳍金枪鱼的CPUE进行了标准化, 以处理交互效应[3]。Helser等[27]利用GLMM对多船渔业资源调查数据进行了标准化, 并对调查船是否可处理为随机效应做了评估以分析不同调查船的数据是否具有一致性。而Bishop等[17]则对GLM、GEE与GLMM在CPUE标准化中的效果进行了比较, 并指出忽略数据的相关性或选择不恰当的相关关系均会得到错误的结论。由于时空相关普遍存在于渔业数据之中, 因此利用多种模型进行比较分析, 将能使结论更加可靠[17, 28]。

2.2  非线性模型

2.2.1  广义加性模型(GAM)  CPUE与相关影响因子间可能存在复杂的函数关系, 而线性关系仅是该函数利用泰勒级数展开的一级近似[23], 因此要求数据不能离展开点太远。而增加更多泰勒级数项(即多项式项), 能使模型成为非线性模型, 同时使模型具有更宽的数据域。尽管多项式回归能使局部拟合较好, 但全局拟合的效果则很难确定, 而样条函数(带边界约束的分段多项式)则能较好控制多项式的行为。因此, 利用样条平滑函数, GLM被扩展为广义加性模型: 
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式中, fi为平滑函数, β0为截距, p为参数个数。为方便模型解释, 通常不使用交互项, 但这有可能引起严重的问题[23]。

应用GAM对CPUE进行标准化的例子非常多[23, 29–30]。尽管GAM利用图形可方便解释应变量与自变量间的关系, 是有效的数据探索、分析工具, 但其任何形式的推断过程(假设检验、置信区间等)均可能存在问题[23]。

2.2.2  回归树方法  由于GLM、GAM在误差结构、变量选择, 处理缺失数据、复杂交互效应及异常值(outlier)时缺乏灵活性[6], 而回归树模型在该方面具有一定优势[31–33]。Watters等[15]第一次使用了回归树模型对CPUE进行了标准化, 官文江等[6]对GLM与回归树模型在CPUE标准化方面的效果进行了比较, 认为回归树模型是非参数化方法, 具有阶跃函数特征, 因此其估计值可能有偏, 但对存在非线性关系和异常值的渔业数据, 回归树模型的结果会更稳健, 更有可能获得最小估计误差。此外, 回归树模型可通过可视化的方式表达应变量与自变量间的复杂关系, 有利于对渔业数据进行有效探索和分析。但回归树模型也存在不能建立定量关系、不能保证所建立的树均为全局最优、树的结构不稳定, 不能直接提供不确定性分析等缺点[6]。

2.2.3  基于神经网络的CPUE标准化  由于神经网络能提供比线性模型更灵活的方式以描述CPUE与自变量间的非线性关系, Maunder 和 Hinton[34]采用神经网络估计了太平洋大眼金枪鱼的相对丰度指数。但神经网络是一种黑盒子技术, 常无法解释CPUE与自变量间的关系[34], 缺少GLM等模型所具有的直观性。此外, 受初始值的影响, 神经网络可能存在多解[19], 不能给出不确性估计, 且相对于GLM, 其应用效果并不显著[34], 因此, 神经网络并没在CPUE标准化中得到广泛的应用。

2.2.4  基于栖息地的CPUE标准化方法  GLM或GAM等模型难以利用对鱼类生态系统动态的理解来定义CPUE与自变量间的复杂函数关系[14, 35], 因此, Hinton 和 Nakano[14]提出了基于栖息地的CPUE标准化方法(Habitat-Based Standardization, HBS)。该方法基于对鱼类的生理、生态、行为及渔具所处环境等特点的理解, 通过估计或设定鱼类在各栖息地的分布概率, 以计算有效捕捞努力量(Effective Effort)、实现CPUE的标准化[14]。如黄鳍金枪鱼栖息水层较浅, 而大眼金枪鱼栖息水层较深[36], 当钓钩分布在较浅水层时, 则大眼金枪鱼可能无法接触到该钓钩, 所以, 该捕捞努力量对大眼金枪鱼而言无效[公式(2)], 反之亦然[37]。因此, 有效捕捞努力量的计算必须考虑到钓钩的分布及鱼类栖息地分布的特点, 而使用有效捕捞努力量才能正确计算标准化的CPUE[14]。

Bigelow等[37]、Maunder 和 Harley[38]均认为HBS行之有效, 但该方法必须了解相关鱼类的生态、生理特点, 并能有效建立其与环境的关系, 同时必须获得渔具及其环境信息(深度、水温、溶解氧等), 但这些信息的获取均可能存在困难, 从而导致结果的不正确[35], 因此学者对HBS的效果存在争议[35–36, 39–44], 但这并不能否定HBS在CPUE标准化中的科学价值[19, 35]。

在HBS模型里, 对不同捕捞努力量的权重常由研究者给定, 具有较强主观性, 因此, Maunder和Hinton[35]在HBS的基础上提出了基于统计的栖息地CPUE标准化模型框架(statistical application of the habitat-based standardization, statHBS), 以估计这些权重及其置信区间, 提高模型对观测数据的拟合度, 并能实现模型检验。statHBS是一有意义的概念框架, 并具有兼容GLM等模型的特性[35], 但其应用效果仍需考虑实际情况, Lynch等[36]对此进行了讨论、分析。基于栖息地的CPUE标准化方法在多物种渔业如金枪鱼延绳钓、渔具可能跨越多个栖息地类型的渔业应用较广[36, 43–49]。
2.2.5  整合于资源评估模型的CPUE标准化
CPUE标准化与渔业资源评估通常是两个独立的数据分析过程, Maunder[50–52]认为此种做法使得数据中的不确定性得不到充分、综合考虑, 因此, Maunder[50–52]、Maunder和Langley[53]建议将CPUE标准化整合于渔业资源评估中, 以充分利用数据信息估计相关参数及其不确定性。基于模拟的CPUE 数据与动态产量模型, Babcock[42]对该方法进行了尝试, 并认为该方法并未提高模型估计的效果。因此, 目前, 该整合过程缺少渔业资源评估软件的有效支持; 同时, 整合过程将使渔业资源评估模型复杂化, 从而增加了模型结果的不确定性。

2.3  贝叶斯方法在CPUE标准化中的应用 
贝叶斯方法用于CPUE标准化具有一些独特的优点: (1)能有效利用先验信息[1]; (2)能有效处理缺失数据(包括应变量与自变量的缺失)从而能延长时间系列长度[54]; (3)对数据不确定性的评估更自然、有效[54], 具有更好的置信区间估计[55]; (4)能有效处理应变量与自变量的测量误差、处理误差(Process Error)及数据间的相关关系[2,5,28]; (5)能充分利用现有数据信息预测未观测对象的值[56]等。
尽管该类模型在先验分布选择, 解释变量选择, 模型收敛判断及计算效率等方面仍存有问题[54, 57–59], 但上述优点及相关软件的出现如AD Model Builder[60]、BUGS(Bayesian Inference Using Gibbs Sampling)[61]及JAGS(Just Another Gibbs Sampler)[62], 使贝叶斯模型的构建非常简单, 从而促进了贝叶斯模型在渔业数据分析中的广泛应用[59]。
3  模型的选择

构造和选择合理的统计模型以使捕捞系数、有效系数、资源丰度的变化得到合理的解释, 是CPUE标准化的关键。模型的选择包括: 模型变量选择[3]、模型误差结构的选择(如对数正态分布、伽马分布等)[63]及统计模型类型的选择(如GLM、神经网络等)[34]等。由于事先无法知道真实的资源丰度, 模型选择主要考察: 模型对观察数据的拟合度, 模型的简洁性以防止过拟合、实现偏差与方差的平衡及模型的预测能力等。模型选择的方法通常包括如下几类。

3.1  标准假设检验方法

如F检验(F分布)、似然比检验(Likelihood Ratio Tests)。这些方法通常仅能对嵌套模型(Nes​t​ed Model)进行检验[2, 23, 64]。但F等检验仅检验了零假设, 而备选假设并没有被检验, 且F等检验并不给出零假设与备选假设获得数据支持的概率, 因此, Burnham等[65]对此种方法持批评态度。

3.2  基于信息理论的方法[3, 56] 
基于信息理论的方法如AIC(Akaike Information Criterion)[66]、BIC(Bayesian Information Criterion)[67]及DIC(Deviance Information Criterion)[68]等, 这些统计量既可以用于嵌套模型也可以用于非嵌套模型的选择。

当样本数(n)较小, 如n/p<40时, 则需要对AIC的计算进行修正, 得到AICc[69]: 


[image: image15.wmf]c

2(1)

AICln2

1

pp

p

np

+

=-++

--

l

       (12)

其中: 
[image: image16.wmf]l

为似然值。由于AIC(或AICc、BIC)包含任意常数项, 单个AIC值无具体意义, 因此常定义Δi: 
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Δi表示相对于具有最小AIC值的模型, 使用模型i所造成的信息损失量, 由Δi可计算数据(y)对模型i (记为: Oi)支持的似然值: 
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Δi值越大, 模型i越难获得数据的支持。当Δi≤2, 表示模型i获得相当的支持, 当4≤Δi≤7, 模型i获得较少支持, 当Δi>10时, 则模型i基本没有获得数据的支持[69]。

AIC、BIC方法需基于最大似然估计, 不同模型使用的应变量数据需要一致。AIC与BIC的模型选择效果与具体分析的问题有关[69]。如果样本数据不足, 则BIC选择的模型容易出现欠拟合现象[69]。

由于渔业观测数据量通常较大, AIC或BIC趋向于选择复杂模型, 因此可以根据离差(devia​nce)减少或决定系数(coefficient of determination)提高的百分比(如0.5%或2%)来限制自变量的加入, 以防止模型的过拟合[3]。

DIC主要用于基于贝叶斯模型间的比较[56, 68], DIC可看成是一般化的AIC, 对非层次模型, DIC与AIC值近似相等。

3.3  交叉验证方法 (Cross Validation)
交叉验证方法将数据分作两部分, 一部分数据用于估计参数, 另一部分数据用于测试模型, 以评估模型的预测能力。常用的交叉验证方法是K倍验证(K-fold validation)[70], 其将数据分为K份, 模型运行K次, 每次依次选择其中一个数据作为测试数据, 其他数据则用于模型的参数估计。交叉验证方法可用于不同统计模型间的比较如神经网络与GLM间的比较, K值选择是否恰当, 对结果影响较大[19, 35]。

3.4  模型选择中的不确定性及多模型推断

不管基于何种标准, 模型选择均存在不确定性[63, 65]。因此, 应该利用其他相关信息, 如渔业资源的开发历史特点、体长-年龄结构、资源评估的结果等与标准化的CPUE进行比较, 以帮助模型的选择[71–72]。另一方面, 不同模型基于不同假设, 获得采样数据不同支持度[公式(14)], 不同模型可能均隐含有用信息, 因此, 应考虑基于多模型的推断, 如模型平均方法[65, 69]。Burnham 和 Anderson[69]计算模型平均的方法如下。

3.4.1  AKAIKE权重(
[image: image19.wmf]i

w

)的计算  如公式(15)所示: 


[image: image20.wmf]2

2

e

e

i

i

i

i

w

D

-

D

-

=

å

               (15)

3.4.2  参数平均值及方差的计算  根据AKAIKE权重计算参数的平均值(
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式中, 
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为模型i估计的参数如年效应, M为模型集中的模型个数, var表示方差。

4  CPUE标准化中需注意的问题

4.1  捕捞量为零数据的处理

CPUE数据中一般均会存在捕捞量为零的数据, 造成捕捞量为零的原因非常复杂, 包括鱼的资源密度、鱼的行为特点、渔具及其使用方式、数据记录及其粒度选择等方面[3]。而CPUE数据的分析通常采用乘法模型[公式(3)][8], 因此需取自然对数将模型加性化。同时, 由于CPUE数据常呈偏态分布(主要是正偏态分布), 其对应的概率密度函数常使用对数正态分布或伽马分布。由于这些概率密度函数或自然对数不允许存在为零的数据, 因此必须对CPUE为零的数据进行相应的处理。其常用的处理方法有[3]: 

(1) 忽略CPUE为零的数据。这主要针对由捕捞作业问题而造成CPUE为零的情况, 如渔具损坏。

(2) 改变统计单位如由天改为月, 小渔区改为大渔区等, 以合并渔业数据, 避免CPUE为零。这种方法通常不能完全消除CPUE为零的数据, 同时, 由于数据粒度变大而将损失部分有效信息[73]。
(3) 选择允许CPUE为零的概率密度分布函数如负二项分布、泊松分布、Tweedie分布[74]等。负二项分布、泊松分布需整数数据, 因此需要合理选择数据单位与离散化方式。此外, 泊松分布常存在离差偏大(overdispersion)现象, 此时, 负二项分布则更为合适[20,75]。Tweedie分布则较适合拟合CPUE存在较多零值的情况[74]。由于CPUE为零的成因可能各异, 如有些为渔具损坏, 有些则为未遇到鱼群, 因此为进一步解释CPUE为零的成因, 则可采用零膨胀模型(Zero-Inflated Models: 如Zero-Inflated Poisson和 Zero-Inflated negative binomial)[74, 76], 其模型形式与Delta方法类似(见下文)[3]。

(4) 将所有CPUE数据加一常数是避免CPUE为零的最常用方法之一。尽管有方法用于确定该常数[77–78], 但在实际数据分析中, 常数的选择常存在较大随意性如CPUE均值的10%[79]等, 其将使估计产生偏差[74]。一般, 对数正态分布对所加常数比较敏感, 而伽马分布对所加常数的敏感性较弱[20]。常数项的加入会使标准化CPUE的计算变得复杂[8], 如果该数值较大, 则不能直接使用年效应作为标准化的CPUE[即式(7)]。

(5) Delta方法也是处理CPUE存在零值的常用方法[3,28,74], 其分别采用两个模型以拟合CPUE为零的数据与CPUE大于零的数据。如采用二项分布估计CPUE不为零的概率, 采用对数正态分布估计CPUE大于零时的年效应, 年效应与不为零概率之积为标准化的CPUE[20]。尽管使用Delta方法常获得较好效果[3,28,74], 但使用Delta方法时, 其标准误的估计则较为复杂, 常需要采用Bootstrap[80]或Jackknife[81]等方法进行估计。此外, Delta方法通常假设两个模型相互独立, 但两模型间部分效应可能存在相关性, 如资源量较大的年份, 其CPUE为零的概率通常较低, 因此应考虑该相关性对CPUE标准化所造成的影响[28]。
4.2  交互效应的处理

在线性模型和广义加性模型中常会出现交互项, 但交互项效应的解释则比较困难[3,23], 年与其他因子的交互项会使标准化CPUE的计算复杂化[5,75], 从而不能直接使用公式(7)即年效应[8]。为了避免使用交互项, 常用的方法有: (1) 忽略交互项, 这将会使估计存在偏差[3]; (2) 将交互项作为随机效应处理[25–26]; (3) 合理选择自变量, 避免或减少交互效应[23, 82]; (4) 合理选择标准化数据的结构, 以避免交互项, 如按种群的空间结构组织数据, 避免不必要的年与区域间的交互项[3, 20]; (5)采用其他非线性模型, 如回归树模型[6]。

4.3  捕捞努力量的空间分布对CPUE标准化的影响

受渔业资源时空动态分布、捕捞技术的提高、渔业管理等影响, 捕捞努力量的时空分布常呈现不均匀及动态变化的特点[8], 这将造成: (1)不同区域CPUE观测次数的不均匀, 使随机采样假设得不到满足, 这将导致观测次数较多区域的CPUE获得更多权重, 从而使标准化CPUE的估计可能出现偏差[8]; (2)捕捞区域观测的不连续, 并常出现捕捞努力量向资源高密度区收缩的趋势, 这将造成相应捕捞区域观测数据的缺失, 使CPUE数据缺少代表性[8], 从而易使CPUE数据出现高稳性 (hyperstability) 等现象[1, 3, 11]。尽管通过设置权重[8], 选择具有连续性的捕捞区域的数据进行标准化[3, 75]以及采用空间数据替补[8, 56]等方法可以对标准化的CPUE进行修正, 但这将增加其不确定性[8]。捕捞努力量空间分布对CPUE标准化的影响仍是当前CPUE标准化研究的难点[8, 56]。
4.4  数据尺度对CPUE标准化的影响

CPUE在时间、空间等方面具有尺度特征, 如在时间上有年、季、月、天等尺度属性, 但受数据收集条件限制或数据处理需要, CPUE数据常呈现出不同尺度, 如中国东、黄海鲐鱼数据常用小渔区[20]与大渔区[21]方式组织。而不同尺度的CPUE数据, 可能具有不同数据特征, 并影响其他自变量的计算方式(如温度等), 这对标准化CPUE的估计将造成影响[3, 8, 73, 79]。目前如何合理选择时空尺度的研究仍不足[73], 在尺度的选择上表现出较强的随意性。

4.5  多鱼种渔业的CPUE标准化

由于受捕捞策略或渔具可接近性等影响, 使得正确确定捕捞努力量在鱼种间的分配存在困难。尽管目前有一些成功的处理方法[14, 35, 83], 但多鱼种渔业的CPUE标准化仍将是难点。

5  展望

CPUE数据是反映渔业资源量变化的重要信息源, 对CPUE数据进行标准化以构建渔业资源丰度指数是渔业资源评估与管理的重要工作[2–3, 8]。尽管应用于CPUE数据标准化的模型与理论日趋丰富, 但当前, 正确理解与解释CPUE数据特别是来自商业渔业的CPUE数据仍面临困难[3, 8], 因此, 需进一步深入研究[19], 其应包括如下几个方面的内容: (1)进一步分析引起CPUE变化的原因, 理解CPUE变化与各因素的关系, 以合理构建CPUE标准化模型。影响CPUE的因素既包括与渔业资源动态变化有关的自然因素, 也包括社会经济(如社会需求、捕捞成本等)、管理(如配额、捕捞区域变动等)、渔业发展历史(如捕捞技术、捕捞对象变化等)等因素, 而后者在建模时常被忽略。有些因素特别是社会经济与管理因素非常难以参数化或表现出非常复杂的非线性特征, 如何在模型中合理考虑这些因素, 对构造CPUE标准化模型至关重要[14,35]。(2) 加强模拟研究, 以加深对CPUE变化原因的探讨[11], 以结合渔业资源变化、渔业行为、数据收集等特点对模型、模型选择方法等进行评估, 从而更深入理解模型假设、数据需求及其行为特点, 并发展新的CPUE标准化方法[5,63,84]。(3)加强模型选择不确定性与多模型推断的研究, 应比较不同模型选择方法对CPUE标准化的影响, 分析各模型选择方法对渔业数据与假设的适用性。(4)渔业及环境数据质量在CPUE标准化中极为关键[3,35], 在理解现有数据局限性的前提下, 确定未来渔业及相关环境数据观测与收集的重点, 完善数据观测与收集的策略与方法[19,35]。
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Abstract: CPUE (Catch Per Unit Effort) is usually assumed to be proportional to abundance and therefore more common to be included in the stock assessment and fishery management as a relative index of abundance. However, scientists have found strong evidences that the proportional relationship between CPUE and abundance is difficult to be upheld under negative influences exerted by a lot of factors. There have been various methods developed to standardize CPUE to reducing the influence of these factors on CPUE and to rebuild the proportional relationship. Due to the importance of CPUE as the primary source of abundance information for many of the world’s fished species, standardization of CPUE remains a very important foundational work for the stock assessment and fishery management for many fisheries. In this paper, we introduced the basic idea and process of standardizing CPUE and then reviewed statistical models for standardization of CPUE and corresponding methods of model selection. We stressed on the uncertainty of model selection and introduced a method of model averaging for multimodel inference. Meanwhile, the present paper discussed the problems with the standardization of CPUE and presented prospects of their future development. 
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