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GLOSARIO DE TÉRMINOS Y SIMBOLOS 

iθ : Proceso o estado de la naturaleza, por ejemplo, el vector de los 

parámetros de un modelo poblacional, donde  iθ  es el ith 

elemento de θ . 

Modelo poblacional: Representación abstracta de la dinámica de una población 

mediante ecuaciones matemáticas, capaces de generar 

prediciones sobre datos observados. El modelo no es la realidad, 

es sólo un prototipo que contiene ciertos eventos y situaciones 

que se consideran relevantes para los objetivos del modelo. 

Incertidumbre: Es el conocimiento incompleto de un estado o proceso de la 

naturaleza θ . 

Riesgo ℜ : Es la probabilidad de ocurrencia de un evento no deseado en un 

determinado tiempo. 

Análisis de riesgo: Procedimiento numérico mediante el cual estima la probabilidad 

del evento no deseado. 

PR: Punto de Referencia, valores convencionales derivados de 

modelos poblacionales que representan el estado de una 

pesquería o población. Se usan con fines de manejo. 

PRL: Punto de Referencia Límite, es el valor de un punto de 

referencia al cual no se desea llegar.  

PRO: Punto de Referencia Objetivo, es el valor de un punto de 

referencia al cual se desea llegar. 

PRLℜ : Riesgo sobre el punto de referencia límite. 

PROℜ : Riesgo sobre el punto de referencia objetivo. 

Q : Cantidades derivadas de modelos poblacionales (biomasa actual, 

producción excedente actual, biomasa proyectada) usadas con 

fines de manejo. Pueden formar parte de los puntos de 

referencia. 
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B : Biomasa de la población vulnerable (vulnerable al arte de pesca 

y disponible en la zona de pesca). 

1B : Biomasa inicial en cualquier modelo poblacional. Puede ser 

igual a Bo  si antes del registro de datos de captura y esfuerzo la 

población no había sido aprovechada. 

p : Parámetro auxiliar para estimar 1B ; BoBp /1=  ∴ BopB *1 =  

tB : Biomasa de la población al tiempo t. 

Bo : Es la biomasa máxima que puede alcanzar una población 

durante un cierto periodo de tiempo sin pesca, asumiendo 

condiciones ecológicas estables durante ese tiempo. No se 

refiere a la capacidad de carga del medio ambiente (K). 

actB  Cantidad derivada de un modelo poblacional que se refiere a la 

biomasa de la población en el año actual. 

pemB : Cantidad derivada de un modelo poblacional que se refiere a la 

biomasa en la cual se genera la producción excedente máxima. 

ξ : Cantidad derivada de un modelo poblacional que se refiere al  

Estado de salud de la población, definido por la razón actB / pemB  

ξℜ : Riesgo sobre el estado de salud ξ . 

Productividad: Cantidad de tejido orgánico elaborado en la población, definida 

como la tasa instantánea de producción de biomasa en función 

de B . También se conoce como productividad latente. 

PE : Productividad acumulada del año t  al año  1+t ; tt BBPE −= +1  

PEM : Cantidad derivada de un modelo poblacional que se refiere a la  

Producción Excedente Máxima, generada cuando la biomasa es 

pemB  

PEA : Cantidad derivada de un modelo poblacional que se refiere a la  

Producción Excedente Actual, generada cuando la biomasa es 
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actB  

h : Tasa de aprovechamiento, definido como la proporción de 

biomasa que se extrae con fines de aprovechamiento.  

pemh : Tasa de aprovechamiento máxima, es la proporción de biomasa 

correspondiente a la razón (= PEM / pemB ). 

acth : Tasa de aprovechamiento actual, es la proporción de biomasa 

correspondiente a la razón (= PEA / actB ). 

Modelos de retraso: Modelos que incorporan una función de retraso en el 

reclutamiento, definido como el tiempo transcurrido desde la 

eclosión hasta que se incorporan a la pesquería, bajo el supuesto 

de que los organismos que llegan a la edad de reclutamiento son 

100 % vulnerables. 

SCRR: Modelo Logístico con supervivencia, crecimiento y retraso en el 

reclutamiento. 

tC : Captura en biomasa al tiempo t 

r : Parámetro del modelo Logístico, se refiere a la tasa intrínseca de 

crecimiento poblacional.  

s : Parámetro poblacional, se refiere a la supervivencia a la 

mortalidad natural; s=exp(-M), donde M es la tasa instantánea 

de mortalidad natural. 

tg : Factor de crecimiento en el modelo de retraso de Deriso 

(Deriso-R): ρα
+=

t
t w

g  

α  y ρ : Parámetros de la ecuación de crecimiento en peso de Ford-

Brody. 

tw : es el peso promedio a la edad t. 

tN : Número de organismos en la población vulnerable al tiempo t. 

th : Tasa de aprovechamiento al tiempo t, (= tC / tB ). 
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Ro : Reclutamiento en número cuando la población en encuentra en 

Bo . 

z : Parámetro de curvatura de la curva Stock-Reclutas. Es la 

proporción de reclutamiento respecto a Ro  que se genera 

cuando la biomasa es el 20 % Bo . 

tR : Número de organismos reclutados a la t. 

tBR : Biomasa reclutada al tiempo t. 

BRo : Biomasa reclutada cuando la población en encuentra en Bo . 

ow : Peso promedio cuando la población en encuentra en Bo . 

)( θIdatosL : Verosimilitud de los datos observados dado los parámetros θ . 

Indica que tan creíbles son los datos observados dado que un 

vector iθ  pueda ser cierto. 

ML : Máximo de la función de verosimilitud L. 
ML

iθ : Valor del parámetro iθ  donde se maximiza la función L. 

Ejemplo: MLBo ,  MLr . 

][XE : Valor esperado de X en una distribución de probabilidad, donde 

X puede ser cualquier θ , Q  o PR. 

iσ : Desviación estándar de la incertidumbre de observación. 

)( θIdatosnegLogL  Verosimilitud log-negativa de los datos dado θ  

AIC: Akaike Information Criterion. Un método frecuentista para 

comparar cuantitativamente modelos con diferente número de 

parámetros. 

)|( datosP θ : Probabilidad posterior de θ  dado los datos. Se denomina 

también como probabilidad posterior o probabilidad Bayesiana. 

)(θP : Probabilidad previa de θ . 

),( baU : Distribución uniforme entre a y b. 

),( σµN : Distribución normal con media µ  y desviación estándar σ .  

),( σmLognormal : Distribución lognormal con mediana m y desviación estándar σ  

del LN(x). El valor es aproximado al coeficiente de variación de 

x) 

SIR: Algoritmo numérico tipo Monte Carlo que permite aproximar la 

distribución posterior de probabilidad para modelos con n  
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parámetros. Consiste de dos fases: muestreo y re-muestreo con 

importancia. 

MCMC: Markov Chain Monte Carlo. Algoritmo numérico tipo Monte 

Carlo que permite aproximar la distribución posterior de 

probabilidad para modelos con n  parámetros. Crea una 

trayectoria aleatoria en el espacio de muestreo de θ , donde cada 

iθ  depende del valor anterior 1−iθ . Al final crea una cadena de 

Markov que converge hacia la distribución posterior de 

probabilidad. 

oθ : Vector que inicia la cadena en el algoritmo MCMC. 

cθ : Vector candidato en generado en el algoritmo MCMC. 

),|( datosQP θ : Probabilidad posterior de una cantidad derivada Q , 

condicionada a la distribución posterior de θ  y los datos. 

),|( BobsBproyP θ : Probabilidad de la biomasa proyectada Bproy  condicionada a la 

distribución posterior de θ  y los datos. 
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RESUMEN 

Se ajustaron tres modelos poblacionales a los datos de biomasa estimados por muestreo 

directo en la zona de Bahía Tortugas, B.C.S., México de 1990 a 2003. Los modelos 

utilizados fueron: 1) el modelo Logístico, 2) el modelo de retraso de Deriso (Deriso-R) 

y 3) un modelo dinámico de biomasa que incorpora supervivencia, crecimiento y retraso 

en el reclutamiento (SCRR). Todos los parámetros, cantidades derivadas (Q) y puntos 

de referencia (PR) de interés se estimaron como distribución posterior de probabilidad 

(dpp) de Bayes.  

Los tres modelos ajustan de manera muy similar a los datos observados. En todos los 

casos se observa que la población se está recuperando satisfactoriamente y se acerca a la 

biomasa donde se genera la producción excedente máxima (Bpem). Sin embargo, hay dos 

diferencias importantes: 1) las distribuciones de probabilidad posterior derivadas del 

modelo Logístico tienen menos incertidumbre que las obtenidas con los modelos 

Deriso-R y SCRR; 2) el valor esperado de Bpem tiende a ser mayor con el Logístico que 

con los otros dos modelos. Un resultado similar se encontró con la producción 

excedente máxima (PEM) y la producción excedente actual (PEA). Estas diferencias 

tienen implicaciones en la toma de decisiones porque a partir de estos PR se definen las 

estrategias de manejo. La incertidumbre en el modelo se resolvió mediante una 

aproximación al enfoque promedio Bayesiano de Modelos con el cual se construyó una 

distribución previa conjugada informativa para dos parámetros claves (B1 y Bo) y se 

actualizó la dpp de los parámetros de los tres modelos. Con base en esta dpp actualizada 

se realizó un análisis de riesgo sobre un punto de referencia límite (PRL) que define 

alternativas de manejo opcionales y no opcionales, y un punto de referencia Objetivo 

(PRO) que permite conocer cuantitativamente como la biomasa se aproxima a Bpem. Los 

resultados derivados del modelo Logístico tienen menos incertidumbre que los de los 

modelos de retraso. Esto no necesariamente implica que sea el mejor modelo, sino al 

contrario porque se podría subestimar la incertidumbre. Con base en los resultados del 

análisis de riesgo y la incertidumbre en los puntos de referencia, es conveniente derivar 

recomendaciones de manejo en el corto plazo (cuotas) con base en los modelos de 

retraso y recomendaciones a largo plazo (PRO) con base en el modelo Logístico. 

Asimismo se recomienda también continuar con la re-colecta de datos biológicos para 

incorporar información auxiliar en la estimación de los parámetros de la relación stock-

reclutamiento incluida en los modelos de retraso. 
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ABSTRAC 

 

Three population models were fitted to the observed biomass data obtained by surveys 

in the Tortugas Bay zone, B.C.S., Mexico from 1990 to 2003. The used models were: 1) 

The Logistic model, 2) the Deriso delay-difference model, and 3) the Hilborn & Mangel 

model with Lagged Recruitment, Survival and Growth (LRSG). All the parameters, 

derived quantities (Q) and reference points were estimated as Bayes posterior 

probability distribution (ppd). The three models fit in a similar way to the observed 

data. In all the cases, the population biomass is reaching to the biomass where 

Maximum Surplus Production (MSP) is generated. However, there are two important 

differences: 1) the estimations derived from the logistic model have less uncertainty 

than the obtained ones with the ‘structured models’, 2) the expected value  of Bmsp 

tends to be more with the Logistic half than the obtained with the other models. A 

similar result was found in MSP and the Current Surplus Production (CSP). This has 

implications in the management strategy 

 

The model uncertainty was solved using the Bayesian model averaging approach and 

posterior probability parameters of the three models were updated. As result, an 

informative conjugated previous distribution for two key parameters was constructed 

for (B1 and Bo). With base on this ppd updated, a risk analysis was carry out over a 

Limit Reference Point (LRP) that defines optional and no optional catch quotas, and 

over a Target Reference Point (TRP) that allows to know quantitatively as the biomass 

comes near to Bmsp. The results derived from the Logistic model have less uncertainty 

than those of the delay models. This not necessarily implies that it is the best model, but 

on the contrary because the uncertainty could be underestimated 

According with the results of the risk analysis and the uncertainty in the reference 

points, is advisable to derive recommendations for catch quotas in the short term with 

base in the delay models and long term recommendations (TRP) with base in the 

Logistic model. Additionally it is necessary to collect data to reduce the uncertainty in 

the stock-recruitment relationships parameters 
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1 INTRODUCCIÓN 

 

La evaluación de recursos pesqueros tiene dos objetivos principales, 1) conocer el 

estado ‘actual’ y la productividad del stock bajo estudio, y 2) analizar las consecuencias 

(riesgos y recompensas) de aplicar diferentes estrategias y opciones de manejo 

(McAllister et al. 1994; Punt & Hilborn 1997; Punt & Hilborn 2001). El primer punto es 

lo que se conoce como evaluación del stock, cuyos resultados son expresados en 

términos de la situación relativa de un aspecto de la población respecto al objetivo de 

manejo. Ejemplos de esto son la Producción Excedente Actual (PEA) y la Producción 

Excedente Máxima (PEM), la biomasa actual (Bact) y su situación respecto a la biomasa 

en que se maximiza la producción excedente (Bpem). En el segundo punto se utilizan 

conceptos de la teoría de decisiones, que en resumen implica analizar las consecuencias 

de diferentes opciones de manejo. Una vez tomada la decisión de la opción con mayor 

probabilidad de ocurrencia, el proceso continúa mediante el seguimiento del 

comportamiento de las acciones tomadas, actualizando la evaluación en función a los 

resultados y se modifican o ratifican las estrategias y opciones de manejo. En este 

proceso están implícitos los conceptos de manejo adaptativo (Walters & Hilborn, 1976), 

los Puntos de Referencia Limites (PRL) y Puntos de Referencia Objetivo (PRO) 

presentados de manera formal por Caddy & Mahon (1995), el enfoque precautorio, la 

incorporación de la incertidumbre y el análisis de riesgo en la evaluación de recursos 

pesqueros (Hilborn & Walters, 1992). 

Estos conceptos fueron utilizados por primera vez en México por el Instituto Nacional 

de la Pesca (INP) en 1997 para la determinación del estado de las 16 principales 

pesquerías de México (INP 2000a). Dentro de estas, la pesquería de abulón es una de las 

actividades económicas más importantes que se desarrollan en la costa occidental de la 

Península de Baja California, desde la frontera con Estados Unidos hasta Isla Margarita 

en Baja California Sur, México. La gran demanda de este molusco a nivel internacional 

hace que sea un producto de alto valor comercial, y su pesquería la principal actividad 

tanto económica como social de las comunidades pesqueras establecidas en esa región 

(INP, 2000a). Hasta 1996, esta pesquería ocupaba el cuarto lugar en generación de 

divisas y actualmente se encuentra entre las veinte principales pesquerías de México, 

con un valor de producción de 74 millones de dólares por año (SEMARNAP, 1998). De 

acuerdo con los resultados del INP (INP. 2000ª, b), las poblaciones de abulón azul 
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(Haliotis fulgens y abulón amarillo (H. corrugata) se encuentran deterioradas, por lo 

que el objetivo de manejo es revertir el deterioro y recuperar las poblaciones para 

maximizar la producción excedente.  Para ello, desde 1997 la decisión sobre las cuotas 

de captura se toman con base en los resultados de un análisis de riesgo sobre un punto 

de referencia límite, que consiste en estimar el riesgo de que la biomasa en el año t+1 

sea menor que la biomasa en el año t. Las cuotas opcionales son aquellas en las cuales el 

riesgo es menor que 0.5. 

En esta tesis se confrontan los resultados de tres modelos poblacionales y se analiza la 

incertidumbre y el riesgo en los puntos de referencia derivados de los tres modelos. 

Como ejemplo se utiliza información de la población de abulón azul Haliotis fulgens en 

la zona de Bahía Tortugas, donde se estima el estado actual (2003) y se analizan varias 

estrategias y opciones de manejo.  

2 ANTECEDENTES 

El manejo de las pesquerías de abulón en el mundo se ha basado en la mayoría de los 

casos en el establecimiento de una talla mínima legal (TML) y en menor grado en 

cuotas de captura, las cuales han sido utilizadas por décadas, pero a menudo sustentadas 

en modelos cuantitativamente poco robustos (Breen, 1992). 

La aplicación del modelo de rendimiento por recluta de Ricker por Doi et al. (1977) y 

Sainsbury (1977), constituyen los primeros análisis formales de las pesquerías del 

abulón (Breen, 1992), que hasta antes de 1978, prácticamente no existían (Mottet 1978). 

Según Breen (1992), la escasa aplicación de modelos poblacionales para el manejo de 

abulón se debe a lo siguiente: 

a) Los abulones tienden a agregarse, lo que dificulta la aplicación de técnicas que 

requieren usar la CPUE, además de que la determinación de la edad es difícil e 

impide la aplicación de modelos estructurados por edades. 

b) El reclutamiento es estocástico, por lo que no se cumplen las condiciones de 

equilibrio requerida por los primeros modelos de stock-reclutas. 

c) Las pesquerías de abulón parecen ser propensas a sufrir colapsos impredecibles.  

 

Algunas aplicaciones de modelos a las poblaciones de abulón en México han sido 

realizados por Rocha & Arreguín-Sánchez (1987), Prince & Guzmán del Proo (1993), 

Shepherd et al. (1998), Ponce-Díaz et al. (2000). Tomando en cuenta las 

consideraciones de Breen (1992), el INP aplicó el modelo Logístico de Schaefer 
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(Hilborn & Walters, 1992), modificado para incluir el efecto ambiental en la tasa de 

crecimiento (Muciño et al. 2000). 

 

3 JUSTIFICACIÓN 

De acuerdo con los resultados del INP (INP 2000a, b), las poblaciones de abulón azul 

(Haliotis fulgens) y abulón amarillo (H. corrugata) se encuentran deterioradas, por lo 

que el objetivo de manejo es revertir el deterioro y recuperar las poblaciones para 

maximizar la producción excedente. Actualmente esta pesquería se encuentra en un 

proceso de recuperación iniciado en 1997 por el Instituto Nacional de la Pesca (INP) 

basado en el análisis de riesgo sobre diferentes alternativas de cuota usando como 

herramienta de análisis el modelo Logístico. No obstante los resultados obtenidos, 

algunos investigadores dentro del INP y técnicos de las cooperativas abuloneras han 

cuestionado la simplicidad del modelo Logístico, por lo que han sugerido incorporar 

más información biológica en el manejo de las poblaciones de abulón. 

Para responder los cuestionamientos anteriores, en esta investigación se confrontan los 

resultados de tres modelos poblacionales y se analiza la incertidumbre y el riesgo en los 

puntos de referencia derivados de los tres modelos. 

 

4 OBJETIVOS 

4.1 Objetivos generales 

1. Estimar la productividad y el estado del abulon abulón azul, H. fulgens en la 

zona de Bahía Tortugas en términos de incertidumbre y riesgo. 

2. Evaluar, en términos de incertidumbre y riesgo, las consecuencias de acciones 

alternativas de manejo para la pesquería de abulón. 

4.2 Objetivos particulares 

1. Determinar el estado de la población en términos de la razón entre la biomasa 

actual y la biomasa que genera la producción excedente máxima. 

2. Estimar la productividad del stock en términos de producción excedente actual y 

producción excedente máxima. 
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3. Confrontar los resultados de la productividad y el estado con tres modelos 

poblacionales. 

4. Realizar un análisis de riesgo sobre diferentes estrategias y opciones de manejo 

de la pesquería de abulón en la zona de estudio. 

 

5 MATERIALES Y MÉTODOS 

5.1 Fuentes de información 

Para cumplir con los objetivos se utilizaron las siguientes fuentes de información: 

a) Estimaciones de abundancia relativa (org/m²) y absoluta de biomasa. Se 

utilizaron los datos colectados por personal técnico y científico del Instituto Nacional 

de la Pesca a través del Centro Regional de Investigación Pesquera (CRIP) La Paz 

para estimar la biomasa de las poblaciones de abulón azul (H. fulgens y amarillo, H. 

corrugata mediante muestreo directo en la zona de Bahía Tortugas de 1990 al 2003. 

Estos trabajos se realizan cada año con apoyo de personal técnico, pescadores y 

equipos de pesca de la S.C.P.P. Bahía Tortugas. El diseño de muestreo consiste en 

realizar 10 inmersiones en cuadrantes de 500 m en línea de costa y de longitud 

variable hacia el mar, en función de la profundidad. En cada inmersión el buzo 

colecta todos los abulones en un transecto de 5 m de largo por 2 de ancho, lo que 

equivale a una unidad de muestra de 10 m². Una vez que el buzo regresa a la 

embarcación, se registra la longitud total de todos los abulones (aproximado al mm, 

con una regla graduada en mm) y se regresan al mar. En cada inmersión se registra 

la profundidad y duración de la colecta. La biomasa se estimó de acuerdo con los 

estimadores del muestreo aleatorio estratificado usando como unidad de muestra el 

transecto de 10 m². (Cochran, 1982). 

b) Datos de captura por especie.  Provienen directamente de los libros de registro de la 

cooperativa Bahía Tortugas. Los datos más confiables de captura por especie se 

empezaron a registrar a partir de 1982.  

c) Índices de abundancia relativa dependientes de la pesquería (kg/día/equipo). 

Base de datos del programa evaluación y manejo del CRIP La Paz, obtenida de los 

registros de las cooperativas (1982-1994). 
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5.2 Estado y productividad  

El primer objetivo de la evaluación cuantitativa de un recurso pesquero es determinar el 

estado actual y la productividad del stock (McAllister et al. 1994; Punt & Hilborn 

1997). Antes de abordar formalmente los métodos utilizados se presentará una revisión 

breve sobre los conceptos de productividad y producción excedente, con objeto 

formalizar su definición y delimitar su uso como elemento central en el manejo de la 

pesquería de abulón. 

La productividad de un stock se refiere a la cantidad de tejido orgánico elaborado en la 

población (Allen 1971). En términos continuos esta productividad puede ser referida 

como productividad latente (Quinn & Deriso, 1999), definida como la tasa instantánea 

de producción de biomasa P  en ausencia de pesca, la cual está en función del tamaño 

del stock, B . 

(Ec. 1)  
dt
dBBP =)(           

En unidades de tiempos anuales la productividad acumulada de t  a 1+t  es la 

Producción Excedente (PE) durante un año y está dada por: 

(Ec. 2) ∫
+

+ −==
1

1)(
t

t

ttt BBdtBPPE        

En el resto de esta trabajo la productividad del stock a referirá a esta producción 

excedente.  

En una población explotada, con datos de captura re-colectados cada mes o acumulado 

por año es más realista plantear la producción excedente en términos discretos y en 

presencia de captura como: 

(Ec. 3)  tttt CBBPE +−= +1         

donde tC  es la captura. La ecuación puede ser re-arreglada para tomar la forma 

elemental de un modelo dinámico: 

(Ec. 4)   tttt PECBB +−=+1         

La exploración de este modelo permite deducir la trascendencia de la producción 

excedente en el manejo de un stock aprovechado. Por ejemplo: 

a) tttt BBPEC =⇒= +1 : Si tC  se mantuviera constante al menos durante un 

tiempo equivalente al ciclo de vida de la especie, la estructura por edades y el 

reclutamiento alcanzarían el equilibrio y el stock tendería a la estabilidad 
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( BBB tt ==+1 ), bajo el supuesto de que ningún factor externo (ambiental) 

pueda desestabilizar el reclutamiento. 

b) tttt BBPEC <⇒> +1 : Si esto se mantiene durante un tiempo largo la biomasa 

tenderá a disminuir. 

c) Si tttt BBPEC >⇒< +1 : Si esto se mantiene durante un tiempo largo la 

biomasa tenderá a aumentar hasta un límite regulado por factores denso-

dependientes. 

De esta breve exploración surgen cinco preguntas relacionadas con el estado y la 

productividad, cuyas respuestas son cantidades básicas para el manejo. 

1. ¿Cuál es la producción excedente actual (PEA) que el stock genera con la 

biomasa actual? 

2. ¿Cuál es la producción excedente máxima (PEM) que el stock podría generar a 

largo plazo? 

3. ¿Cuál es la biomasa que debería tener el stock a largo plazo para generar la 

PEM? 

4. ¿Cuál es la situación relativa de la biomasa actual respecto a la biomasa que 

podría generar producción excedente máxima a largo plazo? 

5. ¿Qué proporción de la biomasa disponible al tiempo t  (tasa de 

aprovechamiento) se debe extraer para capturar únicamente lo que el stock 

genera en exceso, en la situación actual y cuando la producción sea PEM? 

 

En estas cinco preguntas y en el planteamiento de la forma elemental (Ec. 4) hay un 

aspecto que es importante precisar. En la mayoría de los textos la captura se plantea 

como una función de la biomasa y se refiere al rendimiento obtenido con cierto nivel de 

mortalidad por pesca o tasa de aprovechamiento (Walters, 2001: 75; Quinn & Deriso, 

1999: 51-52). Este rendimiento se maximiza y convierte en el “rendimiento máximo 

sostenido” (RMS), al que se asocia un esfuerzo óptimo, que genera una mortalidad por 

pesca óptima con el que se asume se obtiene el RMS.  

El planteamiento de la expresión (Ec. 4) con la captura independiente de la biomasa 

obedece a una razón fundamental: el objetivo de este análisis no es estimar el 

rendimiento en términos de captura, sino conocer la producción excedente como base 

para la definición de controles directos de manejo. Por ésta y otras razones que se 
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discuten más adelante en este trabajo se prefiere utilizar el término Producción 

Excedente Máxima y no Rendimiento Máximo Sostenido. 

La diferencia no es trivial; si se expresa en rendimiento, inmediatamente se traduce en 

captura y se le asocia un control indirecto como el esfuerzo. En cambio, en términos de 

producción solo se estima lo que el stock produce en exceso. Cuánto de esa producción 

se debe capturar depende de los objetivos de manejo; primero de los de corto plazo, en 

función de la PEA (pregunta 1) y de la situación del stock (pregunta 4) y segundo, de 

los objetivos de largo plazo (preguntas 2-3). Estas cantidades son los Puntos de 

Referencia (Caddy & Mahon 1995) que se definen formalmente en la sección 5.2.2. 

Para estimar estas cantidades básicas en la pesquería de abulón se utilizaron tres 

modelos que se describen a continuación. 

5.2.1 Modelos utilizados 

Un modelo es una representación abstracta de un sistema o proceso del mundo real 

(Starfield & Bleloch, 1991) donde el sistema modelado no es la realidad, sino un 

prototipo que contiene ciertos eventos y situaciones que se consideran relevantes para 

los objetivos del modelo (Gilchrist 1984). La inclusión de estos aspectos depende en 

algunos casos de la información sobre las posibles relaciones funcionales con el 

prototipo, y en otros simplemente porque no se consideran relevantes. En el caso del 

abulón azul H. fulgens, el objetivo del modelo es conocer la producción excedente. Las 

variables que se consideran relevantes en el prototipo son la biomasa y la captura. El 

prototipo de este modelo se representa de manera abstracta por la ecuación matemática 

de la expresión (Ec. 4). Sin embargo, este prototipo forma parte de una realidad más 

compleja (el ecosistema), donde otros aspectos que se dejan fuera del prototipo, en el 

medio ambiente de la realidad, podrían influir en los cambios de biomasa y en la 

producción excedente (Figura 1). Si estos aspectos no se incluyen en el modelo forman 

parte del error, pero en el caso que nos ocupa y dado los requerimientos de información, 

lo que no se puede dejar de hacer es mencionar la pesca ilegal y el posible efecto de los 

cambios ambientales sobre la dinámica de las poblaciones de abulón. La relación con 

otras poblaciones no se incluye en el prototipo porque no se dispone de información, 

por lo que se asume que permanece invariable en el tiempo.  
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La realidad
(El ecosistema)

El prototipo
(Biomasa, 
captura)

El medio ambiente

Factores 
ambientales

El modelo
B t+1 =B t -C t +PE t

Otras poblaciones
(caracoles, erizos, langostas, 

macroalgas)

Pesca ilegal

 

Figura 1. El modelo y la realidad en las poblaciones de abulón. Adaptado de Gilchrist (1984: 9) 

 

Un aspecto que casi nunca se precisa en los modelos utilizados para la evaluación de las 

poblaciones de recursos pesqueros es si éstos se deben aplicar en forma discreta o 

continua. Esto depende parcialmente de la forma en que se colectan los datos, los 

objetivos del modelo y características del ciclo de vida (Starfield & Bleloch, 1991). Los 

datos utilizados para la evaluación de la pesquería de abulón H. fulgens en la zona de 

Bahía Tortugas son biomasa y captura.  En la zona de estudio estos procesos ocurren 

como sigue: 

Cada año, desde 1989-90 se realizan muestreos aleatorios estratificados para estimar la 

biomasa de los diferentes stocks de abulón en la costa occidental de la Península de 

Baja California (Muciño et al. 2001). Cada muestreo dura en promedio 10 días, y en 

función de las condiciones del mar se realizan generalmente entre noviembre y febrero, 

casi al final del período de veda (Figura 2). La captura inicia aproximadamente en 

febrero, un mes después de que inicia la temporada de pesca y se distribuye durante casi 

toda la temporada de pesca. De acuerdo con lo anterior, los datos de biomasa 

corresponden a un proceso discreto, mientras que los de captura a un proceso continúo 

durante seis meses. De esta manera, durante la primera mitad del tiempo la población 

crece en presencia de captura y en la segunda sin captura (Figura 2). Las implicaciones 

sobre este punto se discutirá mas adelante. 
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t--> t + 1-->

N D E F M A M J J A S O N D E
(Veda)

Biomasa 
(Observada)

Bt

Captura Ct

                CRECIMIENTO  PE t

Biomasa 
(Observada)

Bt+1

 
 

tB  - Ct  + tPE  = 1+tB  

Figura 2. Representación conceptual del prototipo con los procesos básicos extrínsecos 
(captura) e intrínsecos (crecimiento) que modelan los cambios en la población de abulón 
estudiada. En otras zonas este esquema de recorre hacia adelante. La captura ocurre 
durante la mitad del tiempo por lo que la producción excedente podría ser no ser una 
función de tB  (ver texto). 

 

EL último punto importante antes de describir los modelos utilizados es la resolución. 

Por resolución de un modelo se entiende el grado de detalle con el que se desea modelar 

el sistema (Starfield & Bleloch, 1991). Esto depende de los objetivos del modelo, del 

conocimiento sobre el sistema modelado y la información sobre las relaciones 

funcionales.  En el caso del abulón azul H. fulgens en la zona de Bahía Tortugas el 

objetivo es conocer el cambio de biomasa tB  a 1+tB . Los factores implicados en ese 

cambio son la supervivencia a la mortalidad natural, S ; el crecimiento individual de los 

organismos que ya están en la población, G ; y el reclutamiento de nuevos organismos, 

R  (Quinn & Deriso, 1999). Los tres factores son una función de la biomasa de la 

población, por lo que:  

 

(Ec. 5)  )](),(),([ BRBGBSfPE =   

 

La relación funcional PE  

(Ec. 5) puede tomar diferentes formas, de acuerdo con la resolución que se le desea dar 

al crecimiento, a la mortalidad natural y al reclutamiento.  

El enfoque tradicional para estimar la producción excedente consiste en seleccionar un 

modelo y calcular las cantidades de interés con los parámetros que mejor ajustan a los 
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datos. Sin embargo, con este enfoque se ignoran todas las posibilidades de modelos 

alternativos (Punt & Hilborn, 2001) y sus valores sobre la productividad y el estado.  

Con el fin de considerar diferentes posibilidades sobre las siete cantidades básicas para el 
manejo, la evaluación cuantitativa de la pesquería de abulón se basó en tres modelos 
poblaciones. Los tres tienen la estructura de la forma elemental (Ec. 4) pero difieren en 
la resolución de la relación funcional de la producción excedente  

(Ec. 5). Con el fin de evidenciar estas diferencias en la resolución se hace inicialmente 

una descripción del modelo y luego se expresa en su forma abstracta matemática.  

5.2.1.1 Modelo Logístico 

 

La versión discreta del modelo Logístico está dado por: 

 

⎭
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⎫
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⎫
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−
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⎬
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⎩
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⎧

=
⎭
⎬
⎫

⎩
⎨
⎧

+ MuertessNacimientoC
Pesca

B
Biomasa

B
Biomasa

ttt

Excedente Producción

1

 

 

(Ec. 6)  ⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛ −+−=+ Bo

B
rBCBB t

tttt 1                                          1                                        

donde r  es la tasa intrínseca de crecimiento. 

 Bo  Es la biomasa máxima que puede alcanzar el stock durante un 

cierto periodo de tiempo sin pesca, asumiendo condiciones 

ecológicas estables durante ese periodo. No se refiere a la 

capacidad de carga K. 

 t1 By  +tB  Representan la biomasa a los tiempos 1+t  y t  respectivamente. 

 tC  Es la captura al tiempo t .  

 

En este modelo la producción excedente se calcula a partir de la función logística 
)/1( BoBrB tt − . La ecuación diferencial en números NdbdtdN )(/ −= , de donde 

se deriva la función logística solo incluye dos factores de la función de crecimiento  

(Ec. 5): los nacimientos b  (o reclutamiento) y las muertes naturales d , los cuales se integran 
en la tasa de crecimiento ( rNdtdNdbr =⇒−= / ). Cuando la expresión diferencial 
de la función logística se expresa en biomasa, r  incluye el peso promedio de los 
organismos en la población, por lo que se relaciona directamente con el crecimiento 
somático individual, siendo ambas (r en peso y r  en número) equivalentes (McAllister 
et al. 2000: 1889). Es decir, cuando r  se expresa en peso incluye también el 
componente f(G) de la función  
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(Ec. 5), por lo que los tres componentes de la  

(Ec. 5) se incluyen en un solo parámetro y se reduce la resolución de la producción 

excedente. 

5.2.1.2 Modelo de retraso de Deriso (1980)  

El modelo logístico describe la dinámica de una población en términos de biomasa (o 

número) y captura. Sin embargo, aun cuando es uno de los más utilizados para el 

manejo de recursos naturales, es también uno de los más criticados por su baja 

resolución en los procesos biológicos implicados en el crecimiento de la población. 

En el otro extremo están los modelos estructurados por edad, que son más complejos y 

ofrecen mayor resolución, ya que incorporan información sobre el crecimiento en peso, 

supervivencia, mortalidad y reclutamiento. Una versión intermedia entre el modelo 

logístico y los estructurados por edad fue propuesta por Deriso (1980). Este modelo 

conserva las características del modelo logístico y permite incorporar la información 

biológica de uno estructurado por edades sin requerir el número específico de 

organismos por grupo de edad (Hilborn & Walters 1992; Quinn & Deriso 1999). El 

punto clave en el modelo de Deriso es que representa exactamente (no es una 

aproximación) la dinámica de un modelo estructurado por edades (Walters 2001: 92).  

Este modelo se puede expresar en varias formas (Walters, 2001). Sin embargo, en este 

trabajo se prefirió expresarlo en la forma elemental (Ec. 4) para facilitar la comparación 

con los otros dos: 
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(Ec. 7) LtLttt RwsgCtBB ,11                                       )               (                       ++ +−=   

donde  y   ,1 ttt CBB +  representan lo mismo que en el modelo logístico 

 s  es la supervivencia a la mortalidad natural 

 tg  es el factor de crecimiento  

 Lw  es el peso promedio a la edad de reclutamiento L  
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 1  , +tLR  Es el número de organismos reclutados a la edad L  al 

tiempo 1+t . 

 

En este modelo la producción excedente si incluye de manera explícita los tres factores 

implicados en el crecimiento: supervivencia, crecimiento individual y reclutamiento. De 

esta manera, en la ecuación (Ec. 7 el crecimiento de tB  a 1+tB  está en dos partes:  

a) La primera es el crecimiento debido al incremento individual en peso de la 

población que sobrevive a la pesca y a la mortalidad natural, representado por el 

término ttt sgCB )( − . Un aspecto importante en este término es que la 

supervivencia y el crecimiento individual no se refiera a los organismos que ya 

estaban en la población al inicio del intervalo de  tiempo t  sino a los que quedan 

después de la captura, lo cual es coherente con los procesos de la Figura 2. El 

factor de crecimiento tg  se estima a partir de: 

(Ec. 8) ρα
+=

t
t w

g         

  

donde α  y ρ : son los parámetros de la ecuación de crecimiento en peso de 

Ford-Brody (Ricker 1975; Deriso 1980) que se obtienen de la 

relación: 

   

  (Ec. 9)         LaWW aa ≥+=+   , 1 ρα  

   

  donde 1+aW  y aW  son los pesos a las edades a  y 1+a  (Hilborn 

& Walters, 1992), obtenidos con la ecuación de von Bertalanffy 

en peso. El uso de la (Ec. 9) asume que la primera edad es 

suficientemente grande por lo que tasa de crecimiento en peso 

ha disminuido y el crecimiento puede ser aproximado por la 

ecuación de Brody (Walters 2001: 91) 

 tw : es el peso promedio de la población al tiempo t  y se calcula de 

tt NB / , donde tN  es el número de organismos al tiempo t , 

dado por la ecuación discreta de supervivencia: 
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(Ec. 10)      111 )1( +−− +−= tttt RNhsN   

donde 1−th es la tasa de aprovechamiento. Como no se usan 

datos de esfuerzo, h  no se calcula de la manera 

tradicional ( )]exp(1[ qEh −= ), sino que se 

calcula con base en la captura observada y la 

biomasa estimada por el modelo, tB̂  

( tt BCth ˆ/1 =− ) 

  

1+tR es reclutamiento en número y forma parte del 

segundo término de la función de crecimiento. 

 

En el factor tg  reside la parte principal en la que se incorpora la información 

biológica, porque en α  y ρ  están implícitos los parámetros de crecimiento de von 

Bertalanffy y los de la relación potencial entre la longitud y el peso. Esto significa 

que cinco parámetros ( ∞L , k, to, a y b) se reducen a dos. 

b) Además del crecimiento individual en peso, la población crece también debido 

al reclutamiento de nuevos organismos. En el abulón, como en muchas otras 

especies marinas aprovechadas, los organismos se hacen vulnerables 

(selectividad*disponibilidad) solo hasta después de cierta edad L , con un peso 

Lw . Así, el término LtL Rw  ,1* +  en la (Ec. 7) representa la biomasa reclutada a la 

edad L en el tiempo 1+t , donde L es el Retraso del Reclutamiento (RR), 

definido como el tiempo transcurrido desde la eclosión hasta que se incorporan a 

la pesquería, bajo el supuesto de que los organismos que llegan a la edad L  son 

100 % vulnerables (tipo “filo de cuchillo”). Este supuesto se cumple bien en las 

capturas de abulón porque la Talla Mínima Legal (TML) se respeta en más de 90 

%. De esta manera, el reclutamiento al tiempo 1+t es una función de la biomasa 

L  años atrás:  

 

(Ec. 11)  )( 11 Ltt BfR −++ =        
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Este retraso en el reclutamiento da el nombre a una serie de modelos conocidos 

como modelos de retraso. En este análisis se usó una función denso dependiente, 

tipo Berverton & Holt (1957) para la relación Sock-Reclutamiento la cual se 

describe más adelante. 

5.2.1.3 Modelo SCRR 

El modelo de Deriso es una versión intermedia entre el modelo logístico y los 

estructurados por edad, con la información de crecimiento individual y supervivencia 

incluida en el término tsg . Estos dos parámetros se pueden integrar en uno solo ( S ), de 

tal manera que el modelo SCRR queda como una versión simplificada del modelo de 

retraso de Deriso, sin requerir los parámetros de crecimiento individual en peso ni la 

estructura por edades.  Está dado por la expresión (Hilborn & Mangel 1997):  
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(Ec. 12) Lttt RSCtBB   ,11                                       )               (                       ++ +−=   
  

Este modelo conserva los parámetros de Supervivencia, Crecimiento (parámetro )S  y el 

Retraso en el Reclutamiento ( LtR  ,1+ ), por lo que se denominará modelo SCRR  

La estructura del modelo SCRR es básicamente la misma que la del modelo de Deriso, 

con dos diferencias; la primera es que el cambio neto de biomasa de un año a otro 

debido al crecimiento individual y a la supervivencia se incluyen en el parámetro S; la 

segunda es que la biomasa reclutada no se obtiene al multiplicar el reclutamiento por 

Lw , sino que LtR  ,1+  se obtiene directamente en unidades de biomasa. 

En las secciones posteriores los dos últimos modelos serán referidos como ‘modelos 

estructurados”. El modelo de Deriso (1980) se le denominará Deriso-R.  

5.2.1.4 La relación Stock-Reclutamiento (S-R) 

La relación Stock-Reclutamiento está incluida en el modelo de retraso de Deriso (Ec. 7) 

y en modelo SCRR (Ec. 12). A continuación se presenta las versiones de la función S-

R utilizadas para cada de estos dos modelos. 

a) Modelo Deriso-R 
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La función utilizada para calcular el reclutamiento en número LtR  ,1 +  es: 

(Ec. 13)  
Lt

Lt
Lt Bb

aB
R

−+

−+
+ +

=
1

1
 ,1          

donde a  y b Son parámetros de la función S-R  y se obtienen de la siguiente re-

parametrización: 

  

  

 

'/1 ba =  

'* aab =  

'a  y 'b se calculan como: 

zRo
zBoa

4
)1(' −

=  

zRo
zb

4
15' −

=  

 

Donde z  es el parámetro de curvatura de la curva S-R y representa la proporción de 

reclutamiento respecto a Ro  que se genera cuando la biomasa es el 20 % Bo . Por 

ejemplo, si z =0.5 significa al 20 % de Bo  se genera el 50 % del reclutamiento 

máximo.  Ro es el reclutamiento cuando la biomasa es Bo .  Se obtiene de la expresión:  

(Ec. 14)  BosRo ⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
−= )1(

w
1

o

       

   

donde el término ( )1)(/1( soW −  representa los reclutas por unidad de biomasa (R/B)  y 

oW  es el peso medio cuando la biomasa es Bo y se encuentra estable. Se estima 

analíticamente partir de:  

(Ec. 15)  
s

swsaoW L

ρ−
−+

=
1

)1(
       

   

b) Modelo SCRR 

Como en este caso no se utiliza el número de organismos, el reclutamiento se refiere 

a la biomasa reclutada BR  y se estima con:  
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(Ec. 16)  
Lt

Lt
Lt

bBa
BBR

−+

−+
+

+
=

1

1
,1        

   

con las re-parametrizaciones de a y b propuestas por Hilborn & Mangel (1997): 

⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛ −

−=
z

z
BRo
Boa

8.0
2.01  

zBRo
zb
8.0

2.0−
=  

(Ec. 17)  )1( sBoBRo −=         

Donde BRo es la biomasa reclutada cuando la población en encuentra en Bo . Las dos 

formas de la relación S-R (Ec. 13) y (Ec. 16) son totalmente equivalentes, por lo que los 

resultados del modelo de retraso y el SCRR son comparables. 

 

Condiciones iniciales 

En general las pesquerías se desarrollan antes de que exista conocimiento básico sobre 

las poblaciones y registros de captura (Smith & Gavaris, 1993), por lo que es importante 

conocer si antes del registro de datos el stock ya había sido explotado (Hilborn & 

Mangel 1997). Como en el caso del abulón la información disponible de captura por 

especie es posterior al comienzo del aprovechamiento, la biomasa al inicio de la serie de 

capturas ( 1B ) no es Bo . La estimación de 1B  representa un gran problema en el ajuste 

porque puede producir sesgos en la estimación de los parámetros y puntos de referencia 

para el manejo (Punt 1990; Haddon 1998). Como no hay reglas para atacar el problema 

se exploraron dos variantes para estimar 1B :  

a) Como una proporción p  de Bo , por lo que pBoB =1 . Esto implica incluir un 

parámetro p , adicional a Bo  y  r .  

b) Como 1B , independiente de Bo . Aunque no se incluye p  como parámetro se 

mantienen tres cantidades a estimar: Bo ,  r  y  1B , que en este caso funciona como 

parámetro. 

  

Así como 1B  no es Bo , el reclutamiento inicial 1R  no es Ro , sino una función de la 

biomasa inicial. En el modelo Deriso-R se calculó con la Ec. 13 y en el CSRR se utilizó 

la Ec. 17. En los dos casos la biomasa corresponde a  1B  con cualquiera de las dos 

variantes planteadas previamente.  Como el modelo Deriso-R es en esencia un modelo 
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por edades, incluye el número de organismos en la población a partir de la edad de 

reclutamiento (Ec. 10). Nuevamente el número inicial 1N  no es el número de 

organismos que habría en la población (a partir de la edad de reclutamiento) cuando la 

biomasa es Bo , sino que corresponde al número de organismos cuando la biomasa es 

1B . En todos los casos se asumen condiciones de equilibrio inicial en presencia de 

captura, por lo que el número inicial 1N  (en equilibrio) es la suma de los organismos de 

todas las edades que sobreviven del reclutamiento inicial en presencia de mortalidad 

natural y por pesca. Se calculó como:  

(Ec. 18)  
)1(1 1

1
1 hs

RN
−−

=   

donde  1h  es la tasa de aprovechamiento inicial estimada de la razón 11 / BC .  
    

5.2.2 Puntos de referencia: productividad y estado 

Los puntos de referencia (PR) son valores convencionales derivados de modelos 

poblacionales que representan el estado de una pesquería o población usados para el 

manejo de las unidades de stock (Caddy & Mahon, 1995).  En esta parte del análisis los 

PR se enfocaron en siete cantidades básicas que son las respuestas de las cinco 

preguntas sobre el estado y la productividad planteadas en la sección 5.2. Las siete 

cantidades básicas de manejo son: 

1. Bpem : la biomasa que genera la producción excedente máxima. Este valor es el 

Punto de Referencia Objetivo, hacia donde se desea llevar la población. La solución 

analítica de Bpem  para cada modelo se presenta en la Tabla 1. 

2. actB : la biomasa actual, estimada al año 2003 con cada uno de los tres modelos 

utilizados. 

3. La tercera cantidad se deriva de las dos anteriores y es una de las más importantes 

porque determina el “estado de salud “de la población, definido como la posición 

relativa de actB  respecto Bpem : 

(Ec. 19)  
pem

act

B
B

=ξ        
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donde ξ  simboliza el estado de salud. La importancia de ξ  radica en que determina 

los objetivos de manejo en función de si el stock se encuentra “deteriorado” o 

“saludable” (Tabla 2).  

4. La tercera y cuarta cantidades derivadas representan la productividad actual PEA y la 

productividad máxima del stock PEM  (Tabla 1).  

5. La sexta y séptima cantidades derivadas están relacionadas con la tasa de 

aprovechamiento, que es la proporción de biomasa vulnerable que se puede extraer 

con fines de aprovechamiento (=captura/biomasa vulnerable). Cuando la captura se 

refiere a PEA y la biomasa a actB  entonces la tasa de aprovechamiento se denomina 

tasa de aprovechamiento actual ( acth ); de manera similar, la tasa de aprovechamiento 

máxima ( maxh ) es la proporción de biomasa que se podría extraer para aprovechar la 

producción excedente máxima, si y solo si la biomasa= pemB . 

 

Tabla 1. Solución analítica para los puntos de referencia asociados con la productividad máxima 
(Bpem, PEM y hpem).  

Modelo Bpem PEM  hpem   

Logístico 
2

Bo  
4
* rBo  

2
r  

 

SCRR ⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
−

−
= a

s
a

b
Bpem

1
1

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
+

+−
bBpema
asBpem 1  Bpem

PEM  

 

 

 

 

Tabla 2. Ubicación del estado de salud de acuerdo a la posición relativa de la biomasa actual 
respecto a la biomasa que genera la producción excedente máxima. 

Bact/BPEM Estatus Descripción Acción requerida/recomendada 

1≤
Bpem

Bactual
 

Estatus 1 Deteriorado, debajo del nivel 
óptimo, sin potencial 
 

Estrategias de recuperación 

1≥
Bpem

Bactual
 

Estatus 2 ‘Sano’, arriba del nivel optimo, 
con posible potencial 

Mantener el estatus y evaluar el posible 
potencial  

1=
Bpem

Bactual
 

Estatus 3 ‘Sano’, en el nivel optimo, sin 
potencial 

Incrementar un poco mas la biomasa 
arriba de BPEM y luego empezar a 
capturar un poco menos de la PEM 
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La derivación analítica de esto PR implica usar conceptos de la teoría del control óptimo 

para maximizar u optimizar controles de manejo mediante el uso de herramientas como 

el cálculo o la programación dinámica (Cohen 1987). En términos generales, la 

derivación de las siete cantidades básicas involucra cuatro pasos: 

a) Se plantea el modelo en equilibrio: BBBB ett ===+1 , y se resuelve para la 

producción excedente PE en estado estable. 

b) La PE es máxima cuando 0/ =dBdPE , por lo que la ecuación para calcular 

Bpem se obtiene al resolver B  de la solución de 0/ =dBdPE .  

c) Se sustituye la expresión para calcular Bpem (resultado del paso 2) en la 

ecuación de PE en equilibrio (paso 1). El resultado es la ecuación para calcular 

PEM. 

d) Se obtienen la expresión analítica para la tasa de aprovechamiento h  en 

equilibrio: 

(Ec. 20)   
B
Ch =         

    

donde h  puede ser máxima maxh o actual acth  en función de si PE  y B  corresponden a 

la productividad máxima (PEM, Bpem) o a la actual (PEA, Bact).  En el caso del modelo 

logístico la solución de BpemPEM / se reduce a 2/r  (Tabla 1). 

El resto de las cantidades de interés se calculan a partir de las ecuaciones para PEM y 

pemB . Por ejemplo, en el modelo CSRR la productividad actual (PEA) se obtiene con la 

ecuación de PEM, sólo que en lugar de usar pemB  se usa aB . En el modelo logístico la 

PEA se calcula directamente de la función de crecimiento como 

)/1( BoBrBPEA aa −= .  

En los dos primeros modelos la dinámica de la población es modelada de manera 

simplificada, sin hacer consideraciones sobre el crecimiento individual, la estructura por 

edades o la mortalidad natural. La dinámica del stock se comporta como una agregación 

de biomasa tB  (Quinn & Deriso , 1999), donde )( tt BfPE =  y se puede expresar en 

términos absolutos de captura. Sin embargo, cuando se incluyen parámetros 

relacionados con la estructura por edades, y además retraso, cambian los aspectos 

cuantitativos del modelo y su dinámica, lo que dificulta la derivación de soluciones 

analíticas para las variables de control óptimo (Cohen, 1987). En el caso particular del 
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abulón, cuyo control de manejo más importante es la cuota, es deseable derivar la 

solución de PEM en términos absolutos de captura y no de manera indirecta, a través de 

la tasa de aprovechamiento h . La principal dificultad para obtener esto con el modelo 

de Deriso-R es que el factor de crecimiento tg  considera información sobre la 

composición por edades, implícitas en el peso promedio tw . Como ttt NBw /= ,  y tN  

está en función de h , entonces )(hfg t = . Por lo tanto, la producción excedente en 

equilibrio necesariamente involucra h  

(Ec. 21)  
ee

L
ee sgBb

awBBhPE 1)1()( ⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
+

−−=      

donde Be es la biomasa en equilibrio;  eg  es el factor de crecimiento en equilibrio; a y 

b son los parámetros de la función S-R (Ec. 16), todos en función de h . Como la edad 

de reclutamiento L  también es parte del problema, se optó por aproximar 

numéricamente PEM y Bpem a partir de 0/ =∂∂ hPE . 

5.2.3 Ajuste y estimación 

El ajuste y estimación se efectúan casi simultáneamente, pero deben ser tratados por 

separado. El ajuste de un modelo a datos consiste en hacer pasar los valores predichos 

por el modelo lo más cercano posible a los datos observados, mientras que la estimación 

es la asignación de valores numéricos a los parámetros del modelo (Gilchrist, 1984). 

Hay una gran variedad de formas y métodos de ajuste (Gilchrist, 1984; Cordue, 1998). 

En general, existen dos enfoques estadísticos para ajustar modelos a datos y estimar sus 

parámetros: el enfoque frecuentista y el enfoque Bayesiano (Berger, 1985; Gelman et al. 

1995).  

El enfoque clásico o frecuentista asume que existe un valor “verdadero” del parámetro, 

único y constante. Mediante la optimización de una función objetivo (mínimos 

cuadrados o máxima verosimilitud) se obtiene un “estimador” de ese parámetro 

“verdadero” y sus intervalos de confianza, asumiendo que los datos son observaciones 

aleatorias de una población estadística desconocida (Cox & Hinkley 1974; Chen & 

Fournier 1999; Nielsen & Lewy 2002).  

El enfoque Bayesiano, por el contrario, asume que no existe un único, constante y 

verdadero, valor para el parámetro, sino que éste puede variar aleatoriamente. En lugar 

de estimar el valor “verdadero”, como en la estadística clásica, se estima la distribución 

de probabilidad de los posibles valores que ese parámetro puede tomar en la naturaleza. 
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En este enfoque el objetivo del análisis no son los “estimadores” (e.g. media. moda), 

sino toda la distribución de probabilidad, no sólo el valor verdadero como en el enfoque 

frecuentista. Como se puede notar, los enfoques son totalmente opuestos: en el 

frecuentista la naturaleza es “constante” y existe un único valor  constante para cada 

parámetro;  el intervalo de confianza representa el porcentaje o frecuencia de casos en el 

que el estimador cae dentro de ese intervalo cuando los datos se muestrean 

repetidamente de la población (Nielsen & Lewy 2002); en el Bayesiano  la naturaleza es 

variable y los parámetros provienen de una distribución de probabilidad asociada a la 

variabilidad natural, no del error del muestreo; todos los valores del parámetro son 

posibles a ocurrir en la naturaleza en función de la probabilidad de ocurrencia. El 

enfoque frecuentista trata de aceptar o rechazar hipótesis como si la naturaleza fuera 

constante, se contara con datos completos y se obtuvieran de un diseño experimental 

controlado. De manera inversa, el concepto Bayesiano aborda de manera robusta 

problemas de variabilidad natural con datos incompletos, en el que el grado de 

credibilidad sobre los parámetros se actualiza conforme se dispone de nuevos datos.  

 

En este trabajo se utilizaron los dos enfoques: primero se aplicó el método de máxima 

verosimilitud para ajustar cada modelo a los índices absolutos de abundancia de abulón 

azul y después se exploraron los resultados con la segunda opción, con la cual es 

posible estimar la incertidumbre y riesgos en los parámetros y puntos de referencia de 

interés para el manejo. 

La función de verosimilitud )( idatosL θI  utilizada está dada por (Hilborn & Mangel 

1997):   

(Ec. 22)  ⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛
−= ∏

=
2

2

2
)(

exp
2

1)(
i

t
tUlt

tInit i
i

v
datosL

σπσ
θI     

     

donde )( idatosL θI : indica que tan creíbles o verosímiles son los datos 

observados dado que un vector de parámetros iθ  pueda ser 

cierto. En el modelo logístico iiii PrBo ,,=θ . La (Ec. 22) se 

referirá como función L . 

 tIni  y tUlt : es el primer y último año respectivamente de la serie de 

datos disponibles, 
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 iσ : es la desviación estándar del error de observación )(vt   y se 

calcula analíticamente de (Polacheck et al. 1993): 

[ ]∑
=

=
tUlt

tInit
ti v

n
1σ                                                                   

donde n  es el número de años de la serie de datos. 

 

 

La función )( idatosL θI  puede tomar la forma normal o lognormal de la siguiente 

manera: 

(Ec. 23)  
⎪⎩

⎪
⎨
⎧

=

−=
=

)ˆ/ln( si   ormalLog

 )ˆ( si           Normal
)(

tt

ttt
i

ddvn

ddv
datosL θI  

Donde td  es el dato observado y td̂  es el valor estimado por el modelo con iθ .  

En la mayoría de los casos la (Ec. 22) resulta en cantidades extremadamente pequeñas 

(e.g. 1E-40). Esto genera un problema porque con diferentes valores de parámetros 

estas cantidades extremadamente pequeñas prácticamente son iguales y los 

algoritmos no convergen hacia el máximo.  Una opción para resolver este problema 

es multiplicar el resultado por un número extremadamente grande (e.g. 1E+40), que 

no siempre es el mismo e implica costos en los tiempos de simulación. Una opción 

alternativa es utilizar su forma equivalente en la versión Log-negativa (Hilborn & 

Punt 1997; Haddon, 2001), la cual está dada por: 

(Ec. 24)  2

2

2
]2log(

2
1)[log()(

σ
πσθ ∑++=

t
i

v
ndatosnegLogL I  

donde la expresión )( idatosnegLogL θI  es la verosimilitud log-negativa de los datos 

dado iθ . Los mejores parámetros se obtienen cuando se minimiza la función 

negLogL . Las dos funciones son equivalentes, por lo que una vez minimizada la 

verosimilitud log-negativa se calcula la máxima verosimilitud (la función L ) como 

(Haddon, 2001): 

(Ec. 25)  )exp()( negLogLdatosL i −=θI . 

De hecho, cualquier función L  (sea normal, lognormal, binomial) se puede transformar 

en versión negLogL  como )]([ idatosLLN θI− . El uso de la versión de la  (Ec. 24) 
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se debe a que una parte de los términos se hace constante y el cálculo se vuelve más 

eficiente, sobre todo cuando el proceso de repite cientos de miles de veces.  

En la fase de ajuste y estimación se exploraron los perfiles de la función L . 

Básicamente el proceso consiste en variar sistemáticamente uno o más parámetros y 

encontrar los valores de los otros parámetros que minimicen la función negLogL  

(Hilborn & Mangel 1997). Los perfiles de verosimilitud proporcionan información 

acerca de cómo se relacionan los parámetros unos con otros y que tan sensible es la 

función de ajuste a cambios en los parámetros (Venzon & Moolgavkar 1988).  

La selección de la función )( idatosL θI  depende de la distribución de los datos 

ajustados (Hilborn & Mangel 1997).  En este trabajo se optó por la opción 

Lognormal y se referirá como función  L . Por lo tanto, la expresión negLogL  se 

refiere al logaritmo negativo de la función lognormal L .  

5.2.4 Incertidumbre y riesgo 

El ajuste por máxima verosimilitud permite estimar los valores de los parámetros que 

“mejor” ajustan los datos observados. Los perfiles de verosimilitud dan una idea de 

cómo diferentes combinaciones de parámetros iθ  (o hipótesis) para un determinado 

modelo se pueden ajustar de manera similar a los datos observados. Incluso, es posible 

aproximar estimaciones equivalentes a los intervalos. Sin embargo, todo lo anterior no 

proporciona una estimación completa de la incertidumbre asociada al proceso de ajuste 

y estimación. Para ello se aplicaron otras herramientas que se describen a continuación 

5.2.4.1 Incertidumbre 

La definición más usada de incertidumbre es ‘el conocimiento incompleto de un estado 

o proceso de la naturaleza θ ’. En general se reconocen seis tipos de incertidumbre 

(Francis & Shotton 1997), cuatro de los cuales se presentan en la fase de evaluación del 

recurso:  

1) Incertidumbre de observación, asociada a errores inherentes al muestreo y 

registros de captura.  

2) Incertidumbre de proceso, derivada de variaciones estocásticas en la dinámica 

de la población (Polacheck et al. 1993). 
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3) Incertidumbre en el modelo, debido al conocimiento incompleto en la dinámica 

de la población, que se traduce en la formulación de un modelo no adecuado 

(Schnute 1987; Schnute & Hilborn 1993).  

4) Incertidumbre de estimación, relacionada con el proceso de asignación de 

valores numéricos a los parámetros. Este tipo de incertidumbre se deriva de los 

tres primeros; ocurre por ejemplo, cuando se evalúa un recurso con alta 

variabilidad en el reclutamiento (incertidumbre de proceso), con un modelo no 

adecuado (incertidumbre en el modelo), ajustado a datos con incertidumbre de 

observación.  

 

Bajo cualquier tipo de incertidumbre la estimación de los puntos de referencia que 

definen el estado y la productividad del stock están sujetas a error. Como consecuencia, 

las acciones de manejo se realizan bajo incertidumbre (Restrepo et al. 1992; Punt & 

Butterworth 1993). En este caso lo apropiado es medir la incertidumbre y la única forma 

de hacerlo es expresarla en términos de probabilidad, (Lindley 1983; Hilborn 1987). 

Para estimar la incertidumbre en los parámetros y puntos de referencia de interés se 

utilizó el enfoque Bayesiano. En general, el enfoque Bayesiano consiste en ajustar un 

modelo poblacional a datos para estimar la incertidumbre de los parámetros y 

cantidades de interés en forma de una función de densidad de probabilidad (fdp) 

posterior (McAllister et al. 1994; Punt & Hilborn 2001). Una de las ventajas de la 

estadística Bayesiana respecto a la estadística frecuentista es la capacidad de incorporar 

de manera formal y consistente la información previa (antecedentes) en la estimación de 

los parámetros (Box & Tiao 1973; Berger 1985). Permite calcular probabilidades 

posteriores para hipótesis alternativas de la dinámica de la población a partir de la 

información contenida en los datos disponibles (la función L ) y de la información 

previa. Las probabilidades posteriores pueden ser para valores alternativos de los 

parámetros de un modelo, o para modelos estructuralmente diferentes (Sainsbury 1988). 

Es importante puntualizar que el objetivo del análisis Bayesiano no es la moda, ni la 

media de la distribución posterior; el objetivo es la distribución completa del parámetro 

o cantidad de interés (Gelman et al. . al 1995). 

Los primeros en proponer el enfoque Bayesiano para evaluar opciones de manejo en las 

pesquerías fueron Walters & Hilborn (1976).  A partir de entonces la aplicación de los 

métodos Bayesianos para la evaluación de pesquerías se ha incrementado (Hilborn et al. 
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1994; McAllister et al., 1994; Walters & Ludwig, 1994; Punt & Hilborn, 1997; Kinas, 

1996; Millar, 2002).  

Si los valores de los parámetros son continuos, la probabilidad posterior de un estado de 

la naturaleza  iθ  dado los datos está dada por el teorema de Bayes: 

(Ec. 26)  ( )
∫

= θ

θ

θθθ

θθ
θ max

min

)()|(

)()|(
|

dPdatosL

PdatosL
datosP ii

i   

donde )|( datosP iθ   es la probabilidad posterior de iθ  dado los datos . Este valor se 

referirá de manera alternativa como posterioradprobabilid   o 

Bayesianaadprobabilid  . 

)|( idatosL θ   es la función de verosimilitud L  de los datos, dado los parámetros 
θ . 

)( iP θ   es la probabilidad previa de θ . La información previa se obtiene 

de estudios anteriores sobre la misma especie o stock. Cuando 

esto no es posible se pueden usar inferencias de otros stocks o 

especies afines. La “opinión experta” sobre la sobre historia de la 

pesquería o la biología de la especie también puede usarse como 

fuente de información previa para definir el intervalo o los 

posibles valores de cada hipótesis θ .  

Para el modelo logístico, donde un posible estado de la naturaleza θ  es ),,( iiii PrBo=θ , 

el teorema de Bayes puede ser re-escrito en términos discretos como:   

(Ec. 27)  

∑
=

j
jjjjjj

iiiiii
iii

PprpBopPrBodatosL

PprpBopPrBodatosLdatosPrBoP
)()()(),,|(

)()()(),,|()|,,(  

     

La (Ec. 27) puede extenderse también para los modelos SCRR y el de retraso pero es 

prácticamente imposible resolverla analíticamente. Una alternativa es usar métodos de 

integración numérica. Sin embargo, la dificultad en la integración numérica se 

incrementa con el número de parámetros, por lo que es preferible usar métodos de 

integración tipo Monte Carlo (Berger 1985). Los dos más usados en la evaluación de 

recursos pesqueros son el método Sample Importance Resampling (SIR) y el método 

Markov Chain Monte Carlo (MCMC) (Punt & Hilborn 2001). 
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El método SIR (Sample Importance Resampling)  

Es un algoritmo de simulación tipo Monte Carlo (Rubin 1987; Berger 1985; Gelman et 

al. 1995) que permite aproximar la distribución posterior para modelos con n  

parámetros. El método consiste en crear una secuencia de n  valores aleatorios del 

vector iθ  ),...,,...,,( 21 ni θθθθ , donde cada iθ  tiene una densidad de probabilidad común. 

A partir de esa secuencia se obtienen m  muestras sin reemplazo (donde nm < ) con una 

función de importancia η . El proceso de generar un vector iθ  con base en η  se 

denomina re-muestreo con importancia (Berger 1985).  

Existen varias versiones de este método: McAllister et al. (1994) describen en detalle 

una versión utilizada para evaluar el hoki (Macruronus novaezelandiae) de Nueva 

Zelanda. Versiones modificadas de este algoritmo han sido aplicadas por McAllister & 

Ianelli (1996) & Kinas (1996). El método utilizado para la evaluación del abulón en la 

Costa Occidental de Baja California Sur (COBCS) se adaptó de Berger (1985) y se 

modificó con algunas sugerencias de Punt & Hilborn (2001). Consiste de dos fases: 

1) Fase de muestreo 

a) Se genera un vector iθ  a partir de la distribución previa )(θP . 

b) Se calcula la función )( idatosL θI .  

c) Se guarda el vector iθ  junto con el valor de densidad posterior 

)()( ii PdatosL θθI , que en este caso proporciona la densidad de probabilidad 

común 0)( >θη .  

d) Los pasos a), b) y c) se repiten n  veces para crear la secuencia de n  valores 

aleatorios del vector iθ . Como cada iθ  proviene de la distribución previa, la 

secuencia ni θθθθ ,...,,...,, 21  representa la distribución previa conjunta de θ . 

 

2) Fase de re-muestreo con importancia 

La segunda fase consiste en obtener la distribución posterior conjunta a partir de la 

distribución previa conjunta usando la función de importancia η . El re-muestreo con 

importancia se efectuó como sigue. 

a) Se obtienen m   muestreas sin reemplazo de la secuencia  ni θθθθ ,...,,...,, 21  con 

probabilidad proporcional a la razón de importancia )( iw θ : 
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(Ec. 28)  
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(
 

donde )( iθη = )()( ii PdatosL θθI  

Este re-muestreo con importancia genera la secuencia mi θθθθ ,...,,...,, 21 , que 

representa la distribución posterior conjunta de los parámetros incluidos en θ . 

Esta secuencia es muy importante porque es la que se usa en la simulación e 

integración posterior (Gelman et al. 1995) de cantidades derivadas y puntos de 

referencia de interés, por ejemplo, en la fase de exploración de alternativas de 

manejo. 

Una vez que se tiene la secuencia que representa la distribución posterior se calcula la 

distribución de probabilidad posterior marginal para cada parámetro incluido en θ .  

Hay varias formas de hacer esto; McAllister et al. (1994)  sugieren integrar la fdp 

posterior conjunta de un parámetro en particular respecto al resto de los parámetros. El 

procedimiento ad hoc implementado en este trabajo para resolver esto es el siguiente: 

a) Se construye una matriz k-bidimensional con la fdp posterior conjunta en intervalos 

discretos o ‘clases’ para los n  parámetros incluidos en θ , donde k  es una función 

del número de parámetros 2/)2()( nnnfk −== . Así, cada thk bidimensión 

contiene la fdp posterior conjunta para un par de parámetros.  

b) A partir de esta matriz k-bidimensional se calcula la distribución posterior marginal 

para cada parámetro. En el modelo logístico, con tres parámetros ( k =3) las posibles 

combinaciones son: 

 

 

 Bo  P  r  

Bo     

P     

 

Por lo que las k  bidimensiones quedan arregladas como sigue: 

 

1k : PBo −  

2k : rBo −  

1k : rP −  
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c) La ventaja de este procedimiento es que la solución del teorema de Bayes (Ec. 26) 

se reduce a dos dimensiones y se resuelve en forma discreta. Por ejemplo, para 2k  

la probabilidad posterior marginal de Bo se obtiene como: 

 

(Ec. 29)  
∑∑

∑
=

i
ijij

j

i
ijij

j rPBoPrBodatosL

rPBoPrBodatosL
datosBoP

)()(),|(

)()(),|(
)|(    

Para )|( datosrP i  se utiliza la misma expresión solo que el numerador se suma en 

dirección del subíndice j . Este cálculo se repite para las thk bidimensiones.   

El método MCMC (Markov Chain Monte Carlo)  

La simulación MCMC consiste en generar una trayectoria aleatoria en el espacio de 

muestreo de θ , donde cada iθ  depende del valor anterior 1−iθ ; esto crea una cadena de 

Markov que converge hacia la distribución posterior conjunta )|( datosP θ  o 

distribución objetivo (Gelman et al. 1995). La diferencia con el SIR es que en cada paso 

el proceso de Markov converge hacia la distribución posterior, mientras que en el SIR la 

secuencia generada en la primera fase permanece como distribución previa. Igual que el 

SIR, hay varias versiones de algoritmos tipo cadenas de Markov. Para este análisis se 

adoptó el algoritmo Metrópolis que procede como sigue (Gelman et al. 1995): 

1) Se selecciona un vector oθ  que inicia la cadena.   

2) Para cada i =1,2,..., n  valores en la secuencia aleatoria de la cadena 

a) Se obtiene un nuevo valor candidato cθ  (el superíndice c  se refiere a valor 

candidato) de una ‘jumping distribution’ ( iJ ), que depende del valor anterior 

)|( 1−i
c

iJ θθ . Cada valor candidato cθ  se obtiene de una distribución uniforme 

],[ 11 iiii
c U ∆+∆−= −− θθθ , donde i∆  es un vector de tolerancia que se actualiza 

dinámicamente (Quinn & Deriso, 1999; Punt & Hilborn, 2001). 

b) Se calcula la razón de densidad posterior rdp  

 

(Ec. 30)  
)|(
)|(

1 datosP
datosPrdp

i

c

−

=
θ
θ

       

c) Se acepta o rechaza cθ  en función de la rdp , de acuerdo con la siguiente regla: 
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(Ec. 31)  
⎩
⎨
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U(0,1)rdp  si 
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c

i θ
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θ      

La expresión U(0,1)rdp <  implica que cθ  se acepta bajo dos condiciones: 1) 

Cuando cθ  incrementa la densidad posterior ( 1>rdp ), y 2) si 1<rdp , entonces 

cθ se acepta solo si rdp es mayor que un número aleatorio con distribución 

uniforme entre 0 y 1. Si ninguna de las dos condiciones se cumple se rechaza cθ  

y se regresa a 1−iθ . 

d) Se repiten los pasos a), b) y c) n veces. Esto genera una cadena 

ni θθθθ ,...,,...,, 21  que converge hacia la distribución posterior )|( datosP θ , la 

cual, igual que el SIR se usa en el análisis de riesgo sobre el estado y en la fase 

exploración de alternativas de manejo. 

 

3) Un aspecto importante en la simulación MCMC es la convergencia de la cadena 

hacia la distribución objetivo. Dos alternativas para mejorar la aproximación a la 

distribución posterior son: 1) descartar un “cierto numero” de simulaciones 

iniciales, y 2) una vez alcanzada la convergencia, seleccionar iθ  cada 

thk simulación Gelman et al (1995).  En este trabajo sólo se exploró el efecto un 

cierto número inicial de simulaciones. 

 

La distribución marginal posterior se calculó con el procedimiento ad hoc descrito para 

el método SIR.  

De cada método se confrontó su desempeño en tres aspectos: la convergencia hacia la 

)|( datosP θ , el número de simulaciones y el tiempo de simulación. 

 

Estado de la población y productividad 

En la fase de evaluación de una población el objetivo final no es la estimación de los 

parámetros, sino las cantidades derivadas (Q ) de los parámetros o puntos de referencia 

que definen el estado y la productividad, como base para la exploración de opciones 

alternativas de manejo (sección 5.3). En esta parte del análisis cae dentro de la 

inferencia bayesiana, la cual permite inferir sobre datos potencialmente observables (e. 

j: biomasas proyectadas) o cantidades de interés (puntos de referencia), condicionados a 
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los parámetros θ  y a los datos observados (Gelman et al. 1995). La distribución 

posterior de las cantidades derivadas, condicionadas a la distribución posterior de θ  y 

los datos se integró como (ver anexo derivación Bayes): 

(Ec. 32)  ∫= θθθθ ddatosPdatosQPdatosQP )|(),|(),|(     

donde Q  representa cualquiera de las siete cantidades derivadas que definen el estado y 

la productividad.  

El proceso de estimación de ),|( datosQP θ se realizó de la siguiente manera: 

1) Se muestrea el primer vector 1θ  de la secuencia ni θθθθ ,...,,...,, 21  generada con 

el método SIR o con el MCMC. 

2) Se calculan las cantidades derivadas de interés Q .  

3) Los pasos 1) y 2) se repiten desde 1=i  hasta n  para generar el arreglo matricial 

de la Tabla 3. 

 

 

 

Tabla 3. Estructura del arreglo matricial generado en la simulación posterior de las cantidades 
derivadas que definen el estado y la productividad del abulón (Adaptado de Gelman et 
al. 1995: 21) 

Simulación 

i  

Parámetros 

)|( datosP θ  

Cantidades derivadas  

),|( datosQP θ  

1 1θ  1
1Q  K  kQ1  

M  M  M   M  

i  iθ  1
iQ  O  k

iQ  

M  M  M   M  

n  nθ  1
nQ  K  k

nQ  

 

En la Tabla 3 el superíndice k  en Q  se refiere a las siete cantidades básicas señaladas 

en la sección 5.2.2. 

5.2.4.2 Riesgo sobre el estado 

De todas las cantidades derivadas Q , el valor esperado del estado ][ξE  es uno de los 

más importantes porque de éste depende el planteamiento de las alternativas de manejo. 
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Sin embargo, como la evaluación se efectúa bajo algún tipo de incertidumbre 

(observación, proceso, modelo, estimación), existe el riesgo de equivocarse en la 

determinación del estado. Existen varias definiciones de riesgo; la teoría de decisión lo 

concibe como”...una pérdida esperada en la que se incluye tanto la probabilidad como 

la severidad de un evento no deseado” (Francis & Shotton 1997). Sin embargo, en la 

mayoría de los trabajos de evaluación de recursos pesqueros se evita incluir la frase 

“severidad” del evento no deseado, por lo que el término “riesgo” se ha definido como 

“...la probabilidad de ocurrencia de un evento no deseado en un determinado tiempo 

(Francis, 1992; Cordue & Francis, 1994; Mace, 1994).  

En el caso de la evaluación del recurso abulón el evento no deseado es que el stock se 

encuentre deteriorado. Entonces el riesgo sobre el evento no deseado es la probabilidad 

de que la biomasa actual esté por debajo de la biomasa objetivo, que en este caso es la 

biomasa que genera la producción excedente máxima )( pemact BBP ≤ , equivalente a 

poner )1( ≤ξP . Por lo tanto, el riesgo sobre el estado de salud ξℜ , condicionado a θ  y 

a los datos  se estima a partir de la distribución posterior de ξ  como: 

(Ec. 33) θθθξθξξ ∫=≤=≤=ℜ
1

0
)|(),|(),|1()( ddatosPdatosPdatosPBBP pemact  

    

5.3 Evaluación de alternativas de manejo 

El segundo objetivo de la evaluación cuantitativa de un recurso pesquero es evaluar las 

consecuencias de acciones alternativas de manejo (Punt & Hilborn 2001). El primer 

paso para evaluar estas alternativas es reconocer explícitamente la incertidumbre y el 

riesgo.  

Si el trabajo con incertidumbre es ineludible, entonces es necesario que en la evaluación 

de recursos pesqueros las diferentes opciones se presenten con los riesgos y 

consecuencias asociadas a cada una de las posibles alternativas de manejo (Francis, 

1992; Frederick & Peterman 1994). 

5.3.1 Puntos de referencia en las alternativas de manejo 

Los PR como estrategias de manejo dependen de las condiciones del stock bajo estudio 

y pueden ser concebidos bajo enfoques “precautorios”, “riesgosos” u “óptimos” (Mace, 

1994; Caddy & Mahon, 1995).  
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En recursos en los cuales el estado actual es de sobre-aprovechamiento, como en el que 

se encuentra el abulón, el objetivo de manejo es definir estrategias para recuperar la 

productividad máxima del stock y la estabilidad de la pesquería (Rosenberg & Brault, 

1993). Una forma de llevar cabo esto es la proyección bajo diferentes escenarios de 

manejo (Gavaris, 1993; Smith & Gavaris, 1993). 

En el enfoque Bayesiano la proyección de biomasas corresponde a un cuarto estado en 

el cual se hacen inferencias posteriores sobre proyecciones de datos potencialmente 

observables (Anexo I). La notación formal de la proyección posterior de la biomasa es:  

 

(Ec. 34)  ∫= θθθθ dBobsPBobsBproyPBobsBproyP )|(),|(),|(  

 

Donde ),|( BobsBproyP θ  es la probabilidad de la biomasa proyectada Bproy  

condicionada a la ocurrencia conjunta de un modelo o sus parámetros y los datos 

observados, )|( BobsP θ  es la probabilidad del parámetro condicionado a las biomasas 

observadas. Esta ecuación es en esencia la misma que la de la distribución de 

probabilidad de las cantidades derivadas.  

La integración de la proyección posterior se realizó de la siguiente manera: 

1) Con cada modelo se proyectó la biomasa desde 1t  hacia ntact + , con una cuota c , 

donde 1t  es el año inicial de la serie de datos, actt  representa el año actual y n  el 

número de años proyectados. Para simplificar la nomenclatura actt  se sustituyó por 

t  y la biomasa proyectada se denominó como c
ntB + , que significa biomasa 

proyectada al año nt +  con una cuota de captura c .  

2) Las proyecciones se repitieron para cada vector de parámetros iθ  incluidos en la 

secuencia posterior ni θθθθ ,...,,...,, 21 . 

 

Las biomasas proyectas c
ntB +  generadas con cada iθ  se almacenaron en una arreglo 

matricial similar a la de Tabla 3, a partir del cual se efectuaron cálculos relacionados 

con puntos de referencia definidos en función del estado del stock o de los objetivos de 

manejo, por ejemplo, pem
c

nt BB /+  o act
c

nt BB /+ .   

Suponiendo que la biomasa actual es inferior a pemB , tal como se deriva de estudios 

previos realizados con el modelo Logístico (Muciño et al. 2000; Sierra et al. 2001), 
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entonces el objetivo de manejo es incrementar el tamaño de la población. Bajo este 

esquema las cuotas opcionales son aquellas con las cuales la biomasa proyectada c
ntB +  

es mayor que una biomasa límite LimB . En términos cuantitativos esta regla se puede 

expresar como un Punto de Referencia Limite (PRL): 

 

Lim

c
nt

B
BPRL +=  

 

Para fines exclusivos de este estudio LimB  se refiere a la biomasa en el año 2004. El 

riesgo o evento no deseado en este PRL es la probabilidad de que la biomasa proyectada 

sea menor que la biomasa límite )( Lim
c

nt BBP ≤+ . Como esta biomasa límite no se refiere 

a un valor fijo sino a una distribución de probabilidad, es más apropiado expresar el 

riesgo en términos del PRL como: 

 

 θθθθ ∫=≤=ℜ
1

0
)|(),|(),|1( ddatosPdatosPRLPdatosPRLPPRL  

 

El valor esperado de la distribución posterior de probabilidad del Punto de Referencia 

Límite ][PRLE  es la proporción de crecimiento de la biomasa proyectada respecto a la 

biomasa límite. Por lo tanto, las cuotas opcionales son aquellas en las cuales 

1][ >PRLE  y 5.0<ℜPRL  

Como el objetivo es llevar la población hacia un objetivo pemB  entonces se define 

también un Punto de Referencia Objetivo (PRO) como: 

 

pem

c
nt

B
BPRO +=  

Equivalente al estado de salud, solo que en lugar de referirse a la biomasa actual en este 

caso representa el estado de las biomasas proyectadas respecto a la biomasa que 

maximiza la producción excedente. De manera similar al PRL, el riesgo sobre el PRO es 

),|1( datosPRLPPRO θ≤=ℜ . 
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6 RESULTADOS  

6.1 Ajuste y estimación 

Como en esencia los dos modelos de retraso presentaron el mismo comportamiento, en 

esta sección únicamente se presentan los resultados con el modelo Logístico y el 

Deriso-R. El objetivo del análisis consistió en explorar la correlación entre los 

parámetros y la sensibilidad de la función de ajuste (Ec. 25) con base en los perfiles de 

verosimilitud, bajo diferentes alternativas para estimar la biomasa inicial. Al final de 

esta sección se efectúa una comparación entre los tres (Logístico, Deriso-R y CSR).   

6.1.1 Modelo Logístico  

En la Figura 3b se observa que los “mejores” valores no provienen de una zona con un 

perfil bien definido, sino que diferentes combinaciones de parámetros pueden dar 

prácticamente el mismo ajuste. Los datos utilizados son más verosímiles cuando 

Bo =1068 y r =0.294. Estos valores se referirán como MLBo  y MLr  respectivamente, 

donde el superíndice ML  indica el máximo de la función L. De manera similar, MLθ  se 

referirá como el vector de parámetros que maximizan la función L.   En ambos casos es 

relativamente fácil identificarlos en el perfil de verosimilitud (Figura 3ª y c). Sin 

embargo, no sucede lo mismo con el perfil de p ; la Figura 3b muestra que después del 

valor que maximiza la función de ajuste ( MLp =0.772 indica que al inicio de la serie de 

datos la biomasa estaba al 77.2 % de Bo ) se obtiene casi el mismo valor de la función 

L. Esto significa que los datos disponibles no proporcionan suficiente información sobre 

el estado inicial (1982) de la población. Lo anterior tiene implicaciones en el perfil de 

los otros dos parámetros; la parte de la curva a la izquierda de la línea vertical en la 

Figura 3ª corresponde valores de Bo  alrededor de 1000, maximizados con 

3772.0 << p . De manera similar, la parte de la curva a la derecha de la línea vertical 

en la Figura 3c representa también los mejores valores de r  con p entre 0.772 y 3.   
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Figura 3. Perfil de verosimilitud para los parámetros del modelo Logístico ajustado a los datos 
de biomasa de abulón azul en la zona de Bahía Tortugas, B.C.S. Las líneas verticales en 
cada gráfica indican los valores de los parámetros donde se maximiza el ajuste del 
modelo a los datos. 

 

El comportamiento de los perfiles de la Figura 3 se explica en la Figura 4 . Como no se 

dispone de datos de biomasa en la primera parte de la serie de datos, no hay manera de 

ajustar la curva de biomasa inicial a un valor observado. Como consecuencia, 

prácticamente con cualquier valor de p  es posible modificar los valores de Bo  y r  

para generar casi el mismo ajuste en el rango datos observados.  En general, en la Figura 

4 se observa una correlación inversa entre Bo  y p . Estas relaciones se aprecian 

gráficamente en la Figura 5. 
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Figura 4. Ajuste del modelo Logístico a los datos de biomasa de abulón azul en la zona de Bahía 
Tortugas, B.C.S. Las líneas alrededor de los datos observados se generaron con los 
perfiles de verosimilitud sobre p  entre 0.2 y 3.0. La línea mas gruesa representa mejor 
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ajuste, obtenido cuando MLp =0.772 . Bpem  es la biomasa que genera la producción 
excedente con la mejor combinación de parámetros 

 

Los cambios en p producen variaciones en Bo sólo cuando p  es menor que MLp . 

Cuando p > MLp  casi no se aprecian cambios en Bo ; el menor valor obtenido es 950 y 

luego se observa una ligera tendencia a aumentar (Figura 5ª). Algo similar ocurre con 

r , pero a diferencia de Bo , la disminución en p  si genera valores menores en r . De la 

misma manera, cuando p  se incrementa el mejor valor r  apenas llega a 0.31, y luego 

tiende a disminuir (Figura 5b). Como se puede ver, en los dos casos los mayores 

cambios en Bo  y r se dan cuando p es menor que MLp . En la Figura 5c se ve la 

relación resultante entre Bo  y r : a mayor  Bo  menor r . 

En resumen, conjuntado la información de la Figura 3 y la Figura 5 se deduce que con 

base en la información contenida en los datos Bo no puede ser menor que 950 y r  no 

mayor que 0.34. Esta exploración es muy importante y será considerada para construir 

la información previa en p . 
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Figura 5. Relaciones entre los valores de los parámetros del modelo Logístico ajustado a los 
datos de biomasa de abulón azul en la zona de Bahía Tortugas, B.C.S. Cada punto en la 
curva de Bo y r  indica el mejor ajuste posible con diferentes valores de p , desde 0.2 a 
3.0. El punto claro en la curva señala la mejor combinación con los tres parámetros. La 
línea horizontal en (a) y (b) indican el menor y mayor valor posible para Bo y r  
respectivamente. 

 

Con las exploraciones anteriores queda claro el efecto de p  en las estimaciones de Bo y 

r , pero, ¿qué pasa si p  se mantiene fijo, como MLp  y los perfiles verosimilitud se 

obtienen sólo para Bo y r ? Los resultados se presentan en la Figura 7. La escala de los 

perfiles de la Figura 3 se estableció de 0.9 a 1.2 para hacer más evidente el punto donde 
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se maximiza la función L-lognormal. Sin embargo, cuando el mínimo de la escala se 

reduce a 0 y se comparan los perfiles con y sin p se observa claramente que sin p  los 

perfiles de Bo y r  quedan más definidos, menos inciertos. Este resultado muestra los 

efectos que podría tener dejar libre p  en las simulaciones del algoritmo MCMC. Como 

se presentó en la Figura 3b, p =1 tendría casi la misma verosimilitud que p =3, y por lo 

tanto este algoritmo podría converger a valores altos de p  si no se especifica 

información previa. 
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Figura 6. Confrontación de los perfiles de verosimilitud de Bo  y r   con y sin p  con el modelo 
Logístico ajustado a los datos de biomasa de abulón azul en la zona de Bahía Tortugas, 
B.C.S.. 

 

A diferencia de la Figura 4, donde con cualquier valor de p  se puede maximizar Bo  y 

r  para hacer pasar la curva de biomasa por la zona del mejor ajuste, cuando se fija p  

no ocurre lo mismo; las curvas de biomasa no pasan por la misma zona dentro del rango 

de datos observados (Figura 7). Es importante resaltar tres aspectos en esta figura: 

a) El perfil de 800 a 1400 en Bo incluye el 100 % de los valores que hacen más 

verosímiles los datos (Figura 6), entonces la gama de curvas en la Figura 7 cubre 

el 100 % de la credibilidad de los datos dados los parámetros que maximizan la 

función L. 

b) Considerando todas las combinaciones posibles entre Bo y r , algunos puntos de 

biomasas observadas quedan fuera de las predicciones del modelo, no son 

creíbles o verosímiles dado el caso de que el modelo y sus parámetros sean 
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ciertos. Los que más se salen de la predicción son las estimaciones realizadas en 

1990, 2000 y 2003. Si los valores observados son ciertos entonces el modelo no 

incluye todos los factores que hacen variar el tamaño de la población 

(incertidumbre de proceso e incertidumbre en el modelo); por el contrario, si el 

modelo es correcto, entonces los valores observados son incorrectos 

(incertidumbre de observación). 

c) Otra diferencia importante con la Figura 4 es que al fijar p se reduce la 

incertidumbre en la biomasa inicial (que ahora es el 77.2 % para cualquier valor 

de Bo ). Todas las combinaciones posibles de Bo y r  indican que la biomasa 

inicial (en 1982) estaba arriba de Bpem , que el stock en ese año estaba 

saludable. En términos de manejo la situación del stock en 1982 podría no tener 

relevancia para el manejo de 23 años después. Sin embargo no es así porque la 

biomasa inicial está asociada p , y ya se presentaron los efectos que tiene en las 

estimaciones de Bo y r , de los cuales se derivan los puntos de referencia para el 

manejo ( 2/  ,4PEM  ,2/ rhBo*r/BoBpem === ). Algunas preguntas 

relacionadas con estos resultados serían: ¿estaba la biomasa inicial arriba de 

Bpem  en 1982?, ¿Se debe confiar únicamente en las estimaciones de máxima 

verosimilitud para la evaluación de este recurso, o es necesario incorporar otros 

enfoques? 
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Figura 7. Ajuste del modelo Logístico a los datos de biomasa de abulón azul en la zona de Bahía 
Tortugas, B.C.S. Las líneas alrededor de los datos observados se generaron con los 
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perfiles de verosimilitud sobre Bo  entre 800 y 1400 manteniendo fijo MLp = 0.772. La 
línea mas gruesa representa mejor ajuste, obtenido cuando MLBo =1068. Bpem  es la 
biomasa que genera la producción excedente con la mejor combinación de parámetro. 
Al final de las curvas de biomasa se presenta el perfil de Bo . 

6.1.2 Modelo Deriso-R  

Con este modelo el perfil de verosimilitud de p  se exploró también entre 0.1 -3.0, pero 

como a partir de 1.1 las curvas fueron casi iguales, en la Figura 8 se presentan 

únicamente las curvas de biomasa variando p  entre 0.1-1.1 y modificando los otros tres 

parámetros ( Bo , s  y z ) para maximizar la función L . Igual que en el modelo 

Logístico, dentro del rango de datos observados todas las curvas pasan prácticamente 

por la misma zona y difieren donde no hay datos de ajuste.  
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Figura 8. Ajuste del modelo Deriso-R a los datos de biomasa de abulón azul en la zona de Bahía 
Tortugas. B.C.S. Las líneas alrededor de los datos observados se generaron con los 
perfiles de verosimilitud sobre p  entre 0.1 y 1.1. La línea mas gruesa representa mejor 
ajuste, obtenido cuando MLp =0.4.  

 

En la Figura 8 la biomasa inicial se estimó como pBoB =1 . Esto genera una fuerte 

correlación entre Bo  y p , por lo que es prácticamente imposible disminuir la biomasa 

inicial a menos de 1000. Al disminuir p  lo único que se logró fue incrementar 
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considerablemente Bo  (Figura 9a), lo cual tiene implicaciones directas en puntos de 

referencia para el manejo, como Bpem .  
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Figura 9. Tendencia de las correlaciones observadas entre los parámetros del modelo Deriso-R 
perfilando sobre p  entre 0.1 y 1.1. Los círculos indican la combinación con el mejor 
ajuste. 

 

Ante esta incongruencia en la biomasa inicial se exploraron dos alternativas para 

estimar 1B :  

1) fijar  p  = 0.4, que es el valor obtenido con el mejor ajuste, y perfilar sobre Bo  

entre 1800 y 7500.  
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2) eliminar p  y estimar los perfiles de 1B  entre 600 y 3100. Esta opción hace que 1B  

sea independiente de Bo  y permita explorar valores mas pequeños de la biomasa 

inicial que cuando esta se estima en función de Bo  y p . 

 

Las curvas de biomasa resultantes de esta opción se presentan en la Figura 10, donde se 

observa que en los dos casos biomasas iniciales pequeñas generan valores grandes de 

Bo . Con estas dos alternativas es posible iniciar la curva de biomasa con menores 

valores de 1B  que con p  “libre” (Figura 8).  De las dos alternativas exploradas la 

segunda es la que permite iniciar la curva de biomasa con menores valores de 1B . Esto 

es porque el cálculo de 1B  no depende de Bo  ni de p . De manera similar a las 

exploraciones anteriores, las trayectorias determinísticas de las curvas de biomasa son 

muy similares en el rango de datos observados y difieren en la parte donde no hay datos 

de ajuste. 
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Figura 10. Ajuste del modelo Deriso-R a los datos de biomasa de abulón azul en la zona de 
Bahía Tortugas, B.C.S. Las líneas alrededor de los datos observados se generaron con 
dos opciones de perfiles de verosimilitud: (a) se fijó MLp =0.4 y se perfiló sobre Bo  
entre 1800 y 7500, y (b) se eliminó p  y se perfiló sobre 1B  entre 600 y 3100. 

 

Las tendencias de las correlaciones entre los parámetros obtenidas con la segunda 

alternativa (eliminar p  y perfilar sobre 1B ) se presenta en la Figura 11, en la que se 

observan las siguientes diferencias respecto a la Figura 9.  

1. En general hay menos correlación entre los parámetros. 

2. La tendencia de todas las correlaciones cambia a partir de MLθ . Algunas de estas 

diferencias se comparan en las Figura 11b, c y f. 
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3. En todos los casos Bo  no es mayor que MLBo  y esto marca una diferencia 

importante con la Figura 9 (Figura 11ª, b y c). 
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Figura 11. Tendencia de las correlaciones observadas entre los parámetros del modelo Deriso-R 
perfilando sobre 1B  entre 600 y 3100. Con esta opción 1B es independiente de Bo  y se 
elimina p . Para fines de comparación en (d), (e) y (f) se agregó la tendencia de las 
correlaciones cuando 1B  se calcula como una proporción de Bo (líneas delgadas, 
obtenidas de la Figura 9). 

6.1.3 Confrontación de modelos: Logístico, Deriso-R y SCRR 

Es importante recordar que la justificación del estudio obedece a un cuestionamiento 

sobre el manejo real de una pesquería ¿Es adecuado derivar recomendaciones de manejo 

usando como herramienta únicamente el modelo logístico, o existen otras alternativas 
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más robustas a la información disponible? En esta sección se presentan las 

argumentaciones a favor de uno y otro modelo.  

Como primer paso de este análisis, en la  Figura 12 se presenta el mejor ajuste de los 

tres modelos a los datos de biomasa estimada por muestreo directo. En el rango de datos 

observados (de 1990 a 2003) la mejor combinación de parámetros de los tres modelos 

ajustan de manera muy similar a las biomasas observadas. Las diferencias se presentan 

principalmente en el rango donde los modelos no se confrontan con datos observados. 

Esto ocurre en las proyecciones a partir del 2003 y de 1989 a 1982. Si se observa con 

detalle a lo largo de los datos ajustados se nota que los modelos de retraso “siguen” más 

el primer valor observado (biomasa 1990) que el modelo Logístico y hacen que la 

biomasa inicial sea mayor con los modelos de retraso que con el modelo Logístico.  

Esto se debe que estos modelos tienen más parámetros y por lo tanto, más posibilidad 

de incrementar unos y disminuir otros para hacer pasar la predicción lo más cercano a 

los datos observados.  
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Figura 12. Ajuste del modelo Logístico, Deriso-R y SCRR a las biomasas observadas de abulón 
azul en la zona concesionada a la S.C.P.P “Bahía Tortugas”. Las proyecciones a partir 
de 2003 simulan el crecimiento de la biomasa sin pesca.  La línea vertical representa la 
biomasa que genera la producción excedente máxima. 

 

El modelo que mejor ajusta a los datos (menor negLogL) es el Deriso-R, seguido del 

CSRR y al final el Logístico (Tabla 4). Sin embargo, el mejor ajuste no implica 

necesariamente que un modelo represente mejor la dinámica del recurso; solo significa 
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que es posible asignar valores numéricos a los parámetros para hacer pasar las 

estimaciones del modelo lo más cercano posible a los datos observados, aunque los 

valores queden fuera de rangos biológicos. Por ejemplo, para lograr el mejor ajuste el 

parámetro z que define la curvatura de la curva stock-reclutas no debe ser mayor que 1 

(Hilborn & Mangel 1997), pero para lograr el mejor ajuste tomó valores mayores de 1! 

Una opción para comparar cuantitativamente modelos con diferente número de 

parámetros es el Criterio de Información de Akaike (AIC por sus siglas en inglés) que 

considera la función negLogL del mejor ajuste de cada modelo mi  y penaliza doble por 

cada parámetro pi (Hilborn & Mangel, 1997) 

 

iii pmdatosnegLogLAC 2)|(Im +=  

 

El mejor modelo es el que tenga el menor ACI. De acuerdo con la Tabla 4, el modelo 

con el menor ACI es el Logístico, y por consiguiente el “mejor” de acuerdo a este 

criterio. 

Tabla 4. Valores de los parámetros, negLogL y Criterio de Información de Akaike (AIC) para 
los modelos Logístico, Deriso-R y CSR ajustados a los datos de biomasa de abulón azul 
en la zona de Bahía Tortugas. Biológicamente el valor de z no puede ser mayor de 1, 
pero se reporta así para comparar los modelos con criterio ACI el cual requiere el valor 
de la función negLogL que minimiza el ajuste a los datos. 

Parametros MDB Deriso-R SCRR

Bo 1067 5078 2895
p 0.773 0.326 0.358

B 1 825.226 1655.739 1036.740
S 0.990 0.980
z 1.140 1.178

Bpem 533.76 n.c. n.c.

negLogL -2.586 -3.488 -3.065
ACI 3.414 4.512 4.935

n.c. z>1, error

Modelos

  
 

Esto es sólo una forma de comparar modelos que cae dentro de criterios frecuentistas, 

porque sólo considera el mejor ajuste. Un aspecto muy importante, a juicio del autor es 

el sentido común sobre los resultados del “mejor ajuste”. Esto es muy importante 

porque no se sabe si se está trabajando con el modelo adecuado ni se cuenta con todos 

los datos. Un ejemplo de lo anterior es lo siguiente. Aunque no se dispone de 

Logístico
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observaciones absolutas de biomasa en 1982, la experiencia previa sobre esta pesquería 

pone en duda la biomasa inicial tan alta estimada por los modelos de retraso (Tabla 4), 

cuando por referencias previas se conoce que debió haber sido menor. Esto será 

analizado con más detalle mas adelante. 

6.2 Incertidumbre y riesgo 

6.2.1 Modelo Logístico 

La primera parte de la evaluación de un recurso pesquero es la determinación del estatus 

del stock y su productividad, que es lo que realmente interesa a los tomadores de 

decisiones en materia de pesca. Estas cantidades de manejo o puntos de referencia se 

derivan de parámetros estimados de modelos poblacionales ajustados a las series de 

datos disponibles. Sin embargo, tal como se mostró, la estimación de los parámetros 

está sujeta a varias fuentes de incertidumbre, inherentes al muestreo y confiabilidad de 

los datos (capturas), de la estructura del modelo (¿cómo se calcula 1B ?, ¿cuál modelo?), 

e incluso, del propio algoritmo utilizado para la estimación ¿Cuál método, SIR o 

MCMC? ¿Cuántas simulaciones?  Por lo tanto, es necesario explorar la sensibilidad de 

las salidas de los modelos ante estas fuentes de incertidumbre.  

En este parte los resultados se presentan en el siguiente orden: 

i) Primero se presenta la distribución posterior para los parámetros del modelo 

Logístico sin información previa en ninguno de los parámetros con la primera 

opción para estimar la biomasa inicial ( pBoB =1 ). 

ii) Luego se hace un análisis comparativo del desempeño de los dos métodos 

numéricos utilizados para integrar la distribución posterior considerando 

nuevamente la primera opción para estimar 1B . El objetivo de esta comparación es 

definir cuál es el algoritmo más recomendable en función de las tres característica 

definidas arbitrariamente para evaluar el desempeño del SIR y el MCMC 

(convergencia hacia la )|( datosP θ , el número de simulaciones y el tiempo de 

simulación) con los datos disponibles. 

iii) Una vez definido el método más robusto para aproximar )|( datosP θ  se presentan 

los resultados de los puntos de referencia que definen el estatus y la productividad 

estimados por cada modelo con las dos opciones de información previa y sus 

variantes, usando únicamente las observaciones de biomasa.  
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iv) Posteriormente se confrontan los resultados usando las observaciones de biomasa e 

información auxiliar derivada de índice de abundancia dependiente de la pesquería 

(kg/día/equipo) 

v) Finalmente, se presenta un análisis comparativo entre los tres modelos aplicados 

 

i) Incertidumbre sin información previa: caso pBoB =1  

El esquema de la Figura 13 presenta la distribución posterior conjunta y marginal de los 

tres parámetros del modelo Logístico generada con 500,000 repeticiones del algoritmo 

MCMC sin considerar información previa informativa en p . En este caso la cadena 

explora todas las posibles combinaciones de parámetros y al final converge en una masa 

de puntos tridimensional que representan la distribución posterior conjunta para los tres 

parámetros )|,,( datosrpBoP  (Figura 13a). De esta masa de puntos tridimensional se 

derivan tres distribuciones posteriores conjuntas bidimensionales (Figura 13b, c y d) de 

las cuales se integró la distribución posterior marginal de r , Bo  y p   (Figura 13e, f y 

g) de acuerdo con el procedimiento ad hoc descrito en la sección de materiales y 

métodos. 

La masa de puntos que representa la distribución posterior conjunta de Bo  y p  (Figura 

13b) presenta un comportamiento, caracterizado por concentrar la convergencia en 

forma de una letra “C”; los valores aceptados Bo  van desde un poco más de 800 a 

1500, con la mayor concentración alrededor de 1000,  y los de p de  0.4 a 5.0, con 

tendencia concentrarse en mayor proporción alrededor de 1.0, cuando Bo  varía entre 

1000 y 1300. Otra parte de los valores aceptados de p  convergen hacia arriba, hasta un 

poco mas de 4.5 y otra hacia abajo y no llegan a ser menores que 0.5. La relación entre 

r  y p  es similar a la de Bo  y p   pero en sentido inverso (Figura 13c). Esto se refleja 

directamente en la marginal posterior para cada parámetro; mientras que en Bo  y  r  

tiende a ser normal, con mayor probabilidad alrededor de 1000 y 0.3 respectivamente, 

en p  es bastante amplia, con valores probables dentro de todo el intervalo de 0 a 5.  

Como se puede observar, la convergencia hacia la posterior conjunta 

)|,( datospBoP incluye valores de hasta 4 para p (Figura 13b y c), lo que indica que 

existe cierta probabilidad de que la biomasa inicial sea 4 veces mayor que Bo . Esta 

biomasa inicial alta se observó también con los perfiles de verosimilitud, pero no es 

coherente con la historia reciente de la pesquería. Por lo tanto, es evidente que la 
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estimación de pBoB =1  sin información previa no arroja resultados “razonables”. 

Puede deberse a tres causas: 1) que el algoritmo MCMC no se haya implementado 

correctamente, 2) que los datos no contienen suficiente información para estimar 1B , tal 

como se dedujo con los perfiles de verosimilitud, o 3) que el cálculo de 1B  como 

pBoB =1  no sea lo más apropiado, lo que significa un error en la estructura del 

modelo. Todo esto tiene implicaciones en la determinación del estado y la 

productividad, de los cuales dependen las acciones de manejo. Por lo tanto, es 

importante que antes de explorar las alternativas de manejo se analicen cuidadosamente 

las tres hipótesis sobre el comportamiento extraño de )|,( datospBoP  y la marginal 

sobre p , así como el desempeños de los algoritmos para integrar la posterior. 

ii) Evaluación del desempeño de los métodos SIR y MCMC (algoritmo Metrópolis) 

Una recomendación importante cuando se implementan algoritmos para estimar cadenas 

de Markov es monitorear la convergencia hacia la posterior conjunta (Punt & Hilborn 

2001). Esto se prueba iniciando la cadena con un vector iθ  que no parte del centro de la 

distribución conjunta, sino de valores extremos. En este caso se efectuaron dos 

ejercicios iniciando la simulación con dos opciones extremas para Bo  y r : el primero 

inició con Bo =1000 y  r =0.1 y el segundo con Bo =2000 y r =4 (zona a y b en la 

Figura 14). En los dos casos p se fijó en 0.772. Los resultados de 1000 repeticiones se 

presentan en la Figura 14, donde se observa que la cadena ni θθθθ ,...,,...,, 21  converge 

adecuadamente hacia )|( datosP θ . La búsqueda de la dirección hacia la parte central de 

distribución posterior conjunta tomó menos de 500 repeticiones. Esto muestra que con 

el modelo Logístico, los datos utilizados y la función de verosimilitud seleccionada, la 

parte inicial de la cadena no se queda en máximos locales, por lo que no es necesario 

descartar un número inicial de simulaciones mientras el algoritmo encuentra la 

dirección hacia la )|( datosP θ . Basta con iniciar la secuencia a partir de los valores del 

vector MLθ  (la mejor combinación de parámetros estimados por la función L ) y se 

ahorra tiempo en las simulaciones. Sin embargo, cuando el método se corrió con 

muchas simulaciones (>50,000) partiendo de MLθ  se quedó iterando en los extremos de 

la distribución posterior conjunta Bo  y p . Al repetir varias veces la misma simulación 

se encontró que este comportamiento no se debe a una derivación aleatoria hacia una 

zona de la que ya no regresa sino que en cada una de las repeticiones se observó lo 
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mismo. Los resultados de este comportamiento en la simulación se reflejan en la 

posterior marginal de p , la cual presenta dos modas, una en cada extremo de la 

distribución de probabilidad (Figura 15). De acuerdo con los resultados de los perfiles 

de verosimilitud la convergencia hacia valores altos de p  si es posible. Por ejemplo, si 

en el proceso de transición hacia la posterior conjunta surge un valor candidato de 
cp =3, este puede tener la misma probabilidad posterior que su inmediato anterior 

1−ip =1, y entonces cp  puede ser aceptado por probabilidad, si U(0,1)rdp <   (Ec. 31). 

 

Ante estas dificultades para aproximar la distribución posterior se confrontaron las 

salidas de los métodos MCMC y SIR con el fin de darle confianza y robustez a los 

resultados. Los aspectos comparados fueron: la convergencia hacia la )|( datosP θ , el 

número de simulaciones y el tiempo de simulación. La comparación del número de 

simulaciones y la convergencia se muestra en la Figura 16, donde se observa que desde 

las primeras simulaciones el MCMC presenta una mejor convergencia hacia la 

distribución posterior que el SIR; mientras que con MCMC la distribución de 

probabilidad es más continua, el SIR presenta bastantes huecos en las clases de 

integración. Un detalle notable es que el SIR también converge hacia valores altos de 

p , y en el mismo rango de datos que el MCMC, lo que indica que este comportamiento 

“extraño” no se debe a los algoritmos de simulación sino posiblemente a la estructura 

del modelo, particularmente en la estimación de 1B  que no es robusta en situaciones en 

las que no hay datos en la parte inicial de la serie. Hasta aquí se podría pensar que el 

MCMC es “mejor” que el SIR porque con menor número de simulaciones se aproxima 

mejor a la distribución posterior. Sin embargo, cuando se comparan los tiempos de 

simulación la conclusión podría ser diferente, ya que el SIR realiza el mismo número de 

simulaciones en menos de la mitad del tiempo que el MCMC. Mientras que el SIR 

realiza 100,000, el MCMC apenas llega a 40,000 en el mismo tiempo, y cuando este 

último hace 50,000 repeticiones, el SIR ya pasó de 130,000 (Figura 17). Las diferencias 

en los tiempos de simulación se deben a que el algoritmo Metrópolis implementado para 

el método MCMC es diferente al del algoritmo SIR. En cada repetición del MCMC se 

envía el valor candidato de cada parámetro en iθ  al modelo. Como el modelo Logístico 

tiene tres parámetros (en este trabajo) entonces en cada repetición el modelo se 

recalcula tres veces y tres veces se efectúa la prueba de aceptación/rechazo, además 
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actualizar el vector de tolerancia y checar cada cuando se conserva el valor aceptado. 

Por el contrario, el SIR solo hace un “barrido” sobre el modelo, una sola vez en cada 

repetición y sin hacer ninguna prueba de aceptación. La fase de re-muestreo ya no 

requiere enviar datos al modelo, es decir; el método SIR es más efectivo en el consumo 

de tiempo para las simulaciones, y además, es imposible que se quede en máximos 

locales porque los valores de iθ   siempre se extraen de la distribución previa. 
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Figura 13. Distribución posterior conjunta y marginal de los parámetros del modelo Logístico generadas con 500,000 repeticiones del algoritmos MCMC: (a) 
posterior conjunta de Bo, r y p, (b) posterior conjunta de Bo y p, (c) posterior conjunta de r y p, (d) posterior conjunta de Bo y r , (e) distribución 
marginal de r, (f) distribución marginal de Bo y (g) distribución marginal de p. Las distribuciones conjuntas sólo representan una muestra de 1000 
datos de un total de 500,000 
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Figura 14. Convergencia de la cadena ni θθθθ ,...,,...,, 21  hacia la distribución posterior 
conjunta de Bo  y r  generada con 1000 repeticiones del algoritmo Metrópolis 
(Gelman et al. 1995). La cadena se inició desde dos combinaciones extremas: (a) 
Bo =1000, r =0.1; (b) Bo =2500, r =0.4 
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Figura 15. Convergencia de Bo  y p hacia la distribución posterior conjunta generada con 
50,000 repeticiones del algoritmo Metrópolis (Gelman, et al. 1995). Solo se presentan 
1000 valores de Bo  y p  muestreados de la secuencia ni θθθθ ,...,,...,, 21 en 
intervalos de 50. 
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Por lo tanto, además de comparar la convergencia hacia la posterior con base en el 

número de simulaciones es apropiado compararlos con el tiempo de simulación. De 

acuerdo con la Figura 17, una de las posibles comparaciones sería: 20,000 

repeticiones del MCMC vs. ≈ 53,000. Los resultados de esta comparación (con 50,000 

para el SIR) indican que ambas distribuciones son prácticamente iguales (Figura 18), 

ambas obtenidas con el mismo tiempo de simulación.  
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Figura 16. Distribución posterior de probabilidad para tres parámetros del modelo Logístico 
obtenidas con los métodos SIR y MCMC a 1000, 10,000, 20,000 y 50,000 
repeticiones. Cada parámetro se integró en 20 clases. 
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Figura 17. Confrontación de los tiempos de simulación de los algoritmos SIR y MCMC 
(algoritmo Metrópolis: Gelman et al 1995) implementados para aproximar la 
distribución posterior de probabilidad de los parámetros del modelo Logístico. 
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Figura 18. Distribución posterior de probabilidad para tres parámetros del modelo Logístico 
obtenidas con los métodos SIR (50,000 repeticiones) y MCMC (20,000) repeticiones. 
Cada parámetro se integró en 20 clases. 

 

El número de simulaciones y el tiempo es sólo un criterio para comparar 

equitativamente ambos métodos, pero el más importante es la convergencia hacia la 

distribución posterior. El estadístico de la distribución posterior de probabilidad es el 

valor esperado. Si este valor cambia de una corrida a otra indica que el número de 

simulaciones no ha sido suficiente. Por lo tanto, es importante definir con uno u otro 

método el número de simulaciones mínimo para aproximar la distribución posterior y 

hacer referencia a los valores esperados de manera consistente. Desafortunadamente 

no hay reglas establecidas para definir el número de simulaciones más apropiada para 

el SIR o el MCMC, y según Punt & Hilborn (2001) es más arte que ciencia. 
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Diferentes autores adoptan criterios ad hoc a los problemas analizados con el fin de 

defender el número mínimo de simulaciones con los que obtuvieron sus resultados. 

Lo único cierto es que entre más simulaciones se realicen más seguridad existe de 

aproximar la distribución posterior, si y sólo si el algoritmo no se cicla en máximos 

locales o derive hacia los extremos. Lo único que se pierde es el tiempo sentado frente 

a la máquina esperando que termine un ¡millón de simulaciones!, sobre todo en 

aquellas con limitaciones de memoria y que no permiten hacer otra cosa mientras 

están trabajando. 

Para este trabajo se comparó la convergencia y los valores esperados de las 

distribuciones de probabilidad y se encontró que con 100,000 simulaciones del 

algoritmo SIR (≈ 40,000 del MCMC) es suficiente para integrar la distribución 

posterior en 40 clases para todos los parámetros y cantidades de interés. 

Exploraciones adicionales no presentadas aquí permitieron concluir que cuando los 

datos son informativos, o cuando se incorpora información previa el método MCMC 

se desempeña tan bien como el SIR e incluso mejor, porque la cadena de 

convergencia tiende a ser continua y la distribución posterior mas queda mas continua 

que con la versión del SIR implementada para este estudio. Por lo tanto, todas las 

estimaciones se efectuaron con 500,000 simulaciones del algoritmo MCMC.  

 

Estado y productividad 

Los parámetros son cantidades desconocidas claves para el manejo de recursos 

pesqueros, constantes en el enfoque frecuentista o con una distribución de 

probabilidad bajo el enfoque Bayesiano. Una de estas cantidades desconocidas es Bo , 

definida aquí como el tamaño máximo que puede alcanzar el stock durante un cierto 

período de tiempo sin pesca. Este valor no es constante, sino que puede variar en 

función de las condiciones ecológicas durante ese período. La búsqueda de esas 

cantidades desconocidas y variables en la naturaleza θ   implica tomar datos del 

sistema de interés y el ajuste de modelos, que en este caso es la biomasa de la 

población de abulón azul en la zona de Bahía Tortugas. Desafortunadamente, en 

pocos casos se cuenta con datos suficientes para estimar la distribución de 

probabilidad de Bo  y el abulón no es la excepción. Adicionalmente a la necesidad de 

estimar Bo  y  r  hay otra cantidad desconocida; los datos disponibles más confiables 

de captura de abulón azul inician a partir de 1982. Como la extracción inició años 
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atrás, es factible creer que la biomasa inicial 1B   no es Bo , por lo que es necesario 

estimar también 1B .  

La exploración de los perfiles de verosimilitud mostró que las 14 estimaciones de 

biomasa no son totalmente informativas acerca de la variabilidad de Bo , ni el valor 

más probable de 1B  (Figura 4). Los perfiles de la Figura 5 proporcionan información 

parcial sobre los valores mínimos de Bo , pero no el máximo. Ante datos poco 

informativos es necesario hacer uso del pensamiento bayesiano, que además de ser 

más consistente con la variabilidad de la naturaleza permite incorporar de manera 

formal la probabilidad de ocurrencia de las cantidades desconocidas y evaluar los 

resultados en forma de distribución posterior de probabilidad. Precisamente, esta 

probabilidad previa es uno los puntos más controversiales en la estadística Bayesiana 

(Punt & Hilborn 1997; 2001). La creciente popularidad de los métodos Bayesianos en 

pesquerías ha motivado a algunos investigadores a proporcionar lineamientos 

generales sobre la especificación de probabilidades previas de los parámetros claves. 

Algunos son muy específicos (McAllister et al. 2001), otros bastante complicados 

(Millar 2002, apéndice A) y unos mas generales y prácticos en la implementación, 

como los de Punt & Hilborn (1997, 2001). Ellos hacen mención de la información 

“experta” como una fuente para la construcción de probabilidades previas 

documentadas y justificadas apropiadamente. Enfatizan también la necesidad de 

explorar cuidadosamente el efecto de las probabilidades previas en la distribución 

posterior de las cantidades de manejo. En este estudio primero se exploró el efecto de 

incluir información previa en la biomasa inicial, que es una cantidad desconocida pero 

factible de aproximar. En esta fase el peso de la evidencia en Bo  y r  se dejó a los 

datos. Con cada una de las variantes para estimar 1B  se consideraron las siguientes 

opciones para )( 1BP : 

a) pBoB =1  

(a1) p  “libre”, sin distribución previa informativa.  

(a2) p  fijo al valor estimado con máxima verosimilitud, ( MLpp = ). Con esta 

opción sólo se estiman Bo  y  r . 

(a3) p  restringido a una distribución previa uniforme, )1,0(~)( UpP  

b) )(~ 11 BPB  



 

 

56

(b1) 1B  restringido a una distribución previa uniforme, )max  (min,~1 UB  

(b2) 1B  restringido a una distribución previa normal, )  ,(~1 σµNB  

 

Con la variante (a) la estimación de 1B  depende más de la información de Bo  que de 

p , y por lo tanto de los datos. Por el contrario, la opción (b) es independiente de Bo  

y de los datos, por lo que puede considerarse como una previa más formal en el 

sentido estricto Bayesiano. Los parámetros de la distribución uniforme (b1) y normal 

se derivaron de la exploración de los perfiles de verosimilitud en la Figura 4, de las 

estimaciones directas de biomasa, y de la información “experta” recopilada en 

diferentes reuniones con las cooperativas abuloneras. Frecuentemente los buzos 

abuloneros hacen referencia a que durante el período 1982-84 la abundancia fue 

bastante baja y que a partir de ese año empezó a crecer, lo que permitió incrementar 

las capturas. Lo anterior hace suponer que la captura podría ser un “índice de 

abundancia”.  Con base en lo anterior, 1B  podría ser una proporción de la biomasa 

promedio 1990-93, equivalente al promedio de la razón (captura 1982-84) / (captura 

1990-93), cuyo resultado es 0.500.  Por consiguiente, 500.0*93901 −∝ BB &&& , donde 

9390−B  es la biomasa promedio estimada por el modelo con MLθ  en los años 1990, 

1991, 1992 y 1993. El valor resultante podría parecer relativamente bajo (=326 t) 

comparado con las estimaciones del modelo en 1982-84. No obstante, si ese valor 

fuera cierto (326 t) entonces al inicio de la serie de datos se tuvo que aplicar una tasa 

de aprovechamiento h alrededor de 0.29 (=captura 1984/326 t), bastante alto 

comparado con 0.060 que se aplica en promedio desde 1996-97.   Esto enfoca el 

problema hacia la tasa de aprovechamiento, como información auxiliar para estimar 

los posibles valores de 1B . Al inicio del manejo por cuotas en 1990 la captura se 

mantuvo alrededor de 130 t durante cuatro años (1990-1993), con una tasa de 

aprovechamiento promedio de 0.30 (=promedio[Captura/Biomasa observada]  de 

1990 a 1993), es decir; que un valor de h=0.29 para 1982-83 está dentro de los valores 

posibles. Con base en esta referencia se estimó la biomasa ( hCt /= ) hacia atrás, de 

1989 a 1982, asumiendo diferentes tasas de aprovechamiento. Los resultados de este 

ejercicio se presentan en la Figura 19. No existen estimados de la tasa de 

aprovechamiento durante el periodo pero, es factible asumir que varió dentro de 

alguno de los valores presentados en la Figura 19. Si lo anterior es cierto entonces es 
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posible construir una distribución previa informativa para 1B , aun cuando no se 

cuente con observaciones de biomasa. Con la tasa de aprovechamiento más baja 

(=0.10, y la menos probable porque no había límites en el control de captura) la 

biomasa inicial estuvo alrededor de 800 t; en el otro extremo, más probable dado los 

valores calculados de h  (0.30 de 1990 a 1993), con h=0.25 la biomasa en 1982 debió 

oscilar alrededor de 400 t. Esto permite en principio construir una distribución previa 

uniforme informativa entre 300 t y 800 t. Además de esta previa uniforme se 

consideró apropiado construir también una distribución previa normal con media 

µ =550 t (= [300+800]/2) y desviación estándar  σ . El coeficiente de variación para 

estimar σ  fue 0.20, esto con base en los coeficientes de variación obtenido de las 

estimaciones de biomasa por muestreo directo.  

Un resultado interesante adicional derivado de este ejercicio es que de haber 

continuado con la tasa de aprovechamiento aplicada a principios de 1990 el stock se 

hubiera colapsado (Figura 19).  
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Figura 19. Exploración sobre el posible intervalo de la biomasa inicial 1B  en el abulón azul 
en la zona de Bahía Tortugas estimado con diferentes valores de tasa de 
aprovechamiento. 

 

La Figura 20 presenta la distribución posterior de probabilidad para los parámetros del 

modelo Logístico con las dos variantes para estimar la biomasa inicial: (a) pBoB =1 , 

y b)  )( 11 BPB = . Un resultado no esperado que llama la atención en la variante (a) es 
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que cuando no se especifican límites en la distribución previa de p , la posterior de 

Bo y r  tienden a ser ligeramente más estrechas, menos inciertas, aunque esta señal no 

se alcanza a identificar en el coeficiente de variación estimado para estos dos 

parámetros cuando  p  es “libre” (Figura 20ª y b). Lo que si se aprecia claramente es 

que cuando p es “libre”, su distribución es casi uniforme, entre 0.5 y 4.0, lo cual se 

refleja directamente en la biomasa inicial (Figura 20 e y f). Otro resultado a destacar 

en las estimaciones con la variante (a) es que los cambios en p  se reflejan menos en 

r  que en Bo ; en los tres casos el valor esperado de r  es prácticamente el mismo 

(=0.29), con la misma moda y el mismo coeficiente de variación (Tabla 5).  Esto es un 

indicador de que los datos son más informativos para r  que para Bo . 

Donde si hay diferencias importantes es cuando se especifica una distribución previa 

informativa para 1B . Para hacer más evidente esta diferencia la Figura 20 c y d se 

presenta en la misma escala que la a y b (pero los estadísticos se obtuvieron de la 

distribución completa). El efecto en la distribución posterior de Bo  y r  es notable; 

cuando el modelo inicia con valores bajos de biomasa (Figura 20e), Bo tiende a 

aumentar y r  a disminuir, lo cual es una relación característica en estos dos 

parámetros (Figura 21). En ambos se incrementa el coeficiente de variación pero más 

en Bo (Tabla 5). En la Figura 21 se comparan las distribuciones posteriores conjunta 

para  Bo  y r con las dos variantes para estimar 1B . El resultado de la Figura 21 ya se 

había anticipado cuando se perfiló con valores bajos de p  forzando así valores bajos 

de 1B . En la Figura 4 se mostró que con menor valor de 1B ,  Bo  tendía a aumentar de 

manera indefinida. El problema para estimar Bo es análogo al de 1B   porque no hay 

observaciones cercanas a Bo  para ajustar el modelo. Esto tiene implicaciones en el 

manejo a largo plazo porque Bo  es un parámetro clave dado que de el se deriva 

Bpem  (= Bo /2).  

La problemática para estimar Bo  se muestra en la Figura 21; cuando p  es “libre” 

(variante a1 para estimar 1B ) la masa de puntos de la distribución posterior conjunta 

de Bo  y r  converge hacia el centro (Figura 21ª), donde se maximiza el ajuste del 

modelo a los datos. En este caso los datos parecen tener más información sobre Bo  y 

r , sin embargo, lo que realmente pasa es que p  tiene que tomar valores muy altos 

con el fin de que Bo  y r   no se modifiquen sustancialmente. Cuando p  se fija 
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(variante a2 para estimar 1B ) aparece una fuerte correlación entre Bo  y r , donde uno 

u otro tienen que modificarse para generar la mayor probabilidad posterior posible 

(Figura 21 b). Cuando el modelo inicia con una biomasa baja, forzada por una 

distribución previa informativa (opción b1 y b2) la masa de puntos converge hacia r 

alrededor 0.24 pero Bo  tiende a valores grandes (Figura 21c).  
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Figura 20. Distribución de probabilidad posterior de los parámetros del modelo Logístico 
ajustado a los datos de biomasa de abulón azul en la zona de Bahía Tortugas. B.C.S. 
Las letras entre paréntesis que identifican las series indican la variante para estimar 

1B : (a) como una proporción de Bo , y (b) a partir de una distribución previa 
independiente de Bo  y de los datos.  
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Tabla 5. Valor esperado E[θ], desviación estándar (σ), moda y coeficiente de variación (c.v) 
para los parámetros del modelo Logístico ajustado a los datos de biomasa de abulon 
azul en la zona de Bahía Tortugas, estimados con la variante (a) y (b) para estimar 

1B . Todos los cálculos se realizaron con 300, 000 simulaciones del algoritmo SIR.  

Variante B 1 Bo P r B 1

a) B 1 =pBo (a1) p no informativo
E(Q) 1007 2.032 0.290 2188.5

σ 105 0.996 0.045 1200.3
Moda 975 0.908 0.275 846.0

c.v. 0.105 0.490 0.153 0.548

(a2) p fijo, igual a p ML

E(Q) 1055 0.772 0.2986 822.0
σ 94 -- 0.0494 74.3

Moda 1050 0.772 0.2900 815.0
c.v. 0.089 -- 0.166 0.090

(a3) p=U(0,1)
E(Q) 1106 0.666 0.283 770

σ 141 0.172 0.047 156.2
Moda 1050 0.852 0.275 738

c.v. 0.127 0.258 0.168 0.203

b) B 1 =P(B 1 ) (b1) B 1 =U(400,  800)
E(Q) 2148 --- 0.247 588

σ 1122 --- 0.054 100.9
Moda 1069 --- 0.210 815

c.v. 0.522 --- 0.220 0.172

(b2) B 1 =N(600,120 )
E(Q) 2119 --- 0.245 589

σ 1116 --- 0.055 91.5
Moda 1080 --- 0.220 530

c.v. 0.527 --- 0.225 0.156

Parametros del modelo 
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Figura 21. Distribución posterior conjunta de los parámetros Bo  y r  del modelo Logístico 
ajustado a los datos de biomasa de abulón azul en la zona de Bahía Tortugas. B.C.S. 
En cada figura se presentan 5000 re-muestreos con el algoritmo SIR: (a) como una 
proporción de Bo , (b) como una proporción de Bo , p fijo (= MLp ),  y (c) a partir 
de una distribución previa normal, independiente de Bo  y de los datos. 

 

Los distribuciones posteriores de probabilidad de las cantidades derivadas obtenidas 

en la simulación posterior usando la secuencia ni θθθθ ,...,,...,, 21  (esta secuencia 

representa la distribución posterior de los parámetros con los que se integraron las 

gráficas de la Figura 20) se presenta en la Figura 22. De las seis cantidades 

presentadas en esa figura la menos sensible a  1B  es la biomasa actual aB  (Figura 

22ª). Con la variante (a) el valor esperado de 1B  es un poco mayor a 600 t y el 

coeficiente de variación menor que 0.10, incluso cuando  1B   inicia en valores bajos 

(Tabla 6). Esto se debe a que existe un valor observado para la biomasa actual, y de 

hecho, en todo el rango de datos observados las curvas de biomasa pasan casi por la 

misma zona. Fuera de este rango las biomasas estimadas pueden tomar diferentes 

direcciones, afectando a parámetros como Bo . Excepto actB , todos los puntos de 

referencia considerados en este estudio se derivan o están relacionados con Bo , y 

como éste es sensible a la biomasa inicial, el efecto se traslada a la distribución 

posterior de los puntos de referencia. Por ejemplo, con la variante (a) el valor 

esperado de ξ  es 1.18, tanto si 1B  se estima como una proporción de Bo  o se hace 

independiente de Bo . Sin embargo, cuando se explora la posibilidad de que la 

biomasa inicial sea menor que la estimada por el modelo, la situación del stock 

cambia radicalmente, de saludable a no saludable. Con las dos opciones de la variante 

(b) el valor esperado de ξ  es 0.76 (Tabla 6). El efecto de la variante (b1) en ξ  se 

muestra en la Figura 22e, donde se observa que la distribución posterior es más 
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amplia y aumenta el riesgo de que la biomasa actual sea menor que pemB . Como r  

está correlacionada negativamente con Bo  (Figura 21b) el efecto de  1B  llega 

también hasta pemh  ( )2/r= , la cual disminuye de 0.14 a 0.12 (porque r  disminuye de 

0.29 a 0.24). El incremento en acth  es lógico: si la PEA  se incrementa, y actB  se 

mantiene en términos generales constante, lo que aumenta es acth  (=PEA/Bact) (Tabla 

6). 
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Figura 22. Distribución de probabilidad posterior para seis de las siete cantidades derivadas 
( Q )   de interés para el manejo, estimadas a partir de la secuencia ni θθθθ ,...,,...,, 21  
obtenidas con el algoritmo MCMC. (a) Biomasa actual (2003), (b) Producción 
Excedente Actual, (c), Biomasa que genera la Producción Excedente Máxima, (d) 
Producción Excedente Máxima, (e) Estado del recurso, (f) tasa de aprovechamiento 
para obtener la PEA. No se presenta hpem para no saturar la gráfica pero los 
estadísticos se consultan en la Tabla 6. 
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Tabla 6. Valor esperado E[Q], desviación estándar (σ), moda y coeficiente de variación (c.v)  
de las siete cantidades de manejo estimadas a partir de la simulación posterior usando 
la secuencia ni θθθθ ,...,,...,, 21  que representa la distribución posterior de los 
parámetros del modelo Logístico ( pBrBo iiii  , , , 1=θ ). 

Variante B 1 B act B pem Estado PEA PEM h pem h pea

(a) B 1 =pBo (a1) p no informativo
E(Q) 617 513.9 1.1823 77.1 78.4 0.1486 0.1216

s 55 78.9 0.2932 10.1 9.9 0.0228 0.0226
Moda 621 492.3 1.1795 68.7 81.3 0.1385 0.1154

c.v. 0.0896 0.1393 0.2652 0.1306 0.1262 0.1721 0.1731

(a2) p fijo, igual a p ML

E(Q) 624 578.0 1.1862 78.3 79.6 0.1483 0.1227
s 52 68.1 0.2498 8.1 8.2 0.0191 0.0192

Moda 621 543.6 1.1795 75.9 79.5 0.1269 0.1269
c.v. 0.0839 0.1178 0.2197 0.1029 0.1027 0.1418 0.1452

(a3) p=U(0,1)
E(Q) 632 597.1 1.1471 80.4 81.3 0.1464 0.1262

s 56 74.2 0.2685 9.2 9.1 0.0203 0.0204
Moda 646 633.3 1.1795 77.7 81.3 0.1308 0.1269

c.v. 0.0892 0.1242 0.2286 0.1138 0.1116 0.1467 0.1497

(b) B 1 =P(B 1 ) (b1) B 1 =U(400,  800)
E(Q) 645 635.2 0.7689 80.9 82.3 0.1241 0.1477

s 63 76.9 0.4309 14.8 14.4 0.0305 0.0295
Moda 646 646.2 1.2821 84.9 81.3 0.1385 0.1385

c.v. 0.0978 0.1210 0.3889 0.1828 0.1751 0.2224 0.2126

(b2) B 1 =N(600, 120)
E(Q) 642 632.7 0.7672 80.8 82.4 0.1234 0.1459

s 61 75.4 0.4270 14.8 14.4 0.0307 0.0294
Moda 633 646.2 1.3333 84.9 84.9 0.1423 0.1462

c.v. 0.0953 0.1193 0.3880 0.1825 0.1743 0.2234 0.2122

Cantidades derivadas Q (Puntos de Referencia)

 
 

 

iv) Confrontación: Ajuste con biomasas observadas y kg/día/equipo 

 

Los resultados del efecto de 1B  en Bo , especialmente en la determinación del estado 

del stock obligan a prestarle mas atención a la posibilidad de que la biomasa inicial 

estimada por el modelo 1B  cuando éste se ajusta únicamente a los observaciones de 

biomasa (sin considerar información previa en 1B ) no sea correcta, y que 

efectivamente, como argumentan los pescadores, haya sido menor. La búsqueda de 

evidencias sobre esa posibilidad llevó a explorar los datos disponibles sobre captura y 

esfuerzo. El uso de la razón de captura/esfuerzo (que no es CPUE) para derivar 

índices de abundancia apropiados en el abulón ha sido muy cuestionado debido a que 

ni los organismos ni los equipos de pesca se distribuyen de manera aleatoria 

(Dichmon et. al. 2000). Además, en este caso de estudio el supuesto de que la 
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captura/esfuerzo es un índice de abundancia solo sería válido hasta 1989, cuando las 

capturas no se asignaban por cuotas. No obstante, con el fin de buscar alguna señal 

sobre la probable biomasa inicial se utilizó el “índice de abundancia” kg/día/equipo 

durante el periodo 1990-1992 usando los datos disponibles en el programa abulón 

CRIP La Paz. La elección de este período obedece a que en esos años las capturas 

permanecieron altas, similares en promedio a las de los dos años previos. Lo anterior 

supone que el efecto de la cuota de captura no fue muy significativo en los primeros 

años, por lo que los kg/día/equipo podrían ser la mejor aproximación disponible a un 

índice de abundancia en los primeros años del manejo por cuota, y que este índice 

puede proporcionar la información buscada sobre la biomasa inicial. A partir de este 

índice tI  se estimó el coeficiente de capturabilidad para la unidad de esfuerzo 

“día/equipo” con la propuesta de Polacheck et al. (1993): 

(Ec. 35)  
⎭
⎬
⎫

⎩
⎨
⎧

= ∑
=

1992

1990

)/(1
t

tt BobsILn
n

q  

donde tBobs  es la biomasa estimada por muestreo directo. Como tt qBI = , entonces 

la biomasa en los años donde no se dispone de muestreos directos se puede estimar de 

qIB tt
q /= , donde t

qB  se refiere a la biomasa estimada a partir de q. Los resultados 

se presentan en la Figura 23. 
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Figura 23. Estimación de la biomasa de abulón azul en la zona de Bahía Tortugas a partir del 
coeficiente de capturabilidad estimado durante el período 1990-1992 usando datos de 
kg/día/equipo y captura. 
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Por lo tanto, es probable, dado la evidencia de la Figura 23, que la biomasa al inicio 

de la serie disponible de datos de captura no haya sido tan alta como en las Figura 4 y 

Figura 7. Los efectos de esa posibilidad se mostraron en la Tabla 6; cuando el modelo 

inicia con valores bajos de 1B  el estado podría no ser saludable y se estaría 

subestimando la productividad.  

Como primer paso para verificar lo anterior el modelo Logístico se ajustó por máxima 

verosimilitud a los tres índices de biomasa de la siguiente manera: 

(i) Ajuste únicamente a la serie de biomasa estimada por muestreo directo, es decir, 

Bobs . 

(ii) Ajuste simultaneo a Bobs  y al “índice de abundancia” kg/día/equipo. Este caso la 

función de verosimilitud total log-negativa que minimiza el ajuste a los datos 

totales totdatos  es:  

(Ec. 36) )|()|()|( θθθ InegLogLBobsnegLogLdatosnegLogL tot +=  

y la verosimilitud total  

(Ec. 37) ))|(exp()|( θθ tottot datosnegLogLdatosL −=  

En la expresión )|( θInegLogL  el vector θ  incluye al coeficiente de 

capturabilidad para la unidad de esfuerzo “día/equipo”. 

(iii)Ajuste a la serie junto con los valores de biomasa a partir de q, como si ambas 

fueran una sola serie de datos. 

 

La confrontación del ajuste con estas opciones se presenta en la Figura 24. La opción 

(i) es la misma analizada previamente en la Figura 4 y sólo se presenta aquí con fines 

de comparación. Con la opción (iii) la biomasa inicial tiende a ser menor que con las 

otras debido a que las biomasas estimadas a partir de q “obligan” al algoritmo de 

ajuste a pasar la predicción del modelo por esos datos. De hecho, esta opción no se 

ajustó satisfactoriamente porque el perfil de máxima verosimilitud de Bo  no encontró 

un máximo, sino que éste crece de manera indefinida, tendiendo a valores 

extremadamente altos. Por esa razón la opción (iii) en la Figura 24 no es el mejor 

ajuste, solo representa la señal encontrada en 1B  Un resultado intermedio resultó con 

la opción (ii); el índice de abundancia derivado de la captura y el esfuerzo atrae la 

biomasa inicial hacia valores menores que con la opción (i), pero  mayores que  la 
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(iii). Los perfiles de verosimilitud si encontraron un máximo por lo que las opciones 

(i) y (ii) en la Figura 24 corresponden al ajuste de máxima verosimilitud.  

Como se puede observar en la Figura 24 las evidencias aportadas por la información 

del índice de abundancia tiene implicaciones en la determinación del estado. Cuando 

el ajuste se realiza únicamente a las biomasas observadas el recurso está saludable, 

pero si se asume una hipótesis más creíble sobre la biomasa inicial (opción ii) resulta 

lo contrario (Figura 24). Estas diferencias dependen directamente de Bo  por lo que es 

necesario estimar la distribución posterior de Bo  y el riesgo sobre la situación no 

deseada ),|1( totdatosP θξ <  usando los dos índices de abundancia. 
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Figura 24. Ajuste del modelo logístico a tres opciones de índices de biomasa. (a) Ajuste a 
biomasas absolutas y (b) ajuste al índice de biomasa kg/día/equipo de 1984 a 1992. 
Las líneas horizontales en (a) representan el valor de Bpem cuando se minimiza la 
función –LogL. La superior corresponde al ajuste con la opción (ii) y la inferior a la 
opción (i)  
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En la Figura 25 se compara la distribución posterior de probabilidad de Bo  y 1B  

obtenida usando la información auxiliar kg/día/equipo con los estimadas previamente 

usando sólo las observaciones de biomasa. Cuando el modelo se ajusta a la serie de 

biomasas observadas y las estimadas a partir de q, como si fueran una sola serie (iii) 

Bo tiende a tomar valores extremadamente grandes (Figura 25ª), y lo mismo sucede 

con la opción (b1), en la que se usa una distribución previa uniforme entre 400 t y 800 

t para 1B . La información auxiliar aportada permite estimar con más precisión la 

biomasa inicial, por lo que el resultado de la opción (ii) es, según los resultados en 

este estudio, el más consistente con el conocimiento empírico de la pesquería, aun con 

las implicaciones en el estado de salud. No considerar esa posibilidad podría 

sobreestimar el estado del stock y concluir erróneamente sobre el estado, perjuicio del 

propio recurso. Esta consideración es asimismo consistente metodológicamente con el 

enfoque precautorio. 

 

200 1200 2200 3200 4200 5200 6200 7200 8200 9200

Bo

Pr
ob

ab
ili

da
d 

po
st

er
io

r

(a3) B1=pBo, p=U(0, 1)

(b1): B1=U(400,800)

(ii): Simultaneo B0bs e It

(iii) Bobs y Bq como una sola serie

(a)

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

B1

Pr
ob

ab
ili

da
d 

po
st

er
io

r

(a3): B1=pBo, p=U(0, 1)
(b1): B1=U(400, 800)
(ii): Simultaneo Bpbs y It
(a1): p libre

(b)

 

Figura 25. Comparación de la distribución posterior de probabilidad para Bo y 1B  obtenidas 
con el modelo Logístico con cuatro opciones para estimar 1B . 
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6.2.2 Confrontación: Logístico, Deriso-R y SCRR 

6.2.2.1 Parámetros comunes: Bo  y  1B  

De los tres parámetros del modelo Logístico solo Bo es común en los modelos de 

retraso. La otra cantidad común que funciona como parámetro es 1B , la cual tiene 

implicaciones en los valores de los parámetros de donde se derivan puntos de 

referencia para el manejo. La problemática asociada a la estimación de Bo  y  1B  

observada en el modelo Logístico se presentó también en los dos modelos de retraso. 

Esto fue puesto en evidencia en la sección de ajuste y estimación, donde se mostró 

que cuando p  es libre se forma una fuerte correlación entre Bo  y  1B   (Figura 9ª). 

Además de estas dificultades, hay otro problema: cuando se deja todo el peso de la 

estimación únicamente en los datos observados, el valor MLz  es mayor que 1 (Tabla 

4), lo que hace que se pierda la forma funcional de la curva S-R y que no se puedan 

estimar las cantidades de manejo. Esto no significa que se deban rechazar 

automáticamente este tipo de modelos. Lo único que muestra es que con el enfoque 

clásico los datos utilizados no son informativos para estimar z .  

En el enfoque Bayesiano se puede abordar este tipo de problemas (en los cuales se 

tiene información incompleta) mediante la incorporación formal y robusta de 

información previa en la estimación de los parámetros. La primera de esta 

consideración es que para mantener el sentido biológico de la curva S-R los valores de 

z  tienen que estar entre 0.2 y 1.0. A partir de esta información se puede construir una 

distribución previa uniforme para z  y estimar su distribución de probabilidad 

posterior. El resultado de este ejercicio se presenta en la Figura 26, en la cual el único 

parámetro con información previa es z , restringido a una distribución uniforme entre 

0.2 y 1.0. La relación entre los parámetros es similar a la obtenida con los perfiles de 

verosimilitud (Figura 9ª y Figura 26ª, Figura 9b y Figura 26b). El efecto de la 

restricción se muestra en la Figura 26c, e y f, en las cuales los valores de z  no son 

mayores que 1. No obstante, se sigue presentando el mismo problema que con el 

modelo Logístico; 1B  tiende a valores muy grandes debido a la falta de observaciones 

de biomasa al inicio de la serie de datos (Figura 26d y e). Nuevamente, esto indica 

que además de restringir z  es necesario considerar información previa en la 

estimación de 1B .  
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Figura 26. Tendencia de las correlaciones observadas entre los parámetros del modelo Deriso-
R generada con 50,000 simulaciones del algoritmo MCMC. Solo se consideró 
información previa en z , restringida a un distribución uniforme entre 0.2 y 1.0. 

 

Las posibles alternativas para estimar 1B  fueron exploradas con el modelo Logístico. 

Los resultados más relevantes con esos ejercicios mostraron que con la opción (a1) 

tanto p  como 1B  tienden a valores muy grandes (Figura 20e y f) por lo que esta 

alternativa se debe descartar. La opción (a2) también presenta problemas debido a que 

p  toma valores diferentes en cada modelo (por ejemplo, 0.77 en el Logístico y 0.44 

en el Deriso-R), lo que implica que con un mismo valor Bo  la biomasa inicial sería 

muy diferente.  La opción (a3) presenta una ventaja respecto a las dos anteriores 

porque evita que 1B  derive hacia valores mayores que  Bo . Con respecto a la variante 

(b), la opción (b1) es independiente de Bo  y asigna probabilidades iguales a una 

cantidad desconocida dentro de un rango razonable, definido por la información 

previa, que es lo mas apropiado en estos casos (Walters & Ludwig, 1994): la opción 

(b2), en la cual ) ,(~1 σµNB , podría subestimar la incertidumbre en la biomasa 

inicial al definir una distribución normal de una cantidad desconocida, 



 

 

70

particularmente cuando no se dispone de información previa informativa sobre 1B , 

por lo que esta opción no se considera apropiada cuando se analizan los datos por 

primera vez. Los problemas en la estimación de 1B  se eliminarían sustancialmente si 

hubiera estimaciones de biomasa al inicio de la serie de datos, por ejemplo en 1982. 

La opción (iii) es una aproximación a una situación ideal, en la cual se dispone de 

biomasas observadas al inicio de la serie de datos. Sin embargo esto adiciona un 

nuevo problema porque estas biomasas al inicio de la serie se derivan del coeficiente 

de la estimación del coeficiente de capturabilidad q, el cual podría tener variaciones a 

lo largo del tiempo. El uso de un índice de abundancia como información auxiliar 

(opción ii) evita este problema porque no obliga al algoritmo a ajustar a biomasas 

derivadas a partir de q constante, solo toma la señal sobre la tendencia de la biomasa, 

como se mostró en la Figura 24ª.  

Por lo tanto, de acuerdo con lo expuesto arriba, las variantes más plausibles para 

estimar 1B  son (a3), (b1) y (ii). En esta sección se confrontan los modelos Logístico, 

Deriso-R y SCRR con estas tres opciones. En los dos modelos de retraso 

)0.1 ,2.0(~ Uz  y )0.1  ,0(~ Us .  

La confrontación de la distribución de probabilidad posterior (dpp) de Bo y 1B  se 

presenta en la Figura 27, en la que se observa que con la opción (a3) Bo  tiende a ser 

mayor con el modelo Deriso-R y menor con el Logístico. El área bajo la curva de 

cada dpp es 1, de tal manera entre más ‘alta’ sea la curva, significa que la mayor 

probabilidad se concentra en un rango mas estrecho, es decir, menos incierto; de 

manera inversa, entre mas ‘plana’ sea la curva indica que hay mas incertidumbre en la 

estimación de ese parámetro o punto de referencia. De acuerdo con lo anterior, en la 

Figura 27ª se observa que la estimación con menos incertidumbre se obtiene con el 

modelo Logístico, en tanto que las más incierta proviene del modelo Deriso-R. Esta 

interpretación incluye también a 1B , que coincide con el comportamiento de Bo : 

menor en el Logístico y mayor en el Deriso-R (Figura 27b). Como se puede ver, en 

los tres modelos 1B  es casi tan grande como las biomasas estimadas por muestreo 

directo en los dos últimos años (entre 600 t y 800 t, Figura 24ª). La captura y el índice 

de abundancia registrado entre 1982 y 1984 no son coherentes con una población de 

ese tamaño.  
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Con la opción (b1) se mantiene la misma señal que con la opción (a3), es decir, las 

estimaciones del modelo Logístico son menores y con menor incertidumbre que las de 

los otros dos modelos. Sin embargo, se aprecia una diferencia importante; Bo  tiende 

a ser mayor con (b1) que con (a3), particularmente en los dos modelos de retraso 

(Figura 27c). En la Figura 27d se observa la dpp de 1B , restringida a 400 t y 800 t, tal 

como se especifico en la distribución previa. En los dos modelos de retraso la 

distribución parece quedar truncada en 800 t, lo que indica que el algoritmo MCMC 

trató de converger hacia valores más grandes de 1B , probablemente hacia la 

distribución observada en la Figura 27b. En el caso del modelo Logístico la dpp de 1B  

no presenta este comportamiento. Esto se debe a que con la opción (a3) el 75 % del 

área bajo la curva queda dentro del rango menor a 800 t,  de tal manera que cuando 

1B  se restringe a un valor máximo de 800 t al menos el 75% de la probabilidad está 

dentro de ese rango. Pero independientemente de las razones, el hecho es que en el 

modelo Logístico la especificación de una distribución previa en 1B  no incrementa 

considerablemente el valor de Bo y se inicia con una biomasa mas razonable, 

coherente con la información “experta” sobre el tamaño de la población entre 1982 y 

1984.   

Con la opción (ii) se resuelve el problema en la estimación de 1B ; en ninguno de los 

modelos las distribuciones aparecen truncadas, por el contrario, parece ser que los 

datos de de abundancia relativa contienen información suficiente para estimar la 

biomasa al inicio de la serie de datos sin necesidad de especificar probabilidad previa 

en 1B  (Figura 27f). Sin embargo, hay consecuencias en Bo ; la dpp es mayor que las 

estimadas con las opciones (a3) y (b1), y además, tiende a crecer de manera indefinida 

en los tres modelos (Figura 27e).  
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Figura 27. Comparación de la distribución posterior de probabilidad de Bo y 1B  obtenidas 
con los modelos Logístico, Deriso-R y SCRR con tres opciones para estimar 1B : (a3), 
en la que pBoB =1 , con )1,0(~ Up ; (b1), en la que )800,400(~1 UB  y (ii) en la 
que se usa el índice de abundancia kg/día/equipo como información auxiliar, sin 
restricción en 1B .  

6.2.2.2 Estado y productividad 

A continuación se confrontan seis de las siete cantidades de manejo con los tres 

modelos y las tres opciones para estimar 1B . No se incluye la biomasa actual porque 

es la menos sensible a los valores de los parámetros y a los modelos. Todas las 

predicciones pasan por allí y su distribución posterior es similar a la Figura 22ª. Las 

seis cantidades de manejo se presentan agrupadas de la siguiente manera:  

• El estado de la población, en términos de riesgo e incertidumbre. 

• La productividad actual y máxima. 

• La tasa de aprovechamiento actual y máxima. 

 

Estado de la población  

Lo primero que resalta en la Figura 28 es el efecto de 1B  en la dpp de pemB  y ξ . El 

incremento en pemB  con las opciones (b1) y (ii) hace que la razón pemact BB /=ξ   
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disminuya considerablemente, dando la impresión que la población se encuentra muy 

deteriorada (Figura 28d y f). En general, la dpp de pemB  es mayor con el modelo 

Logístico (con el menor Bo ) y menor con el modelo SCRR. Esto tiene implicaciones 

directas en la determinación del estado y en los objetivos de manejo a largo plazo. Por 

ejemplo, con la opción (a3) el ][ξE  = 0.9341 en el modelo Logístico, 1.3122 en el 

Deriso-R y 1.4857 en el SCRR. Los riesgos sobre el estado no deseado 

( ][ pemact BBP < ) son 0.6164, 0.2838 y 0.2915 respectivamente. Esto significa que 

existen conclusiones contradictorias en la determinación del estado; deteriorada de 

acuerdo con el modelo Logístico y saludable con los modelos de retraso. El análisis 

sobre la obtención de un resultado único y congruente se retomará en la sección 6.2.3.    
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Figura 28. Comparación de la distribución posterior de probabilidad para pemB y ξ  obtenidas 

con los modelos Logístico, Deriso-R y SCRR con tres opciones para estimar 1B : (a3), 
en la que pBoB =1 , con )1,0(~ Up ; (b1), en la que )800,400(~1 UB  y (ii) en la 
que se usa el índice de abundancia kg/día/equipo como información auxiliar, sin 
restricción en 1B . El recuadro indica la zona de riesgo sobre el estado no deseado. 
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Productividad 

La dpp de los puntos de referencia relacionados con la productividad ( PEMPEA y   ) 

se presentan en la Figura 29, en la que se observa un resultado muy interesante: la 

productividad no es tan diferente con las tres opciones para estimar 1B , situación que 

si ocurrió por ejemplo, con pemB  y ξ . En general hay una señal muy clara en las dpp 

de la productividad: los menores valores se obtienen con el modelo SCRR, seguida 

del Deriso-R y al final el Logístico, que es el que presentó los mayores valores. 

Excepto la   PEA derivada del modelo Logístico en la opción (ii) y la PEM  derivada 

de los tres modelos en la opción (ii), el resto de las distribuciones de probabilidad 

posterior presentan una curva bien definida, con todos los valores posibles en el 

intervalo de 20 a 120 t.  
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Figura 29. Comparación de la distribución de probabilidad posterior de la producción 
excedente actual y máxima ( PEMPEA y   ) obtenidas con los modelos Logístico, 
Deriso-R y SCRR con tres opciones para estimar 1B : (a3), en la que pBoB =1 , con 

)1,0(Up = ; (b1), en la que )800,400(1 UB =  y (ii) en la que se usa el índice de 
abundancia kg/día/equipo como información auxiliar, sin restricción en 1B . 

 

Los resultados de la Figura 29 obligan a plantear la siguiente pregunta. Porque si en la 

opción (ii) Bo  y pemB  son mayores que los obtenidos con la opción (a3), el efecto 

solo se refleja de manera proporcional en la productividad derivada del modelo 
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Logístico pero no en los dos modelos de retraso?. La respuesta es relativamente 

sencilla en el modelo Logístico ya que ambas cantidades son una función de Bo  

( pemB  = 2/Bo  y 4/* rBoPEM = ). Como Bo  se incrementa y r  permanece en 

términos generales constante (Figura 20b), el resultado es un incremento en la 

producción excedente. La respuesta a la segunda parte de la pregunta se presenta en la 

Figura 30. La PEM  es poco sensible a los cambios en Bo  si y solo si el resto de los 

parámetros se modifican para obtener el mejor ajuste del modelo a los datos 

observados. El hecho de que pemB  y PEM  no sean tan sensibles a Bo  representa una 

enorme ventaja de los modelos de retraso con respecto al modelo Logístico. En la 

Figura 30b se observa también que con los mismos valores de Bo  las estimaciones de 

pemB  y  PEM  son menores en el modelo SCRR que las del modelo Deriso-R. Esto 

explica los menores valores de productividad del modelo SCRR observados en la 

Figura 29. 
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Figura 30. Curvas de biomasa en equilibrio eB  y producción excedente en equilibrio ePE  
con los dos modelos de retraso. La línea vertical gruesa indica el valor esperado de la 
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biomasa actual. Las curvas representan el mejor ajuste fijando Bo  en 2000, 2500, …, 
5000 t y variando 1B  y s  hasta obtener el mejor ajuste. z  se mantuvo fijo para evitar 
que tomara valores mayores que 1. En el modelo SCRR la producción excedente 
máxima se obtuvo analíticamente con las ecuaciones de la ¡Error! No se encuentra 
el origen de la referencia.. En el modelo Deriso-R se uso la ecuación 21 para 
calcular la curva de producción excedente en equilibrio de la cual se estimó pemB  y 
PEM  mediante la solución numérica de 0/ =∂∂ hPE . 

 

Tasa de aprovechamiento 

La tasa de aprovechamiento actual y máxima son muy similares en los dos modelos 

de retraso y en todos los casos menores a las del modelo Logístico (Figura 31). acth  es 

menos incierta en los modelos de retraso que en el Logístico, excepto en la opción 

(ii). Este comportamiento se invierte en maxh en el cual las estimaciones menos 

inciertas se derivan del modelo Logístico. Con las opciones (b1) y (ii) acth  tiende a 

aumentar y maxh  a disminuir. En estas dos últimas opciones acth  es mayor que maxh , lo 

cual es un comportamiento normal cuando actB  es menor que pemB .  

En cualquier población la tasa de crecimiento es mayor cuando la biomasa es menor 

al valor que maximiza la producción excedente, y menor cuando pasa de ese nivel y 

tiende a Bo . En todos los casos =h tasa de crecimiento/2. Por lo tanto, es totalmente 

normal que con las opciones (b1) y (ii) acth  sea mayor que maxh  ya que con esas 

opciones pemB  se incrementa y como actB  se mantiene casi constante, entonces la 

población se ubica debajo de pemB  donde la tasa de crecimiento es mayor que cuando 

la población se encuentra arriba de pemB  
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Figura 31. Comparación de la distribución de probabilidad posterior de la tasa de 
aprovechamiento actual y máxima ( maxy   hhact ) obtenidas con los modelos 
Logístico, Deriso-R y SCRR con tres opciones para estimar 1B : (a3), en la que 

pBoB ~1 , con )1,0(~ Up ; (b1), en la que )800,400(1 UB =  y (ii) en la que se 
usa el índice de abundancia kg/día/equipo como información auxiliar, sin restricción 
en 1B . 

6.2.3 Promedio Bayesiano de modelos y actualización Bayesiana 

El análisis presentado hasta aquí ha cubierto la primera fase del proceso de evaluación 

de la población del abulon azul en la zona de Bahía Tortugas (la determinación del 

estado y la productividad). Sin embargo los resultados son contradictorios, con más 

preguntas que respuestas. ¿Se encuentra la población deteriorada o saludable?, ¿Cuál 

es la producción excedente actual, la del modelo Logístico, la del modelo Deriso-R o 

la del modelo SCRR? ¿Cuál de las tres opciones para estimar 1B  es la más apropiada? 

Esto se debe a la incertidumbre de observación en los datos de biomasa, a la 

incertidumbre en el modelo y a la incertidumbre de estimación (en este estudio no se 

incluyo la incertidumbre de proceso).  Todo esto se solucionaría si se conociera el 

modelo real y se tuviera la certeza de que los datos de biomasa fueron observadas sin 

error. En el mundo real es casi imposible conocer el modelo verdadero y obtener 

observaciones de biomasa sin error. Sin embargo, se puede tener una aproximación 

mediante simulación. A continuación se presenta un ejercicio de simulación con el 
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objetivo de explorar el efecto de la incertidumbre de observación, incertidumbre en el 

modelo e incertidumbre de estimación en un problema teórico similar a la del abulón 

azul en la zona de Bahía Tortugas. 

En la Figura 32 se simula la curva de biomasa de una población con el modelo 

Logístico como modelo ‘real’ del cual se conocen sus parámetros ‘verdaderos’ 

( Bo =1000, r =0.3). A lo largo de la curva de biomasa se generaron observaciones de 

biomasa con distribución lognormal mediante la expresión 

 

)2/exp(ˆ 2σσ −= ZBBobs tt   

 

Donde tB̂  es la biomasa estimada por el modelo ‘real’, Z  es un número aleatorio 

distribuido normalmente con media 0 y desviación estándar 1.  σ  es la desviación 

estándar de la incertidumbre de observación (Hilborn & Mangel 1997). El valor 

utilizado de σ  fue 0.10, similar al obtenido con los datos reales.  

Esta población hipotética se empezó a aprovechar desde 1956, sin embargo solo se 

dispone de ‘datos de captura’ a partir de 1980 y ‘observaciones de biomasa’ a partir 

de 1990.  Las capturas se simularon de tal manera que las biomasas observadas 

tuvieran la misma tendencia que los datos de abulón azul en la zona de Bahía 

Tortugas.  Como se conocen los parámetros ‘reales’, se conoce también la biomasa al 

inicio de la serie de datos de captura 1980
ˆ(B =337 t) y el valor de 37.01000/337 ==p  

(Figura 32)  

El ejercicio consistió en tratar de estimar los parámetros con los tres modelos, primero 

por máxima verosimilitud y luego la distribución de probabilidad posterior (con el 

algoritmo MCM) usando las opciones (a3) y (b1). En esta última 1B  se restringió a 

una distribución uniforme entre 230 t y 450 t. 
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Figura 32. Curva teórica de biomasa generada con el modelo Logístico del cual se conocen 
sus parámetros ‘reales’ ( Bo =1000, r =0.3). Los puntos claros representan 
observaciones de biomasa con distribución lognormal alrededor de la trayectoria 
determínistica. Ver texto para detalles sobre los datos disponibles.  

 

Las observaciones alrededor de la curva de biomasa en la Figura 32 representan solo 

una de las posibilidades que se podrían encontrar en el mundo real. Errores inherentes 

al muestreo podrían hacer por ejemplo que la primera observación de biomasa sea 

mayor o menor que el valor ‘real’ (el estimado por el modelo en este ejercicio). Los 

efectos de esa posibilidad se muestran en la Figura 33. Si la primera observación es 

grande los modelos tienden a seguir ese valor y se sobreestima 1B .  

Las señales encontradas en el ajuste por máxima verosimilitud indican que los tres 

modelos tienden a sobreestimar la biomasa inicial y ninguno de ellos puede estimar el 

valor ‘verdadero’ de Bo , ni aun el Logístico. En general el modelo Logístico tiende a 

subestimar Bo , el SCRR a sobreestimarlo y entre ellos el modelo Deriso-R (Figura 

33ª y b). La distribución de probabilidad posterior de Bo y 1B  confirma que el 

modelo Logístico tiende a subestimar el valor de Bo  (Figura 33ª y b), situación que 

no ocurre con los modelos de retraso, cuya dpp se aproximan mas al valor ‘real’ de 

Bo .  

Los resultados de la Figura 34b muestran que los datos simulados no proporcionan 

información suficiente para estimar 1B , por lo que la distribución posterior de Bo  se 

podría obtener de la combinación de los tres modelos. Igual que con los datos reales la 
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definición de una distribución previa en 1B  tiene mas efecto en el valor de Bo  de los 

modelos de retraso que en el Logístico (comparar Figura 27c y Figura 34c). 
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Figura 33. Ajuste de los modelos Logístico, Deriso-R y SCRR a observaciones de biomasa 
con distribución lognormal alrededor de la trayectoria determínistica del modelo 
Logístico ( Bo =1000, r =0.3).  a) Ajuste a una situación en la que el azar hace que el 
primer punto observado sea mayor que el ‘real’, b) ajuste a una situación donde el 
primer punto se distribuye cerca del valor ‘real’. 
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Figura 34. Distribución posterior de probabilidad de Bo y 1B  obtenidas con los modelos 
Logístico, Deriso-R y SCRR ajustados a los datos de biomasa teóricos con 
distribución lognormal alrededor de la trayectoria determínistica del modelo Logístico 
( Bo =1000, r =0.3) 

 

Esta parte del análisis cae dentro de un enfoque denominado Promedio Bayesiano de 

Modelos (BMA, por sus siglas en ingles) mediante el cual se pretende resolver el 

problema relacionado con la incertidumbre en el modelo (Hoeting et al.1999). En 

general el concepto consiste en considerar el promedio de la distribución posterior de 

todos los modelos ponderada por la probabilidad previa de cada modelo. 

Si Q  es una cantidad de interés, tal como la producción excedente actual o el estado 

de la población, entonces la distribución posterior de probabilidad dado los datos y los 

modelos es calcula como: 

(Ec. 38)  )|(),),|(
1

DMPD,P(Q|MDMQP k

k

k
kk ∑

=

=  

Donde kMM  ..., ,1 son los modelos considerados en el análisis, D  son los datos 

ajustados. La expresión )|( DMP k  indica la probabilidad del modelo kM  dado los 

datos y es análoga a )|( DP iθ  en la Ec. 26. En cada modelo está incluido el vector de 

parámetros kθ . La aplicación del enfoque BMA implica asignar probabilidades 

previas a los modelos. Sin embargo, cuando hay poca información sobre la 

probabilidad previa es razonable asumir que todos los modelos son igualmente 

creíbles (Hoeting et al. 1999). Con base en este enfoque, en la Figura 35ª se presenta 



 

 

82

el promedio de la distribución de probabilidad posterior de Bo  con los tres modelos y 

las opciones (a1) y (b1).  

Un método adicional en la estadística Bayesiana consiste en usar la distribución 

posterior de una fase del análisis como información previa en una segunda fase 

cuando ya se dispone de nuevos datos o nuevas evidencias (McAllister & Kirkwood 

1999). Una opción es usar el valor de )|( DP iθ , ahora como )( iP θ  para cada 

parámetro incluido la secuencia posterior ni θθθθ ,...,,...,, 21  y calcular nuevamente la 

probabilidad posterior )()|()|( iii PdatosLDP θθθ ∝ . Sin embargo, esta opción 

implica un aumento considerable en el tiempo de análisis y en recursos de cómputo. 

Otra alternativa que requiere menos tiempo de procesamiento es usar previas 

“conjugadas” (Gelman et al. 1995). En general el proceso consiste en ajustar la dpp 

obtenida en la primera fase a una distribución teórica y estimar sus parámetros 

(McAllister & Kirkwood 1999) 

De acuerdo con lo anterior a la dpp de Bo se ajustó a una distribución lognormal con 

mediana =1380 y σ =0.50. El mismo procedimiento se realizó con 1B  considerando 

las opciones (b1) y (ii). En este caso la mediana es =460 y σ =0.15 (Figura 35b).  

A partir de esta distribución previa conjugada es posible realizar una actualización 

Bayesiana usando esta información como previa informativa 

( )50.0,1380(~)( LognormalBoP  y  )15.0,460(~)( 1 LognormalBP ) en una segunda 

fase del análisis y actualizar la distribución posterior de probabilidad de Bo y 1B . Los 

resultados se presentan en la Figura 35. A diferencia de las opciones (b1) y (ii) en la 

cual Bo  tendía hacia valores grandes, el uso de información previa informativa 

(derivada el promedio de los tres modelos) evita ese problema. Nuevamente se 

observa que las estimaciones del modelo Logístico presentan menos incertidumbre 

que las de los dos modelos de retraso. 
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Figura 35. Actualización Bayesiana de Bo y 1B . a y b): distribución posterior de 
probabilidad de Bo y 1B  obtenidas mediante el promedio de los modelos Logístico, 
Deriso-R y SCRR. A cada distribución posterior promedio se le ajustó una 
distribución Lognormal (m,σ), donde m es la mediana y σ es la desviación estándar 
de LN(θ). c y d): actualización de la distribución de probabilidad posterior de Bo  y 

1B  con los tres modelos usando como previas conjugadas 
)50.0,1380(~)( LognormalBoP  y  )15.0,460(~)( 1 LognormalBP . En Bo  y en 

1B  se incluyó el promedio de la distribución posterior de probabilidad de los tres 
modelos (promedio Mk). 

 

Las exploraciones realizadas hasta aquí incluyen únicamente a Bo  y  1B , que son 

cantidades que funcionan como parámetros en los tres modelos. Sin embargo hay 

otros tres parámetros incluidos explícitamente en la función de crecimiento de los tres 

modelos, z  y s  en los dos de retraso y r  en el Logístico.  En el caso de r  se 

encontró una disminución con (b1) y (ii), lo cual es normal ya que al aumentar Bo  

disminuye r  (Figura 36). Con la actualización Bayesiana la distribución regresa en 

términos generales a lo obtenido con la opción (a3). Con respecto a  z  y s , la Figura 

37  muestra el efecto de la información previa en Bo  y  1B . Con la opción (a3) z  

tiende hacia 1.0 en los dos modelos de retraso, lo que indicaría que al 20 % de Bo  se 

genera el 100% de reclutamiento. Esto es poco creíble en las poblaciones de abulón. 

Al actualizar la distribución posterior z  toma un sentido más biológico, coherente 

con lo esperado en una población de estas características. Por ejemplo, con el modelo 

Deriso-R el valor esperado z es 0.6, lo que indica que con 0.2* Bo  se genera el 60 % 
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de Ro . En el caso del modelo SCRR la distribución de probabilidad posterior tiende 

hacia 0.2, con ][zE =0.53, señal de una población propensa a sufrir fallas en el 

reclutamiento (Figura 37c).  

Los resultados sobre s  no son muy concluyentes. Con las opciones (b1) y (ii) s tiende 

hacia valores cercanos a 1.0, que indica una mortalidad natural baja. Con la opción 

(a3) ][sE =0.85 en el modelo Deriso-R, equivalente a una mortalidad natural 

)ln(sM −= =0.16, que parece más razonable. La distribución posterior actualizada es 

más plana que las de las opciones (a3), (b1) y (ii). Esto indica mayor incertidumbre y 

que los datos no son lo suficientemente informativos para estimar la supervivencia, ni 

aun incluyendo información previa en Bo  y  1B . 
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Figura 36. Distribución posterior de probabilidad de la tasa intrínseca de crecimiento r  
actualizada con )50.0,1380(~)( LognormalBoP  y  

)15.0,460(~)( 1 LognormalBP .  
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Figura 37. Distribución posterior de probabilidad de z  y  s  actualizada con 
)50.0,1380(~)( LognormalBoP  y )15.0,460(~)( 1 LognormalBP  en los 

modelos Logístico, Deriso-R y SCRR. En el modelo Deriso-R s  se refiere a 
supervivencia a la mortalidad natural y en modelo SCRR representa un efecto 
combinado de la supervivencia y el crecimiento en peso. En ambos modelos z  tiene 
el mismo concepto. 

6.2.3.1 Estado y productividad 

Como se mencionó anteriormente, la estimación de los parámetros es solo una parte 

en el proceso de evaluación de la población. Lo que interesa al final son los puntos de 

referencia o cantidades derivadas de los parámetros que se usan con fines de manejo, 

tal como el estado de la población, la productividad (¿Cuánto se podría extraer?) y la 

tasa de aprovechamiento (¿Qué proporción de la biomasa vulnerable se podría 

aprovechar?). 

Con la actualización Bayesiana la dpp de pemB  continúa siendo mas grande en el 

modelo Logístico que en los de Retraso, las cuales son muy similares entre si (Figura 

38ª). La incorporación de información previa en Bo y 1B  tiene un efecto importante 

en el modelo SCRR ya que en los ejercicios anteriores  pemB  era muy baja (Figura 

28ª, ][ pemBE =384 t) y ahora es de 556 t (Tabla 7). Esto se refleja directamente en ξ  

(Figura 38b), la cual había resultado bastante ilógica al tratar de incorporar 

información previa en 1B  (ver por ejemplo la Figura 28d, y f). Los valores esperados 

de la Figura 38b indican que de acuerdo con el modelo Logístico la población se 

encuentra deteriorada ( ][ξE =0.8869, es decir que la biomasa actual es el 87% de 

pemB . Sin embargo, esto cambia con los modelos de retraso, los cuales señalan que la 
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población se ubica alrededor de pemB  (Tabla 7). Los riesgos, definidos como  

),|1( datosP θξ <  son 0.6828 en el Logístico, 0.4464 en el Deriso-R y 0.4042 en el 

SCRR.  Considerando la incertidumbre en los tres modelos el valor esperado de  

ξ =1.0869, con un riesgo de 0.5112. 
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Figura 38. Distribución posterior de probabilidad de pemB  y  ξ  actualizada con 

)50.0,1380(~)( LognormalBoP  y  )15.0,460(~)( 1 LognormalBP  en los 
modelos Logístico, Deriso-R y SCRR.  

 

Productividad 

En la Figura 39 se observa la distribución posterior de probabilidad de PEA  y  PEM  

actualizada. Como en los ejercicios anteriores, la productividad derivada del modelo 

Logístico es mayor que la de los modelos de retraso. En general los valores son 

mayores a los obtenidos con la opción (a3), lo que indica que de no considerar 

información previa en  Bo y 1B  se podría subestimar la productividad de la población. 

Las diferencias en las distribuciones de probabilidad se subsanan al hacer uso del 

enfoque BMA, como una alternativa para lidiar con el problema de la selección del 

modelo. Con esta opción el valor esperado de ξ  es 86 t y 92 t para PEA  y PEM  

respectivamente (Tabla 7) 
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Figura 39. Distribución posterior de probabilidad de PEA  y  PEM  actualizada con 
)50.0,1380(~)( LognormalBoP  y  )15.0,460(~)( 1 LognormalBP  en los 

modelos Logístico, Deriso-R y SCRR.  

 

Tasa de aprovechamiento 

De todas las cantidades derivadas, la tasa de aprovechamiento fue la menos afectada 

con actualización Bayesiana. Las dpp de la Figura 40 se ubicaron dentro del mismo 

intervalo que las obtenidas con las opciones (a3), (b1) y (ii). Este es un resultado muy 

importante porque indica que aun cuando no se disponga de información previa en 

Bo  es posible aproximar un valor sobre la proporción de la biomasa vulnerable que 

se puede aprovechar. El valor esperado del promedio de los modelos de la tasa de 

aprovechamiento es muy similar en los tres modelos, oscilando entre o.13 y 0.16 tanto 

en acth  como en pemh (Tabla 7) .  
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Figura 40. Distribución posterior de probabilidad de acth  y  pemh  actualizada con 

)50.0,1380(~)( LognormalBoP  y  )15.0,460(~)( 1 LognormalBP  en los 
modelos Logístico, Deriso-R y SCRR.  
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Tabla 7. Valor esperado E[Q], desviación estándar (σ), moda y coeficiente de variación (c.v)  
de las siete cantidades de manejo actualizada con )50.0,1380(~)( LognormalBoP  
y  )15.0,460(~)( 1 LognormalBP  en los modelos Logístico, Deriso-R y SCRR.  

Modelo B act B pem ξ PEA PEM h pem h pea

Logístico 
E[Q] 629 798.1 0.8869 91.5 94.9 0.1334 0.1400

σ 68 343.0 0.3008 13.2 10.7 0.0254 0.0218
Moda 615 538.5 0.8462 86.7 89.2 0.1231 0.1385

c.v. 0.1074 0.4297 0.3487 0.1444 0.1128 0.1907 0.1559

Deriso-R 
E[Q] 570 614.6 1.1567 77.8 83.6 0.1402 0.1554

σ 77 274.4 0.4455 11.2 11.2 0.0454 0.0500
Moda 538 461.5 0.9231 76.4 79.0 0.1154 0.1384

c.v. 0.1357 0.4465 0.4272 0.1435 0.1340 0.3241 0.3220

SCRR
E[Q] 590 556.1 1.2170 81.1 89.1 0.1629 0.1353

σ 73 257.6 0.5149 12.2 10.6 0.0494 0.0231
Moda 576 454.5 0.9394 79.6 84.6 0.1364 0.1364

c.v. 0.1237 0.4633 0.4311 0.1506 0.1193 0.3032 0.1706

Promedio
E[Q] 592 632.2 1.0869 86.3 92.8 0.1458 0.1384

σ 80 295.1 0.4650 14.6 11.3 0.0434 0.0249
Moda 1077 538.5 0.8462 81.5 89.2 0.1308 0.1385

c.v. 0.3346 0.4668 0.4380 0.1688 0.1223 0.2973 0.1803

Cantidades de derivadas Q  (Puntos de Referencia)

 
 

6.3 Exploración de alternativas de manejo 

Una vez estimada el estado y la productividad del stock, la segunda parte de la 

evaluación de un recurso pesquero es la exploración de posibles alternativas de 

manejo. El objetivo de manejo de cualquier recurso pesquero es maximizar el 

aprovechamiento, ya sea en producción de biomasa, económico o social. En el caso 

del abulón el objetivo es llevar la población a un estado saludable, a la biomasa donde 

se maximiza la producción excedente pemB . Si la biomasa actual es menor que pemB  

entonces las acciones de manejo se deben orientar a incrementar el tamaño de la 

población. Si la biomasa actual es mayor que pemB  entonces en teoría se debe 

disminuir el tamaño de la población hacia pemB , aunque esto no es necesariamente 

una regla de manejo. Es importante enfatizar que las acciones de manejo dependen de 

la determinación del estado de la población y la estimación de una biomasa objetivo. 

Como se ha podido notar, esta tarea no es fácil y constituyó la mayor parte de los 

análisis realizados en este estudio, aun así los resultados no fueron concluyentes, solo 

representan la mejor evidencia científica disponible. Esta evidencia indica que de 
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acuerdo con el modelo Logístico la biomasa actual es el 88 % de pemB  en tanto que 

con los otros dos modelos se ubica arriba de pemB  (Tabla 7).  

En la Figura 41 se presenta la proyección determínistica de los tres modelos con 

Bo =1380 y 1B =480. El resto de los parámetros ( r  en el Logístico, z  y s  en los de 

retraso) se modificaron hasta lograr el mejor ajuste a los datos. Como se puede ver, 

las curvas resultantes no son el mejor ajuste a los datos (comparadas con las de la 

Figura 12) pero probablemente son una mejor representación de la dinámica de la 

población de abulón en la zona de Bahía Tortugas. No obstante, estas proyecciones 

determinísticas no son útiles para evaluar alternativas de manejo porque ignoran 

completamente la incertidumbre, y por consecuencia, no se puede estimar el riesgo de 

cometer errores en las recomendaciones de manejo.  
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Figura 41. Proyección determínistica de la biomasa de abulón azul en la zona de Bahía 
Tortugas, B.C.S. con los modelos Logístico, Deriso-R y SCRR. 1B =460, Bo =1380. 

 

A continuación se presentan los resultados de la exploración de alternativas de manejo 

con base en las proyecciones probabilísticas y los puntos de referencia definidos en la 

sección 5.3. 

6.3.1 Punto de Referencia Límite  

Las proyecciones probabilísticas se exploraron con cuatro opciones de cuota:  

1) Sin cuota, para explorar el crecimiento de la población en un escenario teórico 

de no pesca. 
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2) 40 t, que es el promedio de las cuotas de captura en las últimas temporadas 

(2002, 2003 y 2004). 

3) 90 t, aproximado al valor esperado de la producción excedente actual derivada 

del modelo logístico (Tabla 7). El objetivo de usar este valor es explorar las 

consecuencias en el caso de que la población de abulón creciera de acuerdo a 

las predicciones de los modelos de retraso y no con la predicción logística.   

4) 120 t, que es un valor mayor que la producción excedente actual y máxima, y 

por lo tanto, poco probable. 

 

Los resultados de las proyecciones probabilísticas se presentan en la Figura 42, en la 

cual se observa que entre mas años se proyecte hay mayor incertidumbre en la 

biomasa futura. Si la población de abulón creciera como lo predice el modelo 

logístico llegaría a Bo  en aproximadamente 10 años (en el 2014) y en más de 20 años 

con los modelos de retraso (Figura 42ª, b y c). Con la captura actual (40 t) la 

población continuaría creciendo con cualquiera de los tres modelos, aunque más 

rápido con el Logístico (Figura 42d, e y f). Con 90 t la población tendería a crecer 

ligeramente con el modelo logístico y se detendría en los modelos de retraso, con una 

ligera tendencia a disminuir (Figura 42d, e y f). Finalmente, con una cuota de 120 t 

(poco probable) los tres modelos predicen que la biomasa disminuiría (Figura 42j, k y 

l). La exploración de las proyecciones probabilísticas es importante porque 

proporciona una idea sobre el número de años que se pueden considerar en las 

proyecciones sobre los PR de manera puedan ser útiles en la definición de estrategias 

de manejo. Por ejemplo, proyecciones mas allá del 2010 con el modelo Logístico no 

tendrían mucho sentido ya que a partir de ese año la incertidumbre se incrementa 

considerablemente (Figura 42d, e y f). 
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Figura 42. Proyección probabilística de la biomasa de abulón azul en la zona de Bahía Tortugas a partir de 2004 con los modelos Logístico, Deriso-R y SCRR 
con cuatro alternativas de cuota: en las tres figuras de arriba (a, b y c) la biomasa se proyectó sin cuota y en las tres de abajo (d, e y f) las proyecciones 
se realizaron con 40 t. El área sombreada indica los percentiles al 5 y 95 % de la distribución de probabilidad posterior de la biomasa en cada año, 
obtenidas con 500,00 repeticiones del algoritmo MCMC. La línea continua en medio de esta área es el mejor ajuste de los modelos a los datos. En el 
panel superior las líneas punteadas representan los percentiles al 05 % y al 95 % de de la biomasa que genera la producción excedente máxima. En el 
resto de los paneles las líneas punteadas representan los percentiles al 05 % y al 95 % de de la biomasaactual. En los tres modelos Bo  =1380 y 

1B =460. Las otras dos opciones se presentan en la siguiente página. 
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Figura 42. Continuación. En las tres figuras de arriba (a, b y c) la biomasa se proyectó con 90 t y en las tres de abajo (d, e y f) las proyecciones se realizaron 
con 120 t 



 

 

93

 

La exploración con las alternativas 40 t y 90 t merecen especial atención porque representan dos 

opciones potenciales de manejo en el corto plazo: continuar con cuotas alrededor de 40 t como se ha 

venido manejando esta pesquería ó con 90 t, que es un valor aproximado a la producción excedente 

actual derivada del modelo Logístico, utilizado desde la temporada 1996-97 para el manejo de la 

pesquería de abulón en México (Muciño et al. 2000; Sierra et al. 2001; Sierra et al 2003) 

La proyección del PRL a los años 2006, 2008 y 2010 con 40 t y 90 t se presenta en la Figura 43. En 

las figuras agrupadas en a) se observa que todas las curvas son mayores que 1, lo que indica que con 

40 t existe un riesgo=0 de que las biomasas proyectadas sean menor que la biomasa límite. Esta 

situación cambia cuando las proyecciones se realizan con 90 t (Figura 43b). En caso del modelo 

Logístico se aprecia un ligero desplazamiento de la distribución de probabilidad hacia la derecha, lo 

que indica que con 90 t la biomasa tendería a crecer. Sin embargo también existe una cierta 

probabilidad (área sombreada) de que la biomasa proyectada sea menor que la biomasa en el 2004. 

Esta situación cambia totalmente con los modelo de retraso; en lugar de crecer la población tiende a 

disminuir con un aumento considerable en el riesgo. Las proyecciones con 40 y 90 t son únicamente 

dos de las posibles alternativas de cuota. Para la toma de decisiones el análisis de riesgo se debe 

efectuar con más opciones. 
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Figura 43. Incertidumbre y riesgo en el Punto de Referencia Límite con los modelos Logístico, Deriso-R y 
SCCR. La biomasa límite es 2004, con proyecciones a los años 2006, 2008 y 2010. En cada figura 
Bc

t+n se refiere a Bc
2006, Bc

2008, Bc
2010 respectivamente. En a) se agrupan las proyecciones con 40 t y en 

b) las proyecciones con 90 t. Los números en cada grafica se refieren el valor del área sombreada, la 
cual indica la probabilidad de que Bc

t+n/B2004 sea menor que 1, es decir; el riesgo de que la biomasa 
proyectada sea menor que la biomasa límite. En todos los casos el eje “y” tiene la misma escala por 
lo que las curvas pueden ser comparadas visualmente en términos de incertidumbre: entre más 
aplanada más incierta. En cada modelo la proyección se realizó con la distribución posterior de 
probabilidad de θ aproximada con 500,000 repeticiones del algoritmo MCMC. 

 

En la Figura 43 se observa gráficamente que conforme se proyecta hacia los años 2008 y 2010 

aumenta la incertidumbre en el PRL. Esto indica que el análisis de riesgo sobre diferentes 

alternativas de cuotas no debería efectuarse sobre un periodo de tiempo muy largo. Una opción 

apropiada pudiera ser proyectar sobre tres años, por ejemplo, 2005, 2006 y 2007. En la Figura 43 se 

mostró de manera visual las consecuencias de extraer 90 t (≈PEA derivada del modelo Logístico). 

Estas consecuencias se muestran ahora de manera cuantitativa en la Figura 44: de optar por 90 t los 

riesgos serían 0.331 con el modelo Logístico, 0.972 con el Deriso-R y 0.765 considerando la 

información de los tres modelos. Esta figura también es útil para explorar alternativas de manejo de 
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manera inversa, es decir seleccionar un valor de riesgo y buscar la cuota correspondiente. Por 

ejemplo, con un riesgo de 0.50, es decir, la misma probabilidad de que la biomasa proyectada 

disminuya o aumente, la cuota seria 66 t con modelo SCRR y 72 t en el caso de que el modelo más 

probable fuera el Deriso-R. 
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Figura 44. Análisis de riesgo sobre el Punto de Referencia Límite con diferentes alternativas de cuotas de 
captura con los modelos Logístico, Deriso-R y SCCR. Los riesgos representan la probabilidad de que 
la biomasa proyectada al 2006 sea menor que la biomasa en el 2004. 

 

El análisis de riesgo sobre el punto de referencia límite es solo una parte de la exploración de 

alternativas de manejo. Otro componente es el valor esperado del Punto de Referencecia Límite, tal 

como se muestra en la Figura 45. La línea horizontal sobre 1.0 es el punto donde la biomasa 

proyectada es igual a la biomasa límite ][PRLE =1.0, aproximado a un riesgo límite de 0.50. Como 

se puede ver, 66 t y 72 t (con riesgo=0.50) corresponden exactamente al punto donde las líneas 

diagonales cruzan con PRL=1.0. Arriba de esa línea las biomasas crecen y por debajo disminuyen. 

Por ejemplo, con 90 t ][PRLE  del modelo Logístico es 1.03, lo que significa que de 2004 a 2006 la 

biomasa crecería 3 %. Esta situación se invierte con el modelo SCRR, con el cual la biomasa 

disminuiría 7 %. Pero si ninguno de los tres modelos es el “real” y la población esta modelada por 

el promedio Mk, entonces el ][PRLE =0.97, lo que significa que la biomasa disminuiría 3 %. 

Asimismo, de continuar con una cuota de 40 t durante los próximos dos años la biomasa crecería 



 

 

96

8% de 2004 a 2006 con el modelo SCRR y 16 % según la predicción del modelo Logístico (Figura 

45). 

El valor esperado del PRL es importante cuando se definen objetivos de manejo a corto plazo. Por 

ejemplo, si el objetivo de manejo es: “incrementar la biomasa en 10 % durante los próximos dos 

años, es decir que la biomasa en 2006 sea 10% mayor que la biomasa en el 2004” la cuota de 

captura será aquella que satisface ese objetivo de manejo. Si se toma como mejor evidencia 

científica el promedio de los tres modelos, la cuota no deberá ser mayor que 43 t. Pero si en lugar 

del 10 % se decide incrementar solo el 5 % y el modelo SCRR (el más precautorio) como evidencia 

científica, la cuota seleccionada sería 48 t (Figura 46).  

Cualquiera que sea el modelo seleccionado y el porcentaje de incremento en la biomasa, el objetivo 

del PRL se alcanza si se cumple la siguiente regla de cuota de captura: 
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Lo cual significa que la cuota en el año t será mayor o igual que la cuota en el año anterior sólo si la 

biomasa en el año t es mayor que la biomasa en el año anterior; en caso contrario la cuota 

disminuirá, lo cual corresponde a un enfoque de manejo adaptativo (Walters & Hilborn 1976; 

Walters 2001). 

De esta manera la toma de decisiones se basa en un criterio cuantitativo y no únicamente en el 

riesgo, que en ocasiones puede resultar un tanto subjetivo, en función de las características del 

tomador de decisiones, adverso o no adverso al riesgo, además de otros aspectos asociados al 

manejo real de cualquier recurso pesquero. 

 



 

 

97

0.80

0.85

0.90

0.95

1.00

1.05

1.10

1.15

1.20

20 40 60 80 100 120 140 160

Opciones de cuotas de captura (t)

PR
L

=B
 20

06
/B

20
04

Logístico
Deriso-R
SCRR
Promedio Mk

PRL

(66)

(72)

(90)

0.97

1.03

1.16

1.08

0.93

 

Figura 45. Valor Esperado del Punto de Referencia Límite con diferentes alternativas de cuotas de captura 
con los modelos Logístico, Deriso-R, SCCR y el promedio de los tres modelos. Las líneas diagonales 
representan la proporción de incremento de la biomasa en 2006 respecto a la biomasa en el 2004. 
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Figura 46. Exploración de alternativas de manejo con base en el Valor Esperado del Punto de Referencia 
Límite derivado de los modelos Logístico, Deriso-R, SCCR y el promedio de los tres modelos. Las 
líneas diagonales representan la proporción de incremento de la biomasa en 2006 respecto a la 
biomasa en el 2004. 

6.3.2 Punto de Referencia Objetivo  

El PRL permite explorar alternativas de manejo en situaciones donde el objetivo es evitar que la 

variable de control (la biomasa en este estudio) caiga en un nivel o límite no deseado. De manera 

similar, el PRO permite conocer de manera cuantitativa la situación relativa de la biomasa 

proyectada respecto a la biomasa objetivo con diferentes opciones de cuota. Los resultados de este 

análisis se presentan en la Figura 47, en la cual se observa que de continuar con las cuotas asignadas 

en los últimos años la población pasaría de deteriorada en el 2003 (con PROℜ =0.683) a no 

deteriorada en el 2006. De continuar con ese esquema hasta el 2010 la población continuaría 

creciendo y el riesgo sobre el PRO seria mínimo (Figura 47ª, modelo Logístico). Lo mismo 

sucedería con los dos modelos de retraso, en los cuales el stock ya se encuentra arriba de pemB  

desde el 2003. El riesgo disminuiría de 0.446 en el 2003 a 0.177 en el 2010. Valores muy similares 

se observan con el modelo SCRR. 

Sin embargo, si se optara por incrementar la cuota se detendría el crecimiento con un riesgo mayor 

que 0.4 en los tres modelos y durante todo el periodo de proyección (Figura 47b).  
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Figura 47. Incertidumbre y riesgo en el Punto de Referencia Objetivo con los modelos Logístico, Deriso-R y 
SCCR, con proyecciones a los años 2006, 2008 y 2010. En cada figura Bc

t+n se refiere a Bc
2006, Bc

2008, 
Bc

2010 respectivamente. En a) se agrupan las proyecciones con 40 t y en b) las proyecciones con 90 t. 
Los números en cada grafica se refieren el valor del área sombreada, la cual indica la probabilidad de 
que Bc

t+n/Bpem sea menor que 1, es decir; el riesgo de que la biomasa proyectada sea menor que la 
biomasa objetivo Bpem. En todos los casos el eje “y” tiene la misma escala por lo que las curvas 
pueden ser comparadas visualmente en términos de incertidumbre: entre más aplanada más incierta. 
En cada modelo la proyección se realizó con la distribución posterior de probabilidad de θ 
aproximada con 500,000 repeticiones del algoritmo MCMC. Para facilitar la comparación al inicio 
de cada proyección se presenta la distribución posterior del ξ. 

 

En la Figura 48 se presenta el resumen de la información de la Figura 47, como una propuesta 

de presentación de resultados sobre análisis de incertidumbre y riesgo en puntos de referencia 

para el manejo de recursos pesqueros. Como se puede ver, esta Figura resulta más fácil de 

interpretar que la Figura 47. Aquí se puede observar gráficamente que de continuar con el 

mismo esquema de manejo el stock podría estar saludable a partir del 2005, aunque con un 
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riesgo alto de que esté deteriorado. Con 90 t la predicción del modelo Logístico se mantiene 

alrededor de 1.0, con un riesgo cercano a 0.5. Con los modelos el PRO se mantiene alrededor de 

1.15, pero con un riesgo cercano a 0.4.   
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Figura 48. Resumen del análisis de riesgo e incertidumbre en el Punto de Referencia Objetivo presentado 
Figura 47. (a) y (b): proyección del PRO con 40 t y 90 t. La zona sombreada indica la región donde 
Bc

t+n/Bpem<1, en la cual el recurso se encuentra deteriorado. (c) y (d) riesgo asociado a cada 
alternativa manejo, con la zona de riesgo mayor que 0.5 sombreada, indicando que en esa región la 
probabilidad de que el recurso se encuentre deteriorado es mayor que 0.5 

 

7 DISCUSION 

A finales los 980’s y principios de 90’s los conceptos de riesgo e incertidumbre se han vuelto más 

comunes en estudios relacionados en el manejo de recursos pesqueros (Francis & Shotton 1997). 

Junto con estos conceptos se han venido incrementando la aplicación del teorema de Bayes como 

herramienta para estimar la incertidumbre y calcular el riesgo sobre diferentes alternativas de 

manejo en un enfoque conocido como Bayesiano (Walters & Ludwig 1994; McAllister et al. 1994; 

Kinas, 1996; Punt & Hilborn 1997, Punt & Hilborn 2001; Millar, 2002;). Paralelamente se han 

desarrollado los conceptos de puntos de referencia como base para definir estrategias de manejo 

(Caddy & Mahon 1995; Rosenberg & Brault 1993; Mace 1994) de tal manera que los estudios de 

incertidumbre y riesgo en puntos de referencia para el manejo de recursos pesqueros deben 
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constituirse como un método estándar en evaluación de recursos pesqueros. El primer objetivo de 

este enfoque integrado de incertidumbre, riesgo y puntos de referencia es la estimación del estado 

del recurso respecto a un punto de referencia objetivo, y la productividad actual como base para la 

toma de decisiones en el corto plazo, en tanto que el segundo objetivo es evaluar alternativas de 

manejo a mediano y largo plazo, en función del estado del recurso (McAllister et al. 1994, Punt & 

Hilborn 2001). Un enfoque más reciente y aun no tan generalizado es el promedio Bayesiano de 

modelos (Raftery et al. 1997; Hoeting et al. 1999) que en esencia mantiene el concepto de estimar 

la distribución de probabilidad posterior, solo que lugar enfocarse en los parámetros se estima la 

probabilidad del modelo Mk dado los datos. 

7.1 Probabilidad: estadística clásica y estadística Bayesiana 

El concepto de probabilidad derivado de la estadística clásica es diametralmente opuesto a la 

concepción del enfoque Bayesiano (Nielsen & 2002) por lo que es importante precisar con más 

detalle la particularidad de esta diferencia y sus implicaciones en la toma de decisiones en materia 

de pesca. Bajo el enfoque de la estadística clásica los resultados de un estudio poblacional se 

presentan en forma de estimadores numéricos únicos (e.g. x ) de un parámetro “real” de la 

población (e.g. µ ) y sus intervalos de confianza, donde se cree se encuentra el valor único y 

verdadero del parámetro µ , de tal manera que cuantas veces se repita el experimento el estimador 

caerá dentro de ese intervalo, el cual incluye al parámetro desconocido. Bajo este concepto los 

resultados sobre los estimadores de los puntos de referencia que definen el estado y la productividad 

tendrían que reportarse como valores únicos, y además, con sus respectivos intervalos de confianza. 

El análisis terminaría con pruebas de hipótesis “nula” y “alternativa”, con enunciados como “el 

stock no se encuentra deteriorado” y “el stock se encuentra deteriorado” y concluir, en función de 

los resultados que una hipótesis es verdadera y la otra falsa. De continuar con este enfoque se 

terminaría concluyendo que un determinado valor de la producción excedente es verdadero y otro 

no. Si los resultados de la producción excedente actual se presentan como intervalos de confianza al 

95% los tomadores de decisiones estarían en problemas porque no tendrían elementos para decidir 

por el límite inferior o por el límite superior del intervalo de confianza. Si estos resultados se les 

presentan a los usuarios se decidirían por el límite superior. Como se puede ver, el concepto clásico 

de probabilidad es muy limitado (Cox & Hinkley 1974; Chen & Fournier 1999; Nielsen & Lewy 

2002) porque sólo se usan los parámetros que “mejor” ajustan a los datos y se ignoran otros 
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posibles modelos y valores alternativos para los parámetros (Walters & Ludwig 1994; Punt & 

Hilborn 2001). Se ignora también que la naturaleza es variable, que las poblaciones marinas son 

dinámicas y que no existen valores únicos para los parámetros de los modelos. En este sentido la 

estadística Bayesiana ofrece un concepto de probabilidad más amplio de tal manera que se puede 

hablar de la distribución de probabilidad del parámetro y no únicamente de la distribución (de la 

muestra) del estimador del parámetro. La diferencia fundamental entre los dos enfoque es que en la 

estadística clásica el parámetro es concebido como un valor fijo del que solo se conocen sus 

estimadores, mientras que en el enfoque Bayesiano se concibe como una variable  

 

Si la naturaleza es varible entonces existe incertidumbre sobre las cantidades de interés para el 

manejo, como la PEA, la PEM y el estado de la población. La distribución posterior de probabilidad 

de la PEA derivada de los dos modelos de retraso (Figura 39a) permite precisar la definición de 

incertidumbre, como el conocimiento incompleto de un estado o proceso de la naturaleza θ  (en 

este caso la productividad), que solo puede ser medida en términos de probabilidad. Las 

distribuciones de probabilidad posterior observadas en la Figura 39a tienen incluidas al menos tres 

de los cuatro tipos de incertidumbre definidas en la sección  5.2.4.1: incertidumbre de observación, 

derivada de las observaciones de biomasa, incertidumbre en el modelo (¿Cuál es el modelo real, el 

Logístico, el Deriso-R, el SCRR o ninguno de los tres?), e incertidumbre de estimación, relacionada 

con las tres opciones para estimar 1B . La Figura 39a ejemplifica también dónde termina la 

certidumbre y dónde empieza la incertidumbre: tenemos el 100% de certeza de que el valor de 

  PEA no es menor que 40 t y no mayor que 120 t y podemos afirmar también que existe una 

probabilidad de 1.0 de que la productividad se encuentra entre 40 t y 120 t.  ¿Y el valor verdadero? 

No se sabe, es incierto, y para ser preciso, no existe; lo único que se puede hacer es asignar 

probabilidades a cada valor de   PEA dentro de ese intervalo. Lo mismo aplica para todos los 

parámetros, cantidades derivadas y puntos de referencia estimados estimados como distribución 

posterior de probabilidad. Esta conclusión puede parecer imprecisa pero es más útil para definir 

estrategias de manejo que concluir por ejemplo: la PEA es 80 ±30 t, es decir, entre 50 t y 110, todos 

el valores con la misma frecuencia de ocurrencia dentro de ese intervalo, de tal manera que sería lo 

mismo capturar 50 t que que 90 t o 100 t porque ese es el intervalo donde se encuentra el valor 

“real”. Por el contrario, con la definición Bayesiana de probabilidad valores de 90 t y 100 t son 
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menos probables que un valor de 80 t. Capturar mas de 80 t traería como consecuencia una 

disminución en la población. Esta disminución puede calcularse en términos se riesgo. 

 

7.2 Ajuste y estimación: enfoque frecuentista y enfoque Bayesiano 

El ajuste de un modelo poblacional a datos consiste en hacer pasar la predicción del modelo lo más 

cercana a los datos observados. Esto implica usar métodos numéricos para asignar los valores de los 

parámetros hasta minimizar las diferencias entre predicción del modelo y los datos observados. 

Entonces se dice que se ha encontrado el mejor ajuste. Sin embargo, el mejor ajuste a los datos no 

significa necesariamente que el modelo seleccionado sea la mejor representación del sistema 

modelado y que a partir de este mejor ajuste se pueda predecir el futuro. En muchos casos los 

algoritmos de optimización asignan valores numéricos a los parámetros de los modelos, los cuales 

efectivamente producen el mejor ajuste posible pero los resultados no tienen significado biológico.  

Precisamente estos fueron los problemas encontrado al tratar de ajustar los tres modelos a las 

biomasas observadas en la zona de estudio. La problemática común fue la estimación de 1B ; en los 

tres casos fue mayor de lo que se esperaba. Pero como en el enfoque frecuentista se deja todo el 

peso de la información a los datos observados no hay manera de usar el conocimiento previo 

“experto” para estimar un valor más razonable. El problema asociado a la estimación de 1B  es un 

buen ejemplo para precisar la definición de verosimilitud: el grado de credibilidad de los datos dado 

que un vector de parámetros θ  sea cierto. Haddon (2001: 60) se pregunta ¿Qué ocurrió primero los 

datos o el modelo? De acuerdo con el principio de verosimilitud (Press et al. 1989) la respuesta es 

el modelo; el modelo ocurre primero y los datos son sólo observaciones aleatorias de un modelo 

real, el modelo naturaleza, que si existe pero es demasiado complejo para incluir todas sus variables 

y parámetros en ecuaciones matemáticas. Como los datos ocurren después que los modelos y sus 

parámetros θ   en un segundo estado, entonces están condicionados a los parámetros que ocurrieron 

en un primer estado )|( θDL  (Anexo I). La Figura 12 ayuda a clarificar esta interpretación; el valor 

de 1B  con el mejor ajuste del modelo Deriso-R es 1656 t (Tabla 4). Entonces la pregunta es ¿Qué 

tan creíbles son los datos, por ejemplo la biomasa observada en 1990 dado que 1B ≈1656 t sea 

cierto?  Si 1B ≈1656 es cierto entonces es creíble o verosímil que la biomasa observada en 1990 sea 

tan alta como en la Figura 12, pero como se ha mostrado en este estudio, 1B  no pudo haber sido tan 

grande. Si 1B ≈460 (Figura 41) es cierto entonces no todos lo datos observados son creíbles, al 
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menos no la observación de 1990 porque ninguno de los modelos pasa cerca de ese valor. Si los 

datos son observaciones aletorias de un modelo entonces es probable que la biomasa tan alta en 

1990 se deba a un problema de estimación inherente al proceso de muestreo. Otra posibilidad que se 

haya sobre-estimado; la argumentación de esta idea es que 1990 se realizó del primer trabajo formal 

del personal técnico del INP para estimar la biomasa de las poblaciones de abulón, como base para 

tomar decisiones sobre las cuotas de captura. Como muchas cosas que se realizan por primera vez, 

en 1990 apenas se estaba definiendo el diseño de muestreo y es probable que el método no se haya 

ejecutado como en años recientes. Una tercera posibilidad es que la estimación de biomasa en 1990 

sea correcta y que los modelos no sean capaces iniciar con una biomasa baja, creíble de acuerdo al 

sentido común, y que al mismo tiempo ajustar la observación de 1990. Una opción es incorporar 

componentes adicionales a los modelos (factor ambiental?) y otra es usar información previa en la 

estimación, que no puede usarse en el enfoque clásico (basado únicamente en lo que dicen los 

datos) pero si con el Bayesiano. La decisión sobre la verosimilitud o grado de credibilidad de los 

datos no es tarea fácil; se requiere usar el sentido común y apoyarse en grupos de investigación con 

experiencia histórica (pescadores, investigadores) sobre la pesquería analizada.  

Otro problema relacionado con el ajuste es que diferentes combinaciones de parámetros pueden 

proporcionar esencialmente el mismo valor de la función de ajuste, especialmente cuando existe una 

fuerte correlación entre los parámetros del modelo (Haddon, 2001). Ejemplos de estas situaciones 

se presentan en la Figura 5 y la Figura 9. Esto se debe a que los datos no totalmente informativos 

sobre parámetros que quedan fuera del intervalo de datos ajustados. Por ejemplo, Bo  es un 

parámetro con las mismas unidades que los datos observados (biomasa en toneladas) pero no se 

cuenta con ninguna observación de biomasa cercana a Bo . Por lo tanto, es igual de fácil ajustar con 

un valor grande de Bo  que con uno pequeño. Basta modificar cualquiera de los otros parámetros 

para hacer pasar la predicción del modelo a los datos prácticamente por la misma zona (Figura 4). 

Esto cambiaría radicalmente si se conociera hasta donde crecerá la población. Por ejemplo, si en la 

Figura 4 se agregara una observación de biomasa de 1000 t en el año 2014 se reduce 

considerablemente la incertidumbre en Bo  y se elimina gran parte de la correlación entre los 

parámetros. Pero esta posibilidad no se puede realizar con un enfoque clásico como el de máxima 

verosimilitud porque la observación de 2014 todavía no existe. Nuevamente, el enfoque Bayesiano 

si permite esa posibilidad de análisis al incorporar información previa en parámetros como Bo  y 
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1B  (Anexo I) y expresar la incertidumbre en términos de la probabilidad de que ocurran de manera 

conjunta los datos y los parámetros ) ,( θDP  como eventos independientes.  

7.2.1 Información previa 

La primera parte de este estudio se enfocó en estimar la productividad y el estado de la población de 

abulón en la zona de Bahía Tortugas. Como ya se mencionó, fue la parte más difícil de realizar 

porque fue necesario resolver problemas sobre la selección del algoritmo para aproximar la 

distribución posterior, sobre la variante para estimar 1B . Al final los resultados más coherentes se 

obtuvieron cuando se incluyó información previa en Bo  y 1B . Este tema merece atención especial 

porque es la lprincipal crítica de la estadística clásica sobre la estadística Bayesiana es precisamente 

la información previa. La estadística clásica no objeta la formalidad y robustez del teorema de 

Bayes (Anexo I), sino en la forma en que se especifican las probabilidades previas. El punto en 

conflicto es que las probabilidades previas no se basan en datos y por lo tanto, no representan 

estudios científicos e incluso, pueden reflejar creencias personales sobre los posibles valores de los 

parametros   (Walters & Ludwig 1994) En general se conocen dos tipos de probabilidades previas: 

informativas y no informativas (Box & Tiao, 1971; Gelman et al. 1995).  

 

Dado que este un aspecto muy importante se han empezado plantear recomendaciones sobre el tipo 

de previas a usar en problemas Bayasiano (Punt & Hilborn 1997, Millar 2002) Walters & Ludwig 

(1994) recomiendan usar en principio probabilidadades previas uniformes sobre un intervalo amplio 

de valores, en tanto que Punt & Hilborn 1997 hacen referencia  

 

7.2.2 Alternativas de manejo 

Durante ocho de los últimos 20 años se capturó mas 80 t (130 t en promedio de 1986 a 1993), 

incluso, en algunos años la captura llegó ser casi 200 t. Estos valores son mayores que la PEM 

estimada con cualquiera de los tres modelos (Figura 39b) por lo que es probable que la disminución 

de la biomasa se debe a que se capturó mas de lo que la población produjo en exceso durante esos 

años. A partir de 1994 se disminuyeron las cuotas a un promedio de 36 t durante el período 1994-

2000, todo esto basado en las estimaciones de PEA derivadas del modelo Logístico. A partir de los 
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últimos años las cuotas se han incrementado a casi 40 t aunque debido medidas internas de 

proteccion los usuarios han optado por no capturar toda la cuota asignada.  

 

Hasta antes de este estudio los análisis de riesgo se han realizado únicamente con el modelo 

Logístico, considerando un riesgo muy bajo en la recomendación de cuotas. Los resultados del 

análisis de riesgo con los dos nuevos modelos muestran que este enfoque precautorio ha sido 

adecuado ya que independientemente de cual sea el modelo más probable el riesgo sigue siendo ≈0 

(Figura 44), y mientras las cuotas se mantengan alrededor de 40 t el riesgo seguirá siendo muy 

cercano a cero, lo que permitirá que la población siga creciendo, tal como ha ocurrido de 1996-97 a 

2004 

 

7.2.3 Algoritmos de aproximación a la distribución posterior 

El algoritmo Metrópolis (Gelman et al. 1995) utilizado en este estudio es solo uno de varios 

métodos aplicados para estimar la distribución posterior Bayesiana (McAllister y Ianelli. 1996; 

Kinas 1996; Patterson 1998; Meyer y Millar 1999). Cada uno ofrece ventajas respecto al resto, unos 

más complicados que otros pero todos con el mismo objetivo: aproximar la distribución posterior de 

Bayes a partir de un modelo poblacional, una función de verosimilitud e información previa. De 

entre estos se eligió el método SIR (Berger 1985; McAllister, et al. 1994; Pun y Hilborn 2001) 

como alternativa porque es relativamente fácil de implementar en lenguaje de programación y no 

requiere conocimientos avanzados de integración. 

 

 

8 CONCLUSIONES 

• Hasta antes de este estudio los análisis de riesgo se han realizado únicamente con el modelo 

Logístico, considerando un riesgo muy bajo en la recomendación de cuotas. Los resultados del 

análisis de riesgo con los dos nuevos modelos muestran que este enfoque precautorio ha sido 

adecuado ya que independientemente de cual sea el modelo más probable el riesgo sigue siendo 

≈0 (Figura 44), y mientras las cuotas se mantengan alrededor de 40 t el riesgo seguirá siendo 

muy cercano a cero. 
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• El modelo Logístico tiende a subestimar el valor Bo y también a subestimar la incertidumbre en 

los puntos de referencia. 

• La incertidumbre en la selección de modelo se resuelve considerando la información de los tres 

modelos, con base en el enfoque Promedio Bayesiano de Modelo. 

• Considerando la información de los tres modelos la productividad máxima de la población de 

abulón en la zona de Bahía Tortugas se encuentra entre 20 y 140 t, con valores más probables 

alrededor de 80 t. 

• Los tres modelos poblacionales aplicados indican que la población se acerca al punto de 

referencia objetivo, por que la biomasa actual podría estar arriba de la biomasa que genera la 

producción excedente maxima. 

9 RECOMEDACIONES 

• No es recomendable estimar 1B  a través de una proporción de Bo  dado que se genera una 

fuerte correlación entre p  y los otros parámetros (Figura 11), a diferencia de cuando 1B  se 

estima sin mediar una proporción de Bo , en la cual desaparece gran parte esa correlación entre 

parámetros (Figura 13).  

• Se recomienda actualizar constantemente la información previa en la biomasa inicial y la 

biomasa máxima  

• Con base en los resultados del análisis de riesgo y la incertidumbre en los puntos de referencia, 

es conveniente derivar recomendaciones de manejo en el corto plazo (cuotas) con base en los 

modelos de retraso y recomendaciones a largo plazo (PRO) con base en el modelo Logístico 

• Es necesario incorporar información auxiliar para reducir la incertidumbre en los parámetros de 

la relación stock-reclutamiento. 

• Es recomendable utilizar índices de abundancia como información auxiliar en el ajuste de los 

modelos de los tres modelos 

10 NECESIDADES DE INVESTIGACIÓN 

Este trabajo es solo una contribución al análisis de las herramientas utilizadas en la evaluación y 

manejo de recursos pesqueros. Indudablemente que los modelos poblacionales y los algoritmos de 

estimación y simulación juegan un rol importante en las conclusiones de los estudios encaminados a 

proporcionar recomendaciones sobre alternativas de manejo. Sin embargo, la parte más importante, 
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la sustancial, de la que se nutren los modelos son los datos y el conocimiento sobre los prototipos 

del mundo real. Si no se dispone de datos confiables de biomasa y los modelos dejan fuera factores 

importantes relevantes en los cambios de la población, por más sofisticado que sea un algoritmo de 

estimación los resultados serán erróneos y acciones de manejo serán inciertas. Por lo tanto, la 

investigación pesquera sobre abulón enfocarse sobre dos aspectos generales:  

2) La estimación confiable de índices de biomasa, ya sea absoluta o relativa, lo cual reducirá la 

incertidumbre de observación. Uno de los objetivos de los modelos poblacionales es estimar el 

tamaño de la población a partir de índices relativos de biomasa. Con buenos datos de biomasa es 

posible estimar con menor incertidumbre los parámetros asociados a puntos de referencia para 

el manejo.  

3) El segundo aspecto involucra los mecanismos y factores implicados en el crecimiento de la 

población. Esto incluye todos los aspectos biológicos como el crecimiento, la mortalidad y el 

reclutamiento. En el caso particular de las poblaciones de abulón en México hay varios aspectos 

no considerados en este estudio pero que podrían ser mucha influencia en los cambios las 

poblaciones de abulón: a) el efecto de los cambios ambientales asociados a fenómenos como el 

Niño, el cual impacta a toda la comunidad en los bancos abuloneros, y posiblemente tenga 

implicaciones en la variabilidad del reclutamiento, b) Los análisis realizados hasta ahora 

consideran en la mayoría de los casos a la biomasa existente en cada zona concesionada como 

un stock. Sin embargo, en varios estudios se argumenta la posibilidad de que existan diferentes 

unidades de stock que pudieran estar relacionadas mediante un arreglo metapoblacional. Los 

datos requeridos para definir implican muchos estudios de campo, de oceanografía y deriva 

larval. Este es un aspecto que debe empezar a explorarse. c) En los bancos abuloneros no existe 

únicamente abulón; existen otros organismos bentónicos, algunos de ellos también de interés 

comercial como el caracol, pepino de mar, el sargazo y la langosta. Es importante y necesario 

empezar a estudiar las poblaciones de abulón en un marco ecológico y de ecosistema.  
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12 ANEXO I Derivación del teorema de Bayes: probabilidad previa,  posterior conjunta y 

posterior predictiva 

La pregunta más frecuente de la probabilidad condicional es la probabilidad de que ocurra un evento en el 

segundo estado 2E ,  dado que ya ocurrió un evento 1E  en el primer estado, del cual se conoce su 

probabilidad )|( 12 EEP . Si esto se traslada al proceso de evaluación de un recurso pesquero encontramos 

que solo se conocen los datos ),,,( 21 mDDDD L= ; es decir, el segundo estado ( 2E ), los cuales 

necesariamente tuvieron que ser generados por algún modelo con ),,,( 21 nθθθθ L=  parámetros en el 

primer estado. Este es un tipo especial de problema denominado PROBLEMA DE BAYES, del cual se 

conoce el segundo estado (los datos, que ya ocurrieron) y se desea conocer la probabilidad del primer 

estado (los parámetros de un modelo con el cual se generaron los datos disponibles), es decir; a la inversa.  

Una manera de visualizar lo anterior es mediante un árbol de probabilidad como el de la Figura 49 

 

En este árbol de probabilidad el tercer estado es un evento posterior a los dos primeros, por lo que ),( DP θ  

es la probabilidad posterior de que ambos ocurran de manera conjunta, como eventos independientes. 

Como la probabilidad de eventos independientes es el producto de los dos eventos, la probabilidad posterior 

conjunta de la rama que lleva a ),( 11 Dθ  es: 

 

)()|(),( 11111 θθθ PDPDP =           (1) 

 

 

El siguiente paso es derivar una expresión para conocer la probabilidad del primer evento dado que ya 

ocurrió el segundo.  Despejando el término )|( 11 θDP de (1): 
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11 θ

θ
θ

P
DP

DP =           (2) 

 

tenemos la probabilidad de 1D  dado 1θ . Sin embargo ese no es el objetivo; se desea conocer el proceso 

inverso, la probabilidad de 1θ  dado 1D . Usando propiedades básicas de la probabilidad condicional (el 

numerador siempre es el evento que condiciona), la expresión (2) se transforma a: 
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Sustituyendo (1) en (3)  queda como: 

 

)(
)()|()|(

1

111
11 DP

PDPDP θθ
θ =           (4) 

 

que es la ecuación 1.1 en Gelman et al. 1995; ecuación en Box  & Tiao 1973). 

 

Pero, ¿y la probabilidad del dato 1D ? Este se deriva directamente del árbol de probabilidad, como la suma 

de las probabilidades de las ramas que llevan a 1D : 
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       (5) 

 

 

Sustituyendo en (4) la probabilidad total (5) para un juego de datos DD =1  y generalizando θ  para 

cualquier iθ  : 

 

∫
=

θ
θθθ

θθ
θ

dPDL
PDL

DP ii
i )()|(

)()|(
)|(          (6) 

 

 

resulta el teorema de Bayes, donde )|( iDP θ  se ha sustituido por la función de verosimilitud de los datos 

)|( iDL θ  (principio de verosimilitud, Gelman, et al. 1995, p. 9; Hilborn & mangel 1997). Este teorema (6) 

permite conocer la probabilidad de un parámetro iθ  desconocido que ocurrió en el estado 1, condicionado a 

los datos D que ocurrieron en el estado 2. Como iθ  se estima en un estado posterior, )|( DP iθ  es la 

probabilidad posterior del parámetro iθ  condicionado a los datos D . 
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En la expresión (4) y (6) hay un aspecto muy importante. ¿Cómo se estima )(θP  si es un evento 

desconocido que ocurrió en el primer estado, previo a los datos?. En recursos pesqueros θ  no es 

totalmente “desconocido”; la información previa generada en estudios anteriores, “información experta” 

(Punt & Hilborn 1997; Punt & Hilborn, 2001) o derivada de aspectos biológicos puede incorporarse en la 

evaluación de los recursos pesqueros. Esta es la esencia de la estadística bayesiana; la posibilidad de 

incorporar formalmente información previa antes de que los datos sean analizados. 

 

12.1 Inferencia posterior 

 

Una vez que se tiene la distribución de probabilidad posterior se pueden hacer inferencias sobre 

proyecciones de datos potencialmente observables  D  (capturas, biomasas), o sobre cantidades de interés, 

derivadas de los parámetros, como Bpem , BpemBact / . De acuerdo con el árbol de probabilidad, la 

proyección posterior 1D , condicionada a )|( 11 DP θ  está dada por la expresión: 

 

)|(),|(),|( 1111111 DPDDPDDP θθθ =         (7) 

 

la cual toma la forma clásica de la probabilidad condicional; se infiere sobre la probabilidad de un segundo 

evento 1D  dado que ya ocurrió el primero, que en este caso es la probabilidad posterior )|( 11 DP θ , 

estimada en el tercer estado del árbol. La ecuación (7) se puede plantear en términos para θ  continuos 

como: 

 

 

θθθθ dyPyyPyyP )|(),|(),|( ∫=          (8) 

 

 

referida como la distribución posterior predictiva  por Gelman et al. (1995) y Carlin y Louis (1996). 
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Figura x. Probabilidad previa, posterior y proyección posterior    
PRIMER ESTADO 
( 1E ) 

SEGUNDO ESTADO 
 ( 2E ) 

TERCER ESTADO POSTERIOR  
),( 21 EE  

CUARTO ESTADO  
),|( 213 EEE  

Parámetros θ  Datos D  (capturas, 
biomasas...) 

Probabilidad de que ocurranθ  y D  Predicción posterior:    

    
)(θP =¿?->Previa! )|()|( θθ DcLDP = : 

Verosimilitud 
),( DP θ : posterior conjunta  ),|( DDP θ  

        
 

1θ )|( 11 θDL  1D )()|(),( 11111 θθθ PDLDP =  )|( 11 DP θ )|(),|( 11111 DPDDP θθ  ),|( 111 DDP θ
        
   

2D     

   M      
   

mD     

        
θ   

2θ  )|( 21 θDL  1D )()|(),( 22112 θθθ PDLDP =     

        
 M   

2D     

 
jθ   M      

 M   
mD     

        
  

nθ  )|( 1 nDL θ  1D )()|(),( 11 nnn PDLDP θθθ =     

        
   

2D     

   M      
   

mD )()|(),( nnmmn PDLDP θθθ =    

  

Figura 49. Árbol de Probabilidad previa, posterior y proyección posterior   
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