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GLOSARIO DE TERMINOS Y SIMBOLOS

Modelo poblacional:

Incertidumbre:

Riesgo R :

Andlisis de riesgo:

PR:

PRL:

PRO:

ERPRL:

Rero :

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

parametros de un modelo poblacional, donde 6. es el ith

elemento de 4.

Representacion abstracta de la dindmica de una poblacion
mediante ecuaciones matematicas, capaces de generar
prediciones sobre datos observados. El modelo no es la realidad,
es solo un prototipo que contiene ciertos eventos y situaciones

que se consideran relevantes para los objetivos del modelo.

Es el conocimiento incompleto de un estado o proceso de la

naturaleza 6.

Es la probabilidad de ocurrencia de un evento no deseado en un

determinado tiempo.

Procedimiento numérico mediante el cual estima la probabilidad

del evento no deseado.

Punto de Referencia, valores convencionales derivados de
modelos poblacionales que representan el estado de una

pesqueria o poblacion. Se usan con fines de manejo.

Punto de Referencia Limite, es el valor de un punto de

referencia al cual no se desea llegar.

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

referencia al cual se desea llegar.
Riesgo sobre el punto de referencia limite.
Riesgo sobre el punto de referencia objetivo.

Cantidades derivadas de modelos poblacionales (biomasa actual,
produccion excedente actual, biomasa proyectada) usadas con
fines de manejo. Pueden formar parte de los puntos de

referencia.



B;::

B act

Bpem:

iRgZ

Productividad:

PE:

PEM :

PEA :

Biomasa de la poblacion vulnerable (vulnerable al arte de pesca

y disponible en la zona de pesca).

Biomasa inicial en cualquier modelo poblacional. Puede ser
igual a Bo si antes del registro de datos de captura y esfuerzo la

poblacién no habia sido aprovechada.

Parametro auxiliar para estimar Bi; p=Bi/Bo .. Bi=p*Bo
Biomasa de la poblacion al tiempo .

Es la biomasa maxima que puede alcanzar una poblacion
durante un cierto periodo de tiempo sin pesca, asumiendo
condiciones ecologicas estables durante ese tiempo. No se

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

Cantidad derivada de un modelo poblacional que se refiere a la

biomasa de la poblacién en el afio actual.

Cantidad derivada de un modelo poblacional que se refiere a la

biomasa en la cual se genera la produccion excedente maxima.

Cantidad derivada de un modelo poblacional que se refiere al

Estado de salud de la poblacion, definido por la razon Baci / B pem
Riesgo sobre el estado de salud &.

Cantidad de tejido orgénico elaborado en la poblacion, definida
como la tasa instantdnea de produccion de biomasa en funcion

de B . También se conoce como productividad latente.
Productividad acumulada del afio ¢ al ano r+1; PE = B — B:

Cantidad derivada de un modelo poblacional que se refiere a la

Produccion Excedente Maxima, generada cuando la biomasa es

B pem

Cantidad derivada de un modelo poblacional que se refiere a la

Produccion Excedente Actual, generada cuando la biomasa es



Nacr -

Modelos de retraso:

SCRR:

8-

ay p:

=

N::
htZ

iii
BKZC[

Tasa de aprovechamiento, definido como la proporcion de

biomasa que se extrae con fines de aprovechamiento.

Tasa de aprovechamiento maxima, es la proporcion de biomasa

correspondiente a la razon (= PEM / B pen).

Tasa de aprovechamiento actual, es la proporciéon de biomasa

correspondiente a la razon (= PEA/ Buct ).

Modelos que incorporan una funcion de retraso en el
reclutamiento, definido como el tiempo transcurrido desde la
eclosion hasta que se incorporan a la pesqueria, bajo el supuesto
de que los organismos que llegan a la edad de reclutamiento son

100 % vulnerables.

Modelo Logistico con supervivencia, crecimiento y retraso en el

reclutamiento.

Captura en biomasa al tiempo ¢

Parametro del modelo Logistico, se refiere a la tasa intrinseca de

crecimiento poblacional.

Parametro poblacional, se refiere a la supervivencia a la
mortalidad natural; s=exp(-M), donde M es la tasa instantanea

de mortalidad natural.

Factor de crecimiento en el modelo de retraso de Deriso

(Deriso-R): g, = % +p

t

Pardmetros de la ecuacion de crecimiento en peso de Ford-
Brody.

es el peso promedio a la edad .

Numero de organismos en la poblacién vulnerable al tiempo .

Tasa de aprovechamiento al tiempo ¢, (=C:/ B:).



Ro:

R :
BR;:
BRo:
Wo !

L(datosl 0) :

ML :
Q'ML .

Oi.

neglLogl(datos| 0)

AIC:

P(6| datos) :

PO):
U(a,b):

N(u,o):

Lognormal(m,o) :

SIR:

Reclutamiento en niimero cuando la poblacién en encuentra en
Bo .

Parametro de curvatura de la curva Stock-Reclutas. Es la
proporcion de reclutamiento respecto a Ro que se genera
cuando la biomasa es el 20 % Bo .

Numero de organismos reclutados a la 7.

Biomasa reclutada al tiempo +.

Biomasa reclutada cuando la poblacion en encuentra en Bo .
Peso promedio cuando la poblacion en encuentra en Bo .
Verosimilitud de los datos observados dado los parametros 6.
Indica que tan creibles son los datos observados dado que un
vector &; pueda ser cierto.

Maximo de la funcién de verosimilitud L.

Valor del pardmetro 6; donde se maximiza la funcion L.

Ejemplo: Bo™, r'*.

Valor esperado de X en una distribucion de probabilidad, donde

X puede ser cualquier €, O o PR.

Desviacion estandar de la incertidumbre de observacion.
Verosimilitud log-negativa de los datos dado &

Akaike Information Criterion. Un método frecuentista para
comparar cuantitativamente modelos con diferente nlimero de
parametros.

Probabilidad posterior de 6 dado los datos. Se denomina
también como probabilidad posterior o probabilidad Bayesiana.
Probabilidad previa de 6.

Distribuciéon uniforme entre a y b.

Distribucion normal con media x y desviacion estandar o .

Distribucion lognormal con mediana m y desviacion estdndar o
del LN(x). El valor es aproximado al coeficiente de variacion de
x)

Algoritmo numérico tipo Monte Carlo que permite aproximar la

distribucion posterior de probabilidad para modelos con n



MCMC:

0,:

0°:
P(Q|8,datos) :

P(Bproy | 8, Bobs) :

parametros. Consiste de dos fases: muestreo y re-muestreo con
importancia.

Markov Chain Monte Carlo. Algoritmo numérico tipo Monte
Carlo que permite aproximar la distribucion posterior de
probabilidad para modelos con »n parametros. Crea una
trayectoria aleatoria en el espacio de muestreo de ¢, donde cada

0, depende del valor anterior &, ,. Al final crea una cadena de

Markov que converge hacia la distribucion posterior de
probabilidad.

Vector que inicia la cadena en el algoritmo MCMC.

Vector candidato en generado en el algoritmo MCMC.

Probabilidad posterior de wuna cantidad derivada Q,

condicionada a la distribucion posterior de € y los datos.

Probabilidad de la biomasa proyectada Bproy condicionada a la

distribucion posterior de € y los datos.
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RODRIGUEZ
PEDRO RESUMEN

Se ajustaron tres modelos poblacionales a los datos de biomasa estimados por muestreo
directo en la zona de Bahia Tortugas, B.C.S., México de 1990 a 2003. Los modelos
utilizados fueron: 1) el modelo Logistico, 2) el modelo de retraso de Deriso (Deriso-R)
y 3) un modelo dindmico de biomasa que incorpora supervivencia, crecimiento y retraso
en el reclutamiento (SCRR). Todos los parametros, cantidades derivadas (Q) y puntos
de referencia (PR) de interés se estimaron como distribucion 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 poblacion se esta recuperando satisfactoriamente y se acerca a la
biomasa donde se genera la produccion excedente maxima (Bpyem). Sin embargo, hay dos
diferencias importantes: 1) las distribuciones de probabilidad posterior derivadas del
modelo Logistico tienen menos incertidumbre que las obtenidas con los modelos
Deriso-R y SCRR; 2) el valor esperado de Ber, tiende a ser mayor con el Logistico que
con los otros dos modelos. Un resultado similar se encontr6 con la produccion
excedente maxima (PEM) y la produccién 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 resolvio mediante una
aproximacion al enfoque promedio Bayesiano de Modelos con el cual se construy6 una
distribucion previa conjugada informativa para dos pardmetros claves (B; y Bo) y se
actualizé la dpp de los pardmetros de los tres modelos. Con base en esta dpp actualizada
se realizd un andlisis de riesgo sobre un punto de referencia limite (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 Byem. Los
resultados derivados del modelo Logistico tienen menos incertidumbre que los de los
modelos de retraso. Esto no necesariamente implica que sea el mejor modelo, sino al
contrario porque se podria subestimar la incertidumbre. Con base en los resultados del
analisis 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 Logistico.
Asimismo se recomienda también continuar con la re-colecta de datos bioldgicos para
incorporar informacidn auxiliar en la estimacion de los parametros de la relacion 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



1 INTRODUCCION

La evaluacion 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 evaluacion del stock, cuyos resultados son expresados en
términos de la situacion relativa de un aspecto de la poblacion respecto al objetivo de
manejo. Ejemplos de esto son la Produccion Excedente Actual (PEA) y la Produccion
Excedente Méaxima (PEM), la biomasa actual (B,) y su situacion respecto a la biomasa
en que se maximiza la produccion excedente (B,.n). En el segundo punto se utilizan
conceptos de la teoria de decisiones, que en resumen implica analizar las consecuencias
de diferentes opciones de manejo. Una vez tomada la decision de la opcidon con mayor
probabilidad de ocurrencia, el proceso continia mediante el seguimiento del
comportamiento de las acciones tomadas, actualizando la evaluacioén en funcién a los
resultados y se modifican o ratifican las estrategias y opciones de manejo. En este
proceso estan implicitos 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
incorporacion de la incertidumbre y el andlisis de riesgo en la evaluacion 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 determinacion del estado de las 16 principales
pesquerias de México (INP 2000a). Dentro de estas, la pesqueria de abulén es una de las
actividades econdmicas mas importantes que se desarrollan en la costa occidental de la
Peninsula 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 pesqueria la principal actividad
tanto econdmica como social de las comunidades pesqueras establecidas en esa region
(INP, 2000a). Hasta 1996, esta pesqueria ocupaba el cuarto lugar en generacion de
divisas y actualmente se encuentra entre las veinte principales pesquerias de México,
con un valor de produccion de 74 millones de dolares por ano (SEMARNAP, 1998). De
acuerdo con los resultados del INP (INP. 2000%, b), las poblaciones de abulon azul



(Haliotis fulgens y abulon amarillo (H. corrugata) se encuentran deterioradas, por lo
que el objetivo de manejo es revertir el deterioro y recuperar las poblaciones para
maximizar la produccion excedente. Para ello, desde 1997 la decision sobre las cuotas
de captura se toman con base en los resultados de un andlisis de riesgo sobre un punto
de referencia limite, que consiste en estimar el riesgo de que la biomasa en el afo 7+/
sea menor que la biomasa en el afo ¢ 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 informacion de la poblacion de abulon azul Haliotis fulgens en
la zona de Bahia Tortugas, donde se estima el estado actual (2003) y se analizan varias

estrategias y opciones de manejo.

2 ANTECEDENTES

El manejo de las pesquerias de abulon en el mundo se ha basado en la mayoria de los
casos en el establecimiento de una talla minima 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 aplicacion del modelo de rendimiento por recluta de Ricker por Doi ef al. (1977) y
Sainsbury (1977), constituyen los primeros andlisis formales de las pesquerias del
abulon (Breen, 1992), que hasta antes de 1978, practicamente no existian (Mottet 1978).
Segun Breen (1992), la escasa aplicaciéon de modelos poblacionales para el manejo de
abulon se debe a lo siguiente:

a) Los abulones tienden a agregarse, lo que dificulta la aplicacién de técnicas que
requieren usar la CPUE, ademds de que la determinacion de la edad es dificil e
impide la aplicacion de modelos estructurados por edades.

b) El reclutamiento es estocastico, por lo que no se cumplen las condiciones de
equilibrio requerida por los primeros modelos de stock-reclutas.

c¢) Las pesquerias de abulon parecen ser propensas a sufrir colapsos impredecibles.

Algunas aplicaciones de modelos a las poblaciones de abulén en México han sido
realizados por Rocha & Arreguin-Sanchez (1987), Prince & Guzman del Proo (1993),
Shepherd et al. (1998), Ponce-Diaz et al (2000). Tomando en cuenta las

consideraciones de Breen (1992), el INP aplico el modelo Logistico de Schaefer



(Hilborn & Walters, 1992), modificado para incluir el efecto ambiental en la tasa de

crecimiento (Mucifo et al. 2000).

3  JUSTIFICACION

De acuerdo con los resultados del INP (INP 2000a, b), las poblaciones de abulon azul
(Haliotis fulgens) y abulon amarillo (H. corrugata) se encuentran deterioradas, por lo
que el objetivo de manejo es revertir el deterioro y recuperar las poblaciones para
maximizar la produccién excedente. Actualmente esta pesqueria se encuentra en un
proceso de recuperacion iniciado en 1997 por el Instituto Nacional de la Pesca (INP)
basado en el andlisis de riesgo sobre diferentes alternativas de cuota usando como
herramienta de analisis el modelo Logistico. No obstante los resultados obtenidos,
algunos investigadores dentro del INP y técnicos de las cooperativas abuloneras han
cuestionado la simplicidad del modelo Logistico, por lo que han sugerido incorporar
mas informacion bioldgica en el manejo de las poblaciones de abulon.

Para responder los cuestionamientos anteriores, en esta investigacion 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 abulon azul, H. fulgens en la
zona de Bahia Tortugas en términos de incertidumbre y riesgo.
2. Evaluar, en términos de incertidumbre y riesgo, las consecuencias de acciones

alternativas de manejo para la pesqueria de abulon.

4.2 Objetivos particulares

1. Determinar el estado de la poblacion en términos de la razén entre la biomasa
actual y la biomasa que genera la produccioén excedente maxima.
2. Estimar la productividad del stock en términos de produccion excedente actual y

produccion excedente maxima.



3. Confrontar los resultados de la productividad y el estado con tres modelos
poblacionales.
4. Realizar un andlisis de riesgo sobre diferentes estrategias y opciones de manejo

de la pesqueria de abulén en la zona de estudio.

5 MATERIALES Y METODOS

5.1 Fuentes de informacion

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

a) Estimaciones de abundancia relativa (org/m?) y absoluta de biomasa. Se
utilizaron los datos colectados por personal técnico y cientifico del Instituto Nacional
de la Pesca a través del Centro Regional de Investigacion Pesquera (CRIP) La Paz
para estimar la biomasa de las poblaciones de abulon azul (H. fulgens y amarillo, H.
corrugata mediante muestreo directo en la zona de Bahia Tortugas de 1990 al 2003.

Estos trabajos se realizan cada afio con apoyo de personal técnico, pescadores y
equipos de pesca de la S.C.P.P. Bahia Tortugas. El disefio de muestreo consiste en
realizar 10 inmersiones en cuadrantes de 500 m en linea de costa y de longitud
variable hacia el mar, en funciéon de la profundidad. En cada inmersion 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 m?. Una vez que el buzo regresa a la
embarcacion, 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 inmersion se registra
la profundidad y duraciéon de la colecta. La biomasa se estim6 de acuerdo con los
estimadores del muestreo aleatorio estratificado usando como unidad de muestra el
transecto de 10 m?. (Cochran, 1982).

b) Datos de captura por especie. Provienen directamente de los libros de registro de la
cooperativa Bahia Tortugas. Los datos mas confiables de captura por especie se
empezaron a registrar a partir de 1982.

¢) Indices de abundancia relativa dependientes de la pesqueria (kg/dia/equipo).
Base de datos del programa evaluacion y manejo del CRIP La Paz, obtenida de los

registros de las cooperativas (1982-1994).



5.2 Estado y productividad

El primer objetivo de la evaluacidon 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 presentard una revision
breve sobre los conceptos de productividad y produccion excedente, con objeto
formalizar su definicion y delimitar su uso como elemento central en el manejo de la
pesqueria de abulon.

La productividad de un stock se refiere a la cantidad de tejido organico elaborado en la
poblacion (Allen 1971). En términos continuos esta productividad puede ser referida
como productividad latente (Quinn & Deriso, 1999), definida como la tasa instantanea
de produccion de biomasa P en ausencia de pesca, la cual estd en funcion del tamafio

del stock, B.

(Ec. 1) P(B)= 9B
dt

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

Produccion Excedente (PE) durante un afio y esta dada por:

t+1
(Ec.2) PE, = _[P(B)dt = B — B,

‘

En el resto de esta trabajo la productividad del stock a referird a esta produccion
excedente.

En una poblacion explotada, con datos de captura re-colectados cada mes o acumulado
por aio es mas realista plantear la produccidon excedente en términos discretos y en

presencia de captura como:
(Ec.3) PE, =B,,-B, +C,
donde C, es la captura. La ecuacion puede ser re-arreglada para tomar la forma
elemental de un modelo dindmico:
(Ec. 4) B., =B, -C, +PE,
La exploracion de este modelo permite deducir la trascendencia de la produccion

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

a) C,=PE, = B, =B,: Si C, se mantuviera constante al menos durante un

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

reclutamiento alcanzarian el equilibrio y el stock tenderia a la estabilidad



(B,,, =B, =B), bajo el supuesto de que ningliin factor externo (ambiental)

pueda desestabilizar el reclutamiento.

b) C, > PE, = B, , < B,: Si esto se mantiene durante un tiempo largo la biomasa

tendera a disminuir.

c) Si C,<PE,= B, >B,: Si esto se mantiene durante un tiempo largo la

biomasa tendera a aumentar hasta un limite regulado por factores denso-
dependientes.
De esta breve exploracion surgen cinco preguntas relacionadas con el estado y la
productividad, cuyas respuestas son cantidades basicas para el manejo.
1. ;Cudl es la produccion excedente actual (PEA) que el stock genera con la
biomasa actual?
2. (Cuadl es la produccion excedente maxima (PEM) que el stock podria generar a
largo plazo?
3. (Cual es la biomasa que deberia tener el stock a largo plazo para generar la
PEM?
4. (Cual es la situacion relativa de la biomasa actual respecto a la biomasa que
podria generar produccion excedente maxima a largo plazo?
5. (Qué proporcion de la biomasa disponible al tiempo ¢ (tasa de
aprovechamiento) se debe extraer para capturar Unicamente lo que el stock

genera en exceso, en la situacion actual y cuando la produccién 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 mayoria de los textos la captura se plantea
como una funcion 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 maximo
sostenido” (RMS), al que se asocia un esfuerzo dptimo, que genera una mortalidad por
pesca Optima con el que se asume se obtiene el RMS.

El planteamiento de la expresion (Ec. 4) con la captura independiente de la biomasa
obedece a una razén fundamental: el objetivo de este analisis no es estimar el
rendimiento en términos de captura, sino conocer la produccion excedente como base

para la definicion de controles directos de manejo. Por ésta y otras razones que se



discuten mas adelante en este trabajo se prefiere utilizar el término Produccion
Excedente Maxima y no Rendimiento Maximo 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
produccion solo se estima lo que el stock produce en exceso. Cuanto de esa produccion
se debe capturar depende de los objetivos de manejo; primero de los de corto plazo, en
funcién de la PEA (pregunta 1) y de la situacion 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 seccion 5.2.2.
Para estimar estas cantidades basicas en la pesqueria de abuldén se utilizaron tres

modelos que se describen a continuacion.

5.2.1 Modelos utilizados

Un modelo es una representacion 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 inclusion de estos aspectos depende en
algunos casos de la informacién sobre las posibles relaciones funcionales con el
prototipo, y en otros simplemente porque no se consideran relevantes. En el caso del
abulon azul H. fulgens, el objetivo del modelo es conocer la produccion 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 ecuacion matematica
de la expresion (Ec. 4). Sin embargo, este prototipo forma parte de una realidad mas
compleja (el ecosistema), donde otros aspectos que se dejan fuera del prototipo, en el
medio ambiente de la realidad, podrian influir en los cambios de biomasa y en la
produccion 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 informacion,
lo que no se puede dejar de hacer es mencionar la pesca ilegal y el posible efecto de los
cambios ambientales sobre la dindmica de las poblaciones de abulon. La relacion con
otras poblaciones no se incluye en el prototipo porque no se dispone de informacion,

por lo que se asume que permanece invariable en el tiempo.



La realidad

(El ecosistema) El modelo

B ,;=B,-C,+PE,

El medio ambiente

Pesca ilegal
El prototipo
(Biomasa,

captura)

Factores
ambientales

Otras poblaciones
(caracoles, erizos, langostas,
macroalgas)

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

Un aspecto que casi nunca se precisa en los modelos utilizados para la evaluacion de las
poblaciones de recursos pesqueros es si €stos 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 caracteristicas del ciclo de vida (Starfield & Bleloch, 1991). Los
datos utilizados para la evaluacion de la pesqueria de abulon H. fulgens en la zona de
Bahia Tortugas son biomasa y captura. En la zona de estudio estos procesos ocurren
como sigue:

Cada ano, desde 1989-90 se realizan muestreos aleatorios estratificados para estimar la
biomasa de los diferentes stocks de abulon en la costa occidental de la Peninsula de
Baja California (Mucifo et al. 2001). Cada muestreo dura en promedio 10 dias, y en
funcion de las condiciones del mar se realizan generalmente entre noviembre y febrero,
casi al final del periodo 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 continiio
durante seis meses. De esta manera, durante la primera mitad del tiempo la poblacion
crece en presencia de captura y en la segunda sin captura (Figura 2). Las implicaciones

sobre este punto se discutira mas adelante.



t--> t+ 1--> >

N D E F M A M J J A S O N D E
> (Veda) >
—p '

Biomasa | | Captura Ct I Biomasa
(Observada) | : : (Observada)
Bt ; CRECIMIENTO PE, Bt+1
B - Ct + PE = B

t t t+1

Figura 2. Representacion conceptual del prototipo con los procesos basicos extrinsecos
(captura) e intrinsecos (crecimiento) que modelan los cambios en la poblacion de abulon
estudiada. En otras zonas este esquema de recorre hacia adelante. La captura ocurre
durante la mitad del tiempo por lo que la produccion excedente podria ser no ser una

funcién de B, (ver texto).

EL ultimo punto importante antes de describir los modelos utilizados es la resolucion.
Por resolucion 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 informacién sobre las relaciones
funcionales. En el caso del abulon azul H. fulgens en la zona de Bahia Tortugas el

objetivo es conocer el cambio de biomasaB, a B, . Los factores implicados en ese

cambio son la supervivencia a la mortalidad natural, S ; el crecimiento individual de los
organismos que ya estan en la poblacion, G ; y el reclutamiento de nuevos organismos,
R (Quinn & Deriso, 1999). Los tres factores son una funcion de la biomasa de la

poblacion, por lo que:

(Ec.5) PE = f[S(B),G(B),R(B)]

La relacion funcional PE

(Ec. 5) puede tomar diferentes formas, de acuerdo con la resolucion que se le desea dar
al crecimiento, a la mortalidad natural y al reclutamiento.

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

modelo y calcular las cantidades de interés con los parametros 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 basicas para el
manejo, la evaluacion cuantitativa de la pesqueria de abulon se basé en tres modelos
poblaciones. Los tres tienen la estructura de la forma elemental (Ec. 4) pero difieren en
la resolucion de la relacion funcional de la produccion excedente

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

una descripcion del modelo y luego se expresa en su forma abstracta matematica.

5.2.1.1 Modelo Logistico

La version discreta del modelo Logistico estd dado por:

Biomasa Biomasa Pesca Produccion Excedente
= - +
B, B, C, Nacimientos — Muertes

B
(Ec.6) B, = B - C o+ rB|1-—

Bo
donde r es la tasa intrinseca de crecimiento.

Bo Es la biomasa maxima que puede alcanzar el stock durante un
cierto periodo de tiempo sin pesca, asumiendo condiciones
ecoldgicas estables durante ese periodo. No se refiere a la
capacidad de carga K.

B,., yB, Representan la biomasa a los tiempos 7 +1 y ¢ respectivamente.

C, Esla captura al tiempo ¢.

En este modelo la produccion excedente se calcula a partir de la funcidn logistica
rB,(1- B,/ Bo). La ecuacion diferencial en numeros dN/dt =(b—d)N , de donde

se deriva la funcion logistica solo incluye dos factores de la funcion de crecimiento

(Ec. 5): los nacimientos b (o reclutamiento) y las muertes naturales d , los cuales se integran
en la tasa de crecimiento (¥ =b—d = dN /dt = rN ). Cuando la expresion diferencial
de la funcion logistica se expresa en biomasa, » incluye el peso promedio de los
organismos en la poblacion, por lo que se relaciona directamente con el crecimiento
somatico individual, siendo ambas (r en peso y ¥ en nimero) equivalentes (McAllister
et al. 2000: 1889). Es decir, cuando 7 se expresa en peso incluye también el
componente f(G) de la funcion
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(Ec. 5), por lo que los tres componentes de la

(Ec. 5) se incluyen en un solo pardmetro y se reduce la resolucion de la produccion

excedente.

5.2.1.2 Modelo de retraso de Deriso (1980)

El modelo logistico describe la dindmica de una poblaciéon en términos de biomasa (o
nimero) y captura. Sin embargo, aun cuando es uno de los mas utilizados para el
manejo de recursos naturales, es también uno de los mds criticados por su baja
resolucion en los procesos biologicos implicados en el crecimiento de la poblacion.

En el otro extremo estan los modelos estructurados por edad, que son mas complejos y
ofrecen mayor resolucion, ya que incorporan informacion sobre el crecimiento en peso,
supervivencia, mortalidad y reclutamiento. Una version intermedia entre el modelo
logistico y los estructurados por edad fue propuesta por Deriso (1980). Este modelo
conserva las caracteristicas del modelo logistico y permite incorporar la informacién
bioldgica de uno estructurado por edades sin requerir el numero especifico 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
aproximacion) la dinamica 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 prefirid expresarlo en la forma elemental (Ec. 4) para facilitar la comparacion

con los otros dos:
Biomasa Biomasa Pesca Produccion Excedente
= - +
B, B, C, S+ G + R

Biomasa Biomasa Pesca| | Supervivencia Reclutamiento
= - +
B, B, C, * crecimiento

(Ec. 7) B = (B - Q1) sg, + wWR,,

t

donde B,.,,B, yC, representan lo mismo que en el modelo logistico

s es la supervivencia a la mortalidad natural

g, es el factor de crecimiento

w, es el peso promedio a la edad de reclutamiento L
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R Es el nimero de organismos reclutados a la edad L al

L, t+1

tiempo #+1.

En este modelo la produccion excedente si incluye de manera explicita los tres factores
implicados en el crecimiento: supervivencia, crecimiento individual y reclutamiento. De

esta manera, en la ecuacion (Ec. 7 el crecimiento de B, a B,,, esta en dos partes:

a) La primera es el crecimiento debido al incremento individual en peso de la
poblacidn que sobrevive a la pesca y a la mortalidad natural, representado por el

término (B, —C,)sg,. 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 poblacion al inicio del intervalo de tiempo ¢ sino a los que quedan
después de la captura, lo cual es coherente con los procesos de la Figura 2. El

factor de crecimiento g, se estima a partir de:

a
(Ec.8) g =—+p
Wl‘
donde «a y p: son los parametros de la ecuacion de crecimiento en peso de
Ford-Brody (Ricker 1975; Deriso 1980) que se obtienen de la

relacion:

(Ec.9) W. .=a+pW, ,a=L

a

donde W_, vy W, son los pesos a las edades @ y a+1 (Hilborn

& Walters, 1992), obtenidos con la ecuacion 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
ecuacion de Brody (Walters 2001: 91)

- es el peso promedio de la poblacion al tiempo ¢ y se calcula de

=

B,/N,, donde N, es el nimero de organismos al tiempo ¢,

dado por la ecuacion discreta de supervivencia:
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(Ec. 10) Ni =s(I=h-1)Nit + Rin

donde #, , es la tasa de aprovechamiento. Como no se usan
datos de esfuerzo, & no se calcula de la manera
tradicional (/4 =[1—-exp(gE)]), sino que se
calcula con base en la captura observada y la

biomasa estimada por el modelo, ét

(ht—l = Ct/ét)
.., ©s reclutamiento en numero y forma parte del

segundo término de la funcion de crecimiento.

En el factor g, reside la parte principal en la que se incorpora la informacion

biologica, porque en @ y o estan implicitos los parametros de crecimiento de von

Bertalanftfy y los de la relacioén potencial entre la longitud y el peso. Esto significa

que cinco parametros ( Lo, k, to, a y b) se reducen a dos.

b) Ademas del crecimiento individual en peso, la poblacidon crece también debido
al reclutamiento de nuevos organismos. En el abuléon, como en muchas otras
especies marinas aprovechadas, los organismos se hacen vulnerables
(selectividad*disponibilidad) solo hasta después de cierta edad L, con un peso

w, . Asi, el término w, *R,,, , en la (Ec. 7) representa la biomasa reclutada a la

edad L en el tiempo 7+1, donde L es el Retraso del Reclutamiento (RR),
definido como el tiempo transcurrido desde la eclosion hasta que se incorporan a
la pesqueria, 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 abulon porque la Talla Minima Legal (TML) se respeta en mas de 90
%. De esta manera, el reclutamiento al tiempo ¢ +1es una funcion de la biomasa

L afos atras:

(Ec. 11) Rt+1 = f(Bt-H—L)
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Este retraso en el reclutamiento da el nombre a una serie de modelos conocidos
como modelos de retraso. En este andlisis se us6 una funcién denso dependiente,
tipo Berverton & Holt (1957) para la relacion Sock-Reclutamiento la cual se

describe mas adelante.

5.2.1.3 Modelo SCRR

El modelo de Deriso es una version intermedia entre el modelo logistico y los
estructurados por edad, con la informacién de crecimiento individual y supervivencia

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

tal manera que el modelo SCRR queda como una version simplificada del modelo de
retraso de Deriso, sin requerir los pardmetros de crecimiento individual en peso ni la

estructura por edades. Esta dado por la expresion (Hilborn & Mangel 1997):

B

t+1

Biomasa Crecimiento en peso de la supervivencia Reclutamiento
= +
a la pesca y a la mortalidad natural

(Ec.12) B = (B - ) S + R,

t+1

Este modelo conserva los pardmetros de Supervivencia, Crecimiento (parametro S) y el
Retraso en el Reclutamiento (R, , ), por lo que se denominara modelo SCRR

La estructura del modelo SCRR es basicamente la misma que la del modelo de Deriso,
con dos diferencias; la primera es que el cambio neto de biomasa de un afio a otro
debido al crecimiento individual y a la supervivencia se incluyen en el parametro S; la
segunda es que la biomasa reclutada no se obtiene al multiplicar el reclutamiento por

w,, sino que R,,, , se obtiene directamente en unidades de biomasa.

En las secciones posteriores los dos ultimos modelos seran referidos como ‘modelos

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

5.2.1.4 La relacion Stock-Reclutamiento (S-R)

La relacion Stock-Reclutamiento esta incluida en el modelo de retraso de Deriso (Ec. 7)
y en modelo SCRR (Ec. 12). A continuacion se presenta las versiones de la funcion S-
R utilizadas para cada de estos dos modelos.

a) Modelo Deriso-R
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La funcion utilizada para calcular el reclutamiento en nimero R, ; es:
aB

(Ec. 13) R, 6 =—%5t—

b + Bt+1—L
donde a y b Son pardmetros de la funcion S-R y se obtienen de la siguiente re-

parametrizacion:

a=1/b
b=a*a

a' y b'se calculan como:

_ Bo(l-2z)
Ro4z

5z-1

'

B Ro4z

'

Donde z es el pardmetro de curvatura de la curva S-R y representa la proporcion 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

maximo. Ro es el reclutamiento cuando la biomasa es Bo. Se obtiene de la expresion:

(Ec. 14) Ro = [_L (1- s)}Bo
w

[}

donde el término ((1/ Wo)(l — ) representa los reclutas por unidad de biomasa (R/B) y

Wo es el peso medio cuando la biomasa es Boy se encuentra estable. Se estima

analiticamente partir de:

_sa+w;(1-s)

(Ec. 15) Wo
1-ps

b) Modelo SCRR
Como en este caso no se utiliza el nimero de organismos, el reclutamiento se refiere

a la biomasa reclutada BR y se estima con:
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BHI—L

(Ec. 16) BRiay =0t
a+bBui1

con las re-parametrizaciones de a y b propuestas por Hilborn & Mangel (1997):
Bo z—0.2
a= 1-
BRo 0.8z
_z=02
0.8zBRo

(Ec. 17) BRo = Bo(1-5)
Donde BRo es la biomasa reclutada cuando la poblacion en encuentra en Bo . Las dos
formas de la relacion 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 pesquerias se desarrollan antes de que exista conocimiento basico 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 habia sido explotado (Hilborn &
Mangel 1997). Como en el caso del abulén la informacion disponible de captura por
especie es posterior al comienzo del aprovechamiento, la biomasa al inicio de la serie de

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

porque puede producir sesgos en la estimacion de los parametros 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 B, :

a) Como una proporcion p de Bo, por lo que B, = pBo. Esto implica incluir un
parametro p, adicionala Bo y r.

b) Como B,, independiente de Bo. Aunque no se incluye p como pardmetro se
mantienen tres cantidades a estimar: Bo, r y B,, que en este caso funciona como

parametro.

Asi como B, no es Bo, el reclutamiento inicial R, no es Ro, sino una funcion de la

biomasa inicial. En el modelo Deriso-R se calcul6 con la Ec. 13 y en el CSRR se utilizd

la Ec. 17. En los dos casos la biomasa corresponde a B, 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 nimero de organismos en la poblacion a partir de la edad de
reclutamiento (Ec. 10). Nuevamente el nimero inicial N, no es el nimero de
organismos que habria en la poblacién (a partir de la edad de reclutamiento) cuando la
biomasa es Bo, sino que corresponde al nimero de organismos cuando la biomasa es

B,. En todos los casos se asumen condiciones de equilibrio inicial en presencia de
captura, por lo que el nimero inicial N, (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 calculé como:

R,

(EC. 18) Nl :m
1

donde /A, es la tasa de aprovechamiento inicial estimada de la razon C, / B, .

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 pesqueria o poblacion usados para el
manejo de las unidades de stock (Caddy & Mahon, 1995). En esta parte del analisis los
PR se enfocaron en siete cantidades basicas que son las respuestas de las cinco
preguntas sobre el estado y la productividad planteadas en la seccion 5.2. Las siete
cantidades bésicas de manejo son:

1. Bpem: la biomasa que genera la produccion excedente maxima. Este valor es el
Punto de Referencia Objetivo, hacia donde se desea llevar la poblaciéon. La solucion
analitica de Bpem para cada modelo se presenta en la Tabla 1.

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

utilizados.
3. La tercera cantidad se deriva de las dos anteriores y es una de las mas importantes
porque determina el “estado de salud “de la poblacion, definido como la posicion

relativa de B, respecto Bpem:

B
Ec. 19 = ot
( ) ¢ B

pem
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donde & simboliza el estado de salud. La importancia de & radica en que determina

los objetivos de manejo en funcidon de si el stock se encuentra “deteriorado” o
“saludable” (Tabla 2).

. La tercera y cuarta cantidades derivadas representan la productividad actual PEA y la
productividad maxima del stock PEM (Tabla 1).

. La sexta y séptima cantidades derivadas estan relacionadas con la tasa de
aprovechamiento, que es la proporcion 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 B, entonces la tasa de aprovechamiento se denomina

tasa de aprovechamiento actual (/. ); de manera similar, la tasa de aprovechamiento

act
maxima (4, ) es la proporcion de biomasa que se podria extraer para aprovechar la

produccion excedente maxima, si'y solo si la biomasa= B pen .

Tabla 1. Solucion analitica para los puntos de referencia asociados con la productividad maxima

(Bpems PEM Y hypep,).

Modelo Bpem PEM hpem
Logistico Bo Bo*r r
2 4 2
1 a a PEM
B =—|,]—— Bpem| s -1+ ———
SCRR P ( I—s aj P ( a+ beemJ Bpem

Tabla 2. Ubicacion del estado de salud de acuerdo a la posicion relativa de la biomasa actual

respecto a la biomasa que genera la produccion excedente maxima.

Bact/BreEm Estatus Descripcion Accion requerida/recomendada
Bactual Estatus 1 Deteriorado, debajo delnivel Estrategias de recuperacion
3177 <1 optimo, sin potencial
Bactual Estatus 2 ‘Sano’, arriba del nivel optimo, | Mantener el estatus y evaluar el posible
37 =1 con posible potencial potencial
pem

Bactual Estatus 3 ‘Sano’, en elnivel optimo, sin | Incrementar un poco mas la biomasa
—=1 potencial arriba de Bpg),y luego empezar a

Bpem capturar un poco menos de la PEM
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La derivacion analitica de esto PR implica usar conceptos de la teoria del control 6ptimo
para maximizar u optimizar controles de manejo mediante el uso de herramientas como
el célculo o la programacion dindmica (Cohen 1987). En términos generales, la
derivacion de las siete cantidades bésicas involucra cuatro pasos:

a) Se plantea el modelo en equilibrio: B,,, =B, =B, = B, y se resuelve para la

produccion excedente PE en estado estable.

b) La PE es méaxima cuando dPE/dB =0, por lo que la ecuacién para calcular
Bpem se obtiene al resolver B de la solucion de dPE/dB =0.

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

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

PEM.
d) Se obtienen la expresion analitica para la tasa de aprovechamiento / en
equilibrio:
C
Ec. 20 h=—
( ) B

donde / puede ser maxima %, o actual /., en funcion de si PE y B corresponden a

la productividad maxima (PEM, Bpem) o a la actual (PEA, B,). En el caso del modelo
logistico la solucion de PEM / Bpem se reduce a /2 (Tabla 1).

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

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

ecuacion de PEM, solo que en lugar de usar B, se usa B, . En el modelo logistico la

PEA se calcula directamente de la funcibn de crecimiento como
PEA=rB,(1-B,/Bo).

En los dos primeros modelos la dindmica de la poblaciéon es modelada de manera
simplificada, sin hacer consideraciones sobre el crecimiento individual, la estructura por
edades o la mortalidad natural. La dindmica del stock se comporta como una agregacion

de biomasa B, (Quinn & Deriso , 1999), donde PE, = f(B,) y se puede expresar en

términos absolutos de captura. Sin embargo, cuando se incluyen parametros
relacionados con la estructura por edades, y ademds retraso, cambian los aspectos
cuantitativos del modelo y su dindmica, lo que dificulta la derivacién de soluciones

analiticas para las variables de control 6ptimo (Cohen, 1987). En el caso particular del
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abulon, cuyo control de manejo mas importante es la cuota, es deseable derivar la
solucion de PEM en términos absolutos de captura y no de manera indirecta, a través de
la tasa de aprovechamiento /. La principal dificultad para obtener esto con el modelo

de Deriso-R es que el factor de crecimiento g, considera informaciéon sobre la
composicion por edades, implicitas en el peso promedio w,. Como w, =B,/N,, y N,
esta en funcién de /, entonces g, = f(4). Por lo tanto, la produccion excedente en

equilibrio necesariamente involucra £

aw 1
. PE(W)=|B —-B (1- L yl—
(Ec. 21) (h) { . —B.( b+Be)Lge

donde Bees la biomasa en equilibrio; g, es el factor de crecimiento en equilibrio; a y

b son los pardmetros de la funcion S-R (Ec. 16), todos en funcién de 4. Como la edad
de reclutamiento L también es parte del problema, se optd por aproximar

numéricamente PEM y By, a partir de OPE/0h =0.

5.2.3 Ajuste y estimacion

El ajuste y estimacion se efectian casi simultdneamente, pero deben ser tratados por
separado. El ajuste de un modelo a datos consiste en hacer pasar los valores predichos
por el modelo lo més cercano posible a los datos observados, mientras que la estimacion
es la asignacion de valores numéricos a los pardmetros del modelo (Gilchrist, 1984).
Hay una gran variedad de formas y métodos de ajuste (Gilchrist, 1984; Cordue, 1998).
En general, existen dos enfoques estadisticos para ajustar modelos a datos y estimar sus
parametros: el enfoque frecuentista y el enfoque Bayesiano (Berger, 1985; Gelman ef al.
1995).

El enfoque clasico o frecuentista asume que existe un valor “verdadero” del parametro,
unico y constante. Mediante la optimizaciéon de una funcidén objetivo (minimos
cuadrados o maxima verosimilitud) se obtiene un “estimador” de ese pardmetro
“verdadero” y sus intervalos de confianza, asumiendo que los datos son observaciones
aleatorias de una poblacion estadistica desconocida (Cox & Hinkley 1974; Chen &
Fournier 1999; Nielsen & Lewy 2002).

El enfoque Bayesiano, por el contrario, asume que no existe un Unico, constante y
verdadero, valor para el parametro, sino que éste puede variar aleatoriamente. En lugar
de estimar el valor “verdadero”, como en la estadistica clasica, se estima la distribucion

de probabilidad de los posibles valores que ese parametro puede tomar en la naturaleza.
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En este enfoque el objetivo del analisis no son los “estimadores” (e.g. media. moda),
sino toda la distribucion de probabilidad, no so6lo 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 Unico valor constante para cada
parametro; 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 poblacion (Nielsen & Lewy 2002); en el Bayesiano la naturaleza es
variable y los parametros provienen de una distribucion de probabilidad asociada a la
variabilidad natural, no del error del muestreo; todos los valores del parametro son
posibles a ocurrir en la naturaleza en funcién de la probabilidad de ocurrencia. El
enfoque frecuentista trata de aceptar o rechazar hipotesis como si la naturaleza fuera
constante, se contara con datos completos y se obtuvieran de un disefio 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 parametros se actualiza conforme se dispone de nuevos datos.

En este trabajo se utilizaron los dos enfoques: primero se aplic6 el método de maxima
verosimilitud para ajustar cada modelo a los indices absolutos de abundancia de abulén
azul y después se exploraron los resultados con la segunda opcion, con la cual es
posible estimar la incertidumbre y riesgos en los parametros y puntos de referencia de
interés para el manejo.

La funcion de verosimilitud L(datosl®,) utilizada estd dada por (Hilborn & Mangel

1997):
1Ult 1 (V )2
(Ec. 22) L(datos|0,) = | | —==¢exp| ——
Hiai N2 20,
donde L(datos6)): indica que tan creibles o verosimiles son los datos

observados dado que un vector de pardmetros 6, pueda ser
cierto. En el modelo logistico 6, = Bo,,r,,P.. La (Ec. 22) se

referird como funcion L.
tlni y tUlt: es el primer y ultimo afo respectivamente de la serie de

datos disponibles,
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o,: es la desviacion estandar del error de observacion (v¢) y se

calcula analiticamente de (Polacheck et al. 1993):

1 tUlt

o, == > [v]

N —iini

donde 7 es el numero de afios de la serie de datos.

La funcién L(datos|d) puede tomar la forma normal o lognormal de la siguiente

manecra:

Normal siv, =(d, — aA't)
(Ec. 23) L(datos|8,) = )
Lognormal siv, =In(d/d,)

Donde d, es el dato observado y d , es el valor estimado por el modelo con 6..

En la mayoria de los casos la (Ec. 22) resulta en cantidades extremadamente pequenas
(e.g. 1E-40). Esto genera un problema porque con diferentes valores de parametros
estas cantidades extremadamente pequefias practicamente son iguales y los
algoritmos no convergen hacia el maximo. Una opcidn para resolver este problema
es multiplicar el resultado por un numero extremadamente grande (e.g. 1E+40), que
no siempre es el mismo e implica costos en los tiempos de simulacién. Una opcion
alternativa es utilizar su forma equivalente en la version Log-negativa (Hilborn &

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

2
(Ec. 24) negLogl(datos|6,) = n[log(c) + ;log(Zﬂ] + Zz:vzt
o

donde la expresion neglLogL(datos|6,) es la verosimilitud log-negativa de los datos
dado ;. Los mejores pardmetros se obtienen cuando se minimiza la funcién
neglLogL . Las dos funciones son equivalentes, por lo que una vez minimizada la
verosimilitud log-negativa se calcula la maxima verosimilitud (la funcién L) como
(Haddon, 2001):

(Ec. 25) L(datosl8,) = exp(—negLogL) .

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

en version neglogL como — LN[L(datosl6,)]. El uso de la version de la (Ec. 24)
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se debe a que una parte de los términos se hace constante y el calculo se vuelve mas
eficiente, sobre todo cuando el proceso de repite cientos de miles de veces.

En la fase de ajuste y estimacion se exploraron los perfiles de la funciéon L.
Basicamente el proceso consiste en variar sistematicamente uno o mas parametros y

encontrar los valores de los otros pardmetros que minimicen la funcion neglogL

(Hilborn & Mangel 1997). Los perfiles de verosimilitud proporcionan informacién
acerca de como se relacionan los parametros unos con otros y que tan sensible es la
funcion de ajuste a cambios en los pardmetros (Venzon & Moolgavkar 1988).

La seleccién de la funcién L(datosl@,) depende de la distribucion de los datos

ajustados (Hilborn & Mangel 1997). En este trabajo se optd por la opcion

Lognormal y se referira como funcién L. Por lo tanto, la expresion neglogL se

refiere al logaritmo negativo de la funcion lognormal L.

5.2.4 Incertidumbre y riesgo

El ajuste por maxima verosimilitud permite estimar los valores de los pardmetros que
“mejor” ajustan los datos observados. Los perfiles de verosimilitud dan una idea de

como diferentes combinaciones de parametros &, (o hipdtesis) 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 estimacion completa de la incertidumbre asociada al proceso de ajuste

y estimacion. Para ello se aplicaron otras herramientas que se describen a continuacion

5.2.4.1 Incertidumbre

La definicion mas usada de incertidumbre es ‘el conocimiento incompleto de un estado
o proceso de la naturaleza 6°. En general se reconocen seis tipos de incertidumbre
(Francis & Shotton 1997), cuatro de los cuales se presentan en la fase de evaluacion del
recurso:
1) Incertidumbre de observacion, asociada a errores inherentes al muestreo y
registros de captura.
2) Incertidumbre de proceso, derivada de variaciones estocasticas en la dindmica

de la poblacion (Polacheck ef al. 1993).
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3) Incertidumbre en el modelo, debido al conocimiento incompleto en la dindmica
de la poblacion, que se traduce en la formulaciéon de un modelo no adecuado
(Schnute 1987; Schnute & Hilborn 1993).

4) Incertidumbre de estimacion, relacionada con el proceso de asignacion de
valores numéricos a los parametros. Este tipo de incertidumbre se deriva de los
tres primeros; ocurre por ejemplo, cuando se evalla 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

observacion.

Bajo cualquier tipo de incertidumbre la estimacion de los puntos de referencia que
definen el estado y la productividad del stock estan 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 inica forma
de hacerlo es expresarla en términos de probabilidad, (Lindley 1983; Hilborn 1987).
Para estimar la incertidumbre en los parametros y puntos de referencia de interés se
utilizé el enfoque Bayesiano. En general, el enfoque Bayesiano consiste en ajustar un
modelo poblacional a datos para estimar la incertidumbre de los parametros y
cantidades de interés en forma de una funcion de densidad de probabilidad (fdp)
posterior (McAllister et al. 1994; Punt & Hilborn 2001). Una de las ventajas de la
estadistica Bayesiana respecto a la estadistica frecuentista es la capacidad de incorporar
de manera formal y consistente la informacion previa (antecedentes) en la estimacion de
los parametros (Box & Tiao 1973; Berger 1985). Permite calcular probabilidades
posteriores para hipétesis alternativas de la dindmica de la poblacién a partir de la
informacion contenida en los datos disponibles (la funciéon L) y de la informacion
previa. Las probabilidades posteriores pueden ser para valores alternativos de los
parametros de un modelo, o para modelos estructuralmente diferentes (Sainsbury 1988).
Es importante puntualizar que el objetivo del andlisis Bayesiano no es la moda, ni la
media de la distribucion posterior; el objetivo es la distribucion completa del parametro
o cantidad de interés (Gelman et al. . al 1995).

Los primeros en proponer el enfoque Bayesiano para evaluar opciones de manejo en las
pesquerias fueron Walters & Hilborn (1976). A partir de entonces la aplicacion de los

métodos Bayesianos para la evaluacion de pesquerias 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 pardmetros son continuos, la probabilidad posterior de un estado de
la naturaleza 6, dado los datos esta dada por el teorema de Bayes:

L(datos | 6,)P(6,)
max 6

J.L(datos | 0)P(0)dO

min &

(Ec. 26) P(6, | datos) =

donde P(6.|datos) es la probabilidad posterior de 6. dado los datos . Este valor se
referird de manera alternativa como probabilidad posterior o

probabilidad Bayesiana .

L(datos | 6.) es la funcion de verosimilitud L de los datos, dado los parametros
0.

P@6) es la probabilidad previa de #. La informacién 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 “opinidon experta” sobre la sobre historia de la
pesqueria o la biologia de la especie también puede usarse como
fuente de informacién previa para definir el intervalo o los
posibles valores de cada hipdtesis 6.

Para el modelo logistico, donde un posible estado de la naturaleza 6 es 6, = (Bo,,7.,P),

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

L(datos | Bo,,r,, ) p(Bo,) p(r;) p(F))

1

ZL(datos | Bo,,r;, P,)p(Bo,)p(r;) p(P;)

(Ec. 27) P(Bo,,r,, P, |datos) =

La (Ec. 27) puede extenderse también para los modelos SCRR y el de retraso pero es
practicamente imposible resolverla analiticamente. Una alternativa es usar métodos de
integracion numérica. Sin embargo, la dificultad en la integracidon numérica se
incrementa con el nimero de pardmetros, por lo que es preferible usar métodos de
integracion tipo Monte Carlo (Berger 1985). Los dos mas usados en la evaluacion 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 simulacion tipo Monte Carlo (Rubin 1987; Berger 1985; Gelman et
al. 1995) que permite aproximar la distribucion posterior para modelos con =
parametros. El método consiste en crear una secuencia de n valores aleatorios del

vector 6, (6,,6,,...,0,,...,0,), donde cada 6. tiene una densidad de probabilidad comun.

A partir de esa secuencia se obtienen m muestras sin reemplazo (donde m < n) con una
funcion de importancia n. El proceso de generar un vector 6, con base en 77 se
denomina re-muestreo con importancia (Berger 1985).

Existen varias versiones de este método: McAllister et al. (1994) describen en detalle
una version utilizada para evaluar el hoki (Macruronus novaezelandiae) de Nueva
Zelanda. Versiones modificadas de este algoritmo han sido aplicadas por McAllister &
lanelli (1996) & Kinas (1996). El método utilizado para la evaluacion del abulon en la
Costa Occidental de Baja California Sur (COBCS) se adaptdé de Berger (1985) y se
modificéd con algunas sugerencias de Punt & Hilborn (2001). Consiste de dos fases:

1) Fase de muestreo

a) Se genera un vector 6, a partir de la distribucion previa P(0) .
b) Se calcula la funcion L(datosl6,).

c) Se guarda el vector 6 junto con el valor de densidad posterior

L(datos|8,)P(6,), que en este caso proporciona la densidad de probabilidad
comun 7(68) > 0.
d) Los pasos a), b) y c) se repiten n veces para crear la secuencia de n valores

aleatorios del vector 6,. Como cada 6, proviene de la distribucion previa, la

secuencia 6,,0,,...,0,,...,0  representa la distribucion previa conjunta de 6.

2) Fase de re-muestreo con importancia

La segunda fase consiste en obtener la distribucién posterior conjunta a partir de la
distribucion previa conjunta usando la funcion de importancia n. El re-muestreo con
importancia se efectué como sigue.

a) Se obtienen m muestreas sin reemplazo de la secuencia 6,,6,,...,0,,...,6, con

probabilidad proporcional a la razon de importancia w(6,):
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(Ec. 28) w(@,) = 1%

n

2.0,
donde 7(6,) = L(datos|8,)P(6.,)

Este re-muestreo con importancia genera la secuencia 6,,6,,....0,,...,0 , que

representa la distribucion posterior conjunta de los parametros incluidos en 6.
Esta secuencia es muy importante porque es la que se usa en la simulacion e
integracion posterior (Gelman et al. 1995) de cantidades derivadas y puntos de
referencia de interés, por ejemplo, en la fase de exploracion de alternativas de
manejo.
Una vez que se tiene la secuencia que representa la distribucion posterior se calcula la
distribucion de probabilidad posterior marginal para cada parametro incluido en 4.
Hay varias formas de hacer esto; McAllister et al. (1994) sugieren integrar la fdp
posterior conjunta de un parametro en particular respecto al resto de los parametros. 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 pardmetros incluidos en €, donde k£ es una funcion

del numero de parametros k= f(n)=(n2-n)/2. Asi, cada kthbidimension

contiene la fdp posterior conjunta para un par de parametros.
b) A partir de esta matriz k-bidimensional se calcula la distribucion posterior marginal
para cada parametro. En el modelo logistico, con tres pardmetros ( k£ =3) las posibles

combinaciones son:

N

Bo f
Bo

Por lo que las & bidimensiones quedan arregladas como sigue:

k,: Bo—P
ky,: Bo—r

k;: P—r
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¢) La ventaja de este procedimiento es que la solucion del teorema de Bayes (Ec. 26)

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

la probabilidad posterior marginal de Bo se obtiene como:

> L(datos | Bo,,r,)P(Bo,)P(r;)

.29 P(Bo, | datos) =
(Ec. 29) (Bo, | datos) Z ZL(datos|Boj,l”,-)P(BO_/)P(”;)

J
Para P(r, |datos) se utiliza la misma expresion solo que el numerador se suma en
direccion del subindice ;. Este calculo se repite para las kth bidimensiones.
El método MCMC (Markov Chain Monte Carlo)
La simulacion MCMC consiste en generar una trayectoria aleatoria en el espacio de
muestreo de &, donde cada @, depende del valor anterior &,_,; esto crea una cadena de
Markov que converge hacia la distribucion posterior conjunta P(@|datos) o
distribucion objetivo (Gelman et al. 1995). La diferencia con el SIR es que en cada paso
el proceso de Markov converge hacia la distribucion posterior, mientras que en el SIR la
secuencia generada en la primera fase permanece como distribucion previa. Igual que el
SIR, hay varias versiones de algoritmos tipo cadenas de Markov. Para este analisis se
adopto el algoritmo Metropolis que procede como sigue (Gelman ef al. 1995):
1) Se selecciona un vector @, que inicia la cadena.

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

a) Se obtiene un nuevo valor candidato #° (el superindice ¢ se refiere a valor
candidato) de una ‘jumping distribution’ (J;), que depende del valor anterior
J(0°16,_,). Cada valor candidato #° se obtiene de una distribuciéon uniforme

0° =U[0,,—A,,0,_,+A,],donde A, es un vector de tolerancia que se actualiza

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

b) Se calcula la razén de densidad posterior rdp

_ P(0° | datos)

Ec. 30 dp =
(Fe-30) e P(6,_, | datos)

c) Seacepta o rechaza #° en funcion de la rdp , de acuerdo con la siguiente regla:
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6 si rdp < U(0,1)

Ec. 31 6. =
(Ec. 31) , {6’,-_1

La expresion rdp < U(0,1) implica que 8¢ se acepta bajo dos condiciones: 1)
Cuando #° incrementa la densidad posterior (rdp > 1),y 2) si rdp <1, entonces
0°se acepta solo si rdpes mayor que un nimero aleatorio con distribucion
uniforme entre 0 y 1. Si ninguna de las dos condiciones se cumple se rechaza °

y seregresaa 6, .

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

6,,0,,...,0.,..,0 que converge hacia la distribucion posterior P(@ |datos), la

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

exploracion de alternativas de manejo.

3) Un aspecto importante en la simulacion MCMC es la convergencia de la cadena
hacia la distribucion objetivo. Dos alternativas para mejorar la aproximacion a la
distribucién posterior son: 1) descartar un “cierto numero” de simulaciones

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

kth simulacion Gelman et al (1995). En este trabajo solo se explor6 el efecto un

cierto numero inicial de simulaciones.

La distribuciéon marginal posterior se calculd con el procedimiento ad hoc descrito para
el método SIR.
De cada método se confrontd su desempeio en tres aspectos: la convergencia hacia la

P(0 | datos) , el nimero de simulaciones y el tiempo de simulacion.

Estado de la poblacion y productividad

En la fase de evaluacion de una poblacion el objetivo final no es la estimacion de los
parametros, sino las cantidades derivadas (Q) de los parametros o puntos de referencia
que definen el estado y la productividad, como base para la exploracion de opciones
alternativas de manejo (seccion 5.3). En esta parte del andlisis 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 parametros @ y a los datos observados (Gelman et al. 1995). La distribucion
posterior de las cantidades derivadas, condicionadas a la distribucion posterior de 6 y

los datos se integré como (ver anexo derivacion Bayes):

(Ec. 32) P(Q| 0,datos) = .[P(Q | 8,datos)P(6 | datos)d 6

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

la productividad.

El proceso de estimacion de P(Q | 8, datos) se realizé de la siguiente manera:
1) Se muestrea el primer vector 6, de la secuencia 6,,6,,...,0,,...,0, 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 i =1 hasta n para generar el arreglo matricial

de la Tabla 3.

Tabla 3. Estructura del arreglo matricial generado en la simulacion posterior de las cantidades
derivadas que definen el estado y la productividad del abulon (Adaptado de Gelman et

al. 1995: 21)
Simulacion Parametros Cantidades derivadas
i P(8 | datos) P(Q|0,datos)
i 0 0| 0!
l 0[ Qll Qlk
n 0, 0! 0,

En la Tabla 3 el superindice £ en Q se refiere a las siete cantidades basicas sefialadas

en la seccion 5.2.2.

5.2.4.2 Riesgo sobre el estado
De todas las cantidades derivadas Q, el valor esperado del estado E[£] es uno de los

mas importantes porque de éste depende el planteamiento de las alternativas de manejo.
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Sin embargo, como la evaluacion se efectia bajo algin tipo de incertidumbre
(observacion, proceso, modelo, estimacion), existe el riesgo de equivocarse en la
determinacion del estado. Existen varias definiciones de riesgo; la teoria de decision 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
mayoria de los trabajos de evaluacidon 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 evaluacion del recurso abulon 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 produccion excedente maxima P(Bu: < Bpem), €quivalente a
poner P(& <1). Por lo tanto, el riesgo sobre el estado de salud R¢, condicionado a 8 y

a los datos se estima a partir de la distribucion posterior de £ como:

(Ec. 33) Re = P(Bact < Bpem) = P(& £1] 0, datos) = J.Ol P(& | 0,datos)P(0| datos)do

5.3 Evaluacion de alternativas de manejo

El segundo objetivo de la evaluacion 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 explicitamente la incertidumbre y el
riesgo.

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

2 ¢

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

1994; Caddy & Mahon, 1995).



32

En recursos en los cuales el estado actual es de sobre-aprovechamiento, como en el que
se encuentra el abuldn, el objetivo de manejo es definir estrategias para recuperar la
productividad maxima del stock y la estabilidad de la pesqueria (Rosenberg & Brault,
1993). Una forma de llevar cabo esto es la proyeccion bajo diferentes escenarios de
manejo (Gavaris, 1993; Smith & Gavaris, 1993).

En el enfoque Bayesiano la proyeccion de biomasas corresponde a un cuarto estado en
el cual se hacen inferencias posteriores sobre proyecciones de datos potencialmente

observables (Anexo I). La notacion formal de la proyeccion posterior de la biomasa es:

(Ec. 34) P(Bproy | 8, Bobs) = IP(Bproy | 8, Bobs)P(6 | Bobs)dd

Donde P(Bproy|68,Bobs) es la probabilidad de la biomasa proyectada Bproy

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

observados, P(€| Bobs) es la probabilidad del parametro condicionado a las biomasas

observadas. Esta ecuacion es en esencia la misma que la de la distribucion de
probabilidad de las cantidades derivadas.
La integracion de la proyeccion posterior se realizéd de la siguiente manera:

1) Con cada modelo se proyecto6 la biomasa desde ¢, hacia ¢, +7n, con una cuota c,
donde ¢, es el afio inicial de la serie de datos, .. representa el afio actual y n el

numero de afios proyectados. Para simplificar la nomenclatura 7, se sustituyo por

t y la biomasa proyectada se denominé como B, , que significa biomasa

t+n?2

proyectada al afio ¢+ n con una cuota de captura c.

2) Las proyecciones se repitieron para cada vector de parametros 6, incluidos en la

secuencia posterior 6,,6,,...,0.,...,0

FERERT A A

Las biomasas proyectas B;

., generadas con cada 6, se almacenaron en una arreglo
matricial similar a la de Tabla 3, a partir del cual se efectuaron calculos relacionados

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

manejo, por ejemplo, B/, /B,,, 0 B/ Ba .

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

previos realizados con el modelo Logistico (Mucifio et al. 2000; Sierra et al. 2001),
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entonces el objetivo de manejo es incrementar el tamafio de la poblacion. Bajo este
esquema las cuotas opcionales son aquellas con las cuales la biomasa proyectada Biix
es mayor que una biomasa /imite BL». En términos cuantitativos esta regla se puede

expresar como un Punto de Referencia Limite (PRL):

Bt
B Lim

PRL

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

riesgo o evento no deseado en este PRL es la probabilidad de que la biomasa proyectada
sea menor que la biomasa limite P(B/» < BLin ) . Como esta biomasa limite no se refiere

a un valor fijo sino a una distribucion de probabilidad, es mas apropiado expresar el

riesgo en términos del PRL como:
Rere = P(PRL <1 8,datos) = J.;P(PRL | 8,datos)P(0 | datos)dd

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

Limite E[PRL] es la proporcion de crecimiento de la biomasa proyectada respecto a la
biomasa limite. Por lo tanto, las cuotas opcionales son aquellas en las cuales
E[PRL]>1y Rere <0.5

Como el objetivo es llevar la poblacion hacia un objetivo B,., entonces se define

también un Punto de Referencia Objetivo (PRO) como:

Biin

PRO =

pem
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 produccidn excedente. De manera similar al PRL, el riesgo sobre el PRO es

Rrro = P(PRL <1|68,datos) .
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6 RESULTADOS

6.1 Ajuste y estimacion

Como en esencia los dos modelos de retraso presentaron el mismo comportamiento, en
esta seccion unicamente se presentan los resultados con el modelo Logistico y el
Deriso-R. El objetivo del andlisis consisti6 en explorar la correlacion entre los
parametros y la sensibilidad de la funcion de ajuste (Ec. 25) con base en los perfiles de
verosimilitud, bajo diferentes alternativas para estimar la biomasa inicial. Al final de

esta seccion se efectiia una comparacion entre los tres (Logistico, Deriso-R y CSR).

6.1.1 Modelo Logistico

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 parametros pueden dar

practicamente el mismo ajuste. Los datos utilizados son méas verosimiles cuando

ML

Bo=1068 y r=0.294. Estos valores se referiran como Bo™ y r"* respectivamente,

donde el superindice ML indica el maximo de la funcién L. De manera similar, 8" se
referira como el vector de pardmetros que maximizan la funcién L. En ambos casos es
relativamente facil identificarlos en el perfil de verosimilitud (Figura 3* y c). Sin
embargo, no sucede lo mismo con el perfil de p ; la Figura 3b muestra que después del
valor que maximiza la funcion de ajuste ( p*"*=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 funcion
L. Esto significa que los datos disponibles no proporcionan suficiente informacion sobre
el estado inicial (1982) de la poblacion. Lo anterior tiene implicaciones en el perfil de
los otros dos parametros; la parte de la curva a la izquierda de la linea vertical en la
Figura 3* corresponde valores de Bo alrededor de 1000, maximizados con

0.772 < p < 3. De manera similar, la parte de la curva a la derecha de la linea vertical

en la Figura 3c representa también los mejores valores de » con p entre 0.772 y 3.
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ML=1068 () ML=0.772 (b) ML=0.294 (c)
1.02 1.02 4 1.02 4

° T °

2 1.00 4 £ 1.00 4 2 1.00 1

£ 0084 £ 09084 — 0.772<5<3 — E 598

8 3 8

g 5 o
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0.90 r v v v J 0.90 g T d 0.90 v - ]

500 1000 1500 2000 2500 3000 0.00 1.00 2.00 3.00 0.20 0.25 0.30 0.35
Bo P r

Figura 3. Perfil de verosimilitud para los parametros del modelo Logistico ajustado a los datos
de biomasa de abuldn azul en la zona de Bahia Tortugas, B.C.S. Las lineas verticales en
cada grafica indican los valores de los parametros 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,

practicamente 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 correlacion inversa entre Bo y p. Estas relaciones se aprecian

graficamente en la Figura 5.

3500 +
3000 -
2500 +
2000 +

1500 -

Biomasa (t)

1000 +

500 -

1984 1987 1990 1993 1996 1999 2002 2005 2008 2011 2014 2017

Anos / temporadas

Figura 4. Ajuste del modelo Logistico a los datos de biomasa de abulon azul en la zona de Bahia
Tortugas, B.C.S. Las lineas alrededor de los datos observados se generaron con los
perfiles de verosimilitud sobre p entre 0.2 y 3.0. La linea mas gruesa representa mejor
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ajuste, obtenido cuando pML =0.772 . Bpem es la biomasa que genera la produccion
excedente con la mejor combinacidon de parametros

Los cambios en p producen variaciones en Bosolo cuando p es menor que p™*.

Cuando p>p™" casi no se aprecian cambios en Bo ; el menor valor obtenido es 950 y
luego se observa una ligera tendencia a aumentar (Figura 5%). Algo similar ocurre con
r, pero a diferencia de Bo, la disminucion en p si genera valores menores en 7. De la
misma manera, cuando p se incrementa el mejor valor » 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 rse dan cuando pes menor que p"". En la Figura 5c se ve la
relacion resultante entre Bo y »:amayor Bo menor r.

En resumen, conjuntado la informacion de la Figura 3 y la Figura 5 se deduce que con
base en la informacién contenida en los datos Bo no puede ser menor que 950 y » no
mayor que 0.34. Esta exploracion es muy importante y serd considerada para construir

la informacion previaen p .

a b
3.5+ (@ 40 - ® a2, ©
3.0 4 3.5 1 3.4 0.30 4
2.5 4 3.0 1 ML
0.28 4
2.5 4
o 2.0
] a 2.0 - 4 « 0.26
5 1
1.5 4 0.24 |
1.0 4 ML 1.0 - ML
] 0.22 4
0.5 950 0.5 4
0.0 L v . 0.0 v v . 0.20 T T .
0 1000 2000 3000 0.2 0.3 0.3 0.4 500 1500 2500 3500
Bo r Bo

Figura 5. Relaciones entre los valores de los parametros del modelo Logistico ajustado a los
datos de biomasa de abulén azul en la zona de Bahia Tortugas, B.C.S. Cada punto en la
curva de Boy r indica el mejor ajuste posible con diferentes valores de p, desde 0.2 a

3.0. El punto claro en la curva sefiala la mejor combinacion con los tres parametros. La
linea horizontal en (a) y (b) indican el menor y mayor valor posible para Boy r
respectivamente.

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

r, pero, ;qué pasa si p se mantiene fijo, como p** y los perfiles verosimilitud se

obtienen so6lo para Boy r? Los resultados se presentan en la Figura 7. La escala de los

perfiles de la Figura 3 se estableci6 de 0.9 a 1.2 para hacer mas evidente el punto donde
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se maximiza la funcion L-lognormal. Sin embargo, cuando el minimo 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 Boy r quedan mas definidos, menos inciertos. Este resultado muestra los

efectos que podria tener dejar libre p en las simulaciones del algoritmo MCMC. Como
se presento en la Figura 3b, p =I tendria casi la misma verosimilitud que p =3, y por lo
tanto este algoritmo podria converger a valores altos de p si no se especifica

informacion previa.

1.2 + 1.2
ho] 1.0 Con P - 1.04 ConP
2 2
T 081 E 08 -
S S
o 0.6 A o 0.6 A
§ 0.4 SinP § 0.4 - Sin P
5 5
o 0.2 0 0.2 1
0.0 T T T T 0.0 T T T 1
500 1000 1500 2000 2500 0.15 0.25 0.35 0.45 0.55
Bo r

Figura 6. Confrontacion de los perfiles de verosimilitud de Bo y r cony sin p con el modelo

Logistico ajustado a los datos de biomasa de abulén azul en la zona de Bahia 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 mas
verosimiles los datos (Figura 6), entonces la gama de curvas en la Figura 7 cubre
el 100 % de la credibilidad de los datos dados los parametros que maximizan la
funcién L.

b) Considerando todas las combinaciones posibles entre Boy r, algunos puntos de
biomasas observadas quedan fuera de las predicciones del modelo, no son

creibles o verosimiles dado el caso de que el modelo y sus parametros sean
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ciertos. Los que mas se salen de la prediccion 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 tamafio de la poblacion
(incertidumbre de proceso e incertidumbre en el modelo); por el contrario, si el
modelo es correcto, entonces los valores observados son incorrectos
(incertidumbre de observacion).

¢) Otra diferencia importante con la Figura 4 es que al fijar pse reduce la

incertidumbre en la biomasa inicial (que ahora es el 77.2 % para cualquier valor
de Bo). Todas las combinaciones posibles de Boy r indican que la biomasa

inicial (en 1982) estaba arriba de Bpem, que el stock en ese afo estaba

saludable. En términos de manejo la situacion del stock en 1982 podria no tener
relevancia para el manejo de 23 afios después. Sin embargo no es asi porque la
biomasa inicial estd asociada p,y ya se presentaron los efectos que tiene en las
estimaciones de Boy r, de los cuales se derivan los puntos de referencia para el
manejo  (Bpem = Bo/2, PEM = Bo*r/4, h=r/2).  Algunas  preguntas
relacionadas con estos resultados serian: ;estaba la biomasa inicial arriba de
Bpem en 19827, ;Se debe confiar inicamente en las estimaciones de maxima

verosimilitud para la evaluacioén de este recurso, o es necesario incorporar otros

enfoques?
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Figura 7. Ajuste del modelo Logistico a los datos de biomasa de abulén azul en la zona de Bahia
Tortugas, B.C.S. Las lineas alrededor de los datos observados se generaron con los
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perfiles de verosimilitud sobre Bo entre 800 y 1400 manteniendo fijo pML =0.772. La

linea mas gruesa representa mejor ajuste, obtenido cuando Bo™" =1068. Bpem es la

biomasa que genera la produccion excedente con la mejor combinaciéon de parametro.
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 explor6 también entre 0.1 -3.0, pero

como a partir de 1.1 las curvas fueron casi iguales, en la Figura 8 se presentan
unicamente las curvas de biomasa variando p entre 0.1-1.1 y modificando los otros tres
parametros (Bo,s y z) para maximizar la funcion L. Igual que en el modelo
Logistico, dentro del rango de datos observados todas las curvas pasan practicamente

por la misma zona y difieren donde no hay datos de ajuste.

2500 -
p=1.10

2000 +
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Figura 8. Ajuste del modelo Deriso-R a los datos de biomasa de abulon azul en la zona de Bahia
Tortugas. B.C.S. Las lineas alrededor de los datos observados se generaron con los
perfiles de verosimilitud sobre p entre 0.1 y 1.1. La linea mas gruesa representa mejor

ajuste, obtenido cuando p™"* =0.4.

En la Figura 8 la biomasa inicial se estimé como B, = pBo. Esto genera una fuerte
correlacion entre Bo y p, por lo que es practicamente imposible disminuir la biomasa

inicial a menos de 1000. Al disminuir p lo Gnico que se logro 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 parametros del modelo Deriso-R
perfilando sobre p entre 0.1 y 1.1. Los circulos indican la combinacion con el mejor

ajuste.

Ante esta incongruencia en la biomasa inicial se exploraron dos alternativas para

estimar B,:
1) fijar p = 0.4, que es el valor obtenido con el mejor ajuste, y perfilar sobre Bo

entre 1800 y 7500.



41

2) eliminar p y estimar los perfiles de B, entre 600 y 3100. Esta opcion hace que B,

sea independiente de Bo y permita explorar valores mas pequefios de la biomasa

inicial que cuando esta se estima en funciéonde Bo y p.

Las curvas de biomasa resultantes de esta opcion se presentan en la Figura 10, donde se
observa que en los dos casos biomasas iniciales pequefias generan valores grandes de
Bo . Con estas dos alternativas es posible iniciar la curva de biomasa con menores

valores de B, 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 B, . Esto
es porque el célculo de B, no depende de Bo ni de p. De manera similar a las

exploraciones anteriores, las trayectorias deterministicas 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 abulén azul en la zona de
Bahia Tortugas, B.C.S. Las lineas alrededor de los datos observados se generaron con

dos opciones de perfiles de verosimilitud: (a) se fijo pML =0.4 y se perfil6 sobre Bo

entre 1800 y 7500, y (b) se elimind p y se perfild sobre B, entre 600 y 3100.

Las tendencias de las correlaciones entre los parametros obtenidas con la segunda
alternativa (eliminar p y perfilar sobre B,) se presenta en la Figura 11, en la que se
observan las siguientes diferencias respecto a la Figura 9.

1. En general hay menos correlacion entre los parametros.

2. Latendencia de todas las correlaciones cambia a partir de 8™ . 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 Bo"" y esto marca una diferencia

importante con la Figura 9 (Figura 11%, by ¢).
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Figura 11. Tendencia de las correlaciones observadas entre los parametros del modelo Deriso-R
perfilando sobre B, entre 600 y 3100. Con esta opciéon B, es independiente de Bo y se
elimina p . Para fines de comparacion en (d), (e) y (f) se agrego la tendencia de las

correlaciones cuando B, se calcula como una proporcion de Bo (lineas delgadas,

obtenidas de la Figura 9).

6.1.3 Confrontacion de modelos: Logistico, Deriso-R y SCRR

Es importante recordar que la justificacion del estudio obedece a un cuestionamiento

sobre el manejo real de una pesqueria /Es adecuado derivar recomendaciones de manejo

usando como herramienta unicamente el modelo logistico, o existen otras alternativas
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mas robustas a la informacion disponible? En esta secciéon se presentan las
argumentaciones a favor de uno y otro modelo.

Como primer paso de este analisis, 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 combinacion de parametros 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” mas
el primer valor observado (biomasa 1990) que el modelo Logistico y hacen que la
biomasa inicial sea mayor con los modelos de retraso que con el modelo Logistico.
Esto se debe que estos modelos tienen mas parametros y por lo tanto, més posibilidad
de incrementar unos y disminuir otros para hacer pasar la prediccion lo més cercano a

los datos observados.

1800 -
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1400 ~
1200 +
1000 +
800 +
600 +
400 ~
200 + o
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Anos/temporadas

Ct O Bobs
—e—SCRR —— Deriso-R
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Biomasa (t)
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Figura 12. Ajuste del modelo Logistico, Deriso-R y SCRR a las biomasas observadas de abulon
azul en la zona concesionada a la S.C.P.P “Bahia Tortugas”. Las proyecciones a partir
de 2003 simulan el crecimiento de la biomasa sin pesca. La linea vertical representa la
biomasa que genera la produccion excedente maxima.

El modelo que mejor ajusta a los datos (menor neglLogl) es el Deriso-R, seguido del
CSRR vy al final el Logistico (Tabla 4). Sin embargo, el mejor ajuste no implica

necesariamente que un modelo represente mejor la dindmica del recurso; solo significa
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que es posible asignar valores numéricos a los pardmetros para hacer pasar las
estimaciones del modelo lo més cercano posible a los datos observados, aunque los
valores queden fuera de rangos bioldgicos. Por ejemplo, para lograr el mejor ajuste el
parametro 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 tomo valores mayores de 1!

Una opcion para comparar cuantitativamente modelos con diferente numero de
parametros es el Criterio de Informacion de Akaike (AIC por sus siglas en inglés) que
considera la funcion neglLogL del mejor ajuste de cada modelo m; y penaliza doble por

cada parametro p; (Hilborn & Mangel, 1997)

ACIm, = neglogl(datos |m.)+2p,

El mejor modelo es el que tenga el menor ACI. De acuerdo con la Tabla 4, el modelo
con el menor ACI es el Logistico, y por consiguiente el “mejor” de acuerdo a este

criterio.

Tabla 4. Valores de los parametros, negl.ogl. y Criterio de Informacion de Akaike (AIC) para
los modelos Logistico, Deriso-R y CSR ajustados a los datos de biomasa de abulon azul
en la zona de Bahia Tortugas. Biologicamente el valor de z no puede ser mayor de 1,
pero se reporta asi para comparar los modelos con criterio ACI el cual requiere el valor
de la funcién negl.ogl. que minimiza el ajuste a los datos.

Modelos
Parametros| Logistico Deriso-R SCRR
Bo 1067 5078 2895
p 0.773 0.326 0.358
B, 825.226 1655.739 1036.740
S 0.990 0.980
z 1.140 1.178
Bpem 533.76 n.c. n.c.
neglLogL -2.586 -3.488 -3.065
ACI 3.414 4.512 4.935

n.c. z>1, error

Esto es s6lo una forma de comparar modelos que cae dentro de criterios frecuentistas,
porque s6lo considera el mejor ajuste. Un aspecto muy importante, a juicio del autor es
el sentido comun sobre los resultados del “mejor ajuste”. Esto es muy importante
porque no se sabe si se estd 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
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observaciones absolutas de biomasa en 1982, la experiencia previa sobre esta pesqueria
pone en duda la biomasa inicial tan alta estimada por los modelos de retraso (Tabla 4),
cuando por referencias previas se conoce que debi6 haber sido menor. Esto sera

analizado con mas detalle mas adelante.

6.2 Incertidumbre y riesgo

6.2.1 Modelo Logistico

La primera parte de la evaluacion de un recurso pesquero es la determinacion 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 parametros estimados de modelos poblacionales ajustados a las series de
datos disponibles. Sin embargo, tal como se mostro, la estimacion de los parametros
esta sujeta a varias fuentes de incertidumbre, inherentes al muestreo y confiabilidad de
los datos (capturas), de la estructura del modelo (;coémo se calcula B, ?, ;cudl modelo?),

e incluso, del propio algoritmo utilizado para la estimacion ;Cual método, SIR o

MCMC? ;Cuantas 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 distribucion posterior para los parametros del modelo
Logistico sin informacion previa en ninguno de los pardmetros con la primera
opcion para estimar la biomasa inicial (B, = pBo).

i1) Luego se hace un andlisis comparativo del desempefio de los dos métodos
numéricos utilizados para integrar la distribuciéon posterior considerando
nuevamente la primera opcion para estimar B,. El objetivo de esta comparacion es
definir cudl es el algoritmo més recomendable en funcion de las tres caracteristica
definidas arbitrariamente para evaluar el desempefio del SIR y el MCMC
(convergencia hacia la P(@|datos), el nimero de simulaciones y el tiempo de
simulacion) con los datos disponibles.

1i1) Una vez definido el método mas robusto para aproximar P(@ | datos) 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 informacidon previa y sus

variantes, usando Unicamente las observaciones de biomasa.
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iv) Posteriormente se confrontan los resultados usando las observaciones de biomasa e
informacion auxiliar derivada de indice de abundancia dependiente de la pesqueria
(kg/dia/equipo)

v) Finalmente, se presenta un analisis comparativo entre los tres modelos aplicados

i) Incertidumbre sin informacion previa: caso B, = pBo

El esquema de la Figura 13 presenta la distribucion posterior conjunta y marginal de los
tres parametros del modelo Logistico generada con 500,000 repeticiones del algoritmo
MCMC sin considerar informacién previa informativa en p . En este caso la cadena
explora todas las posibles combinaciones de pardmetros y al final converge en una masa
de puntos tridimensional que representan la distribucion posterior conjunta para los tres
parametros P(Bo, p,r | datos) (Figura 13a). De esta masa de puntos tridimensional se
derivan tres distribuciones posteriores conjuntas bidimensionales (Figura 13b, c y d) de
las cuales se integro la distribucion posterior marginal de », Bo y p (Figura 13e, fy
g) de acuerdo con el procedimiento ad hoc descrito en la seccion de materiales y
métodos.

La masa de puntos que representa la distribucion 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 mas de 800 a

1500, con la mayor concentracion alrededor de 1000, y los de pde 0.4 a 5.0, con
tendencia concentrarse en mayor proporcion alrededor de 1.0, cuando Bo varia 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 relacion entre
ry p essimilaralade Bo y p pero en sentido inverso (Figura 13c). Esto se refleja
directamente en la marginal posterior para cada parametro; 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
P(Bo, p | datos) 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 observd también con los perfiles de verosimilitud, pero no es

coherente con la historia reciente de la pesqueria. Por lo tanto, es evidente que la
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estimacion de B, = pBo sin informacién 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 informacion para estimar B, tal
como se dedujo con los perfiles de verosimilitud, o 3) que el célculo de B, como
B, = pBo no sea lo mas apropiado, lo que significa un error en la estructura del
modelo. Todo esto tiene implicaciones en la determinacion 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 hipdtesis sobre el comportamiento extraiio de P(Bo, p | datos) y la marginal

sobre p, asi como el desempeiios de los algoritmos para integrar la posterior.

ii) Evaluacion del desempeiio de los métodos SIR y MCMC (algoritmo Metropolis)
Una recomendacion 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 €, que no parte del centro de la

distribucion conjunta, sino de valores extremos. En este caso se efectuaron dos
ejercicios iniciando la simulacion con dos opciones extremas para Bo y r: el primero
inici6 con Bo=1000y r=0.1y el segundo con Bo=2000y r=4 (zona ay b en la

Figura 14). En los dos casos p se fij6 en 0.772. Los resultados de 1000 repeticiones se
presentan en la Figura 14, donde se observa que la cadena 6,,6,,...,0.,...,60, converge

adecuadamente hacia P(@ | datos) . La buisqueda de la direccion hacia la parte central de

distribucion posterior conjunta tom6 menos de 500 repeticiones. Esto muestra que con
el modelo Logistico, los datos utilizados y la funcion de verosimilitud seleccionada, la
parte inicial de la cadena no se queda en maximos locales, por lo que no es necesario
descartar un nimero inicial de simulaciones mientras el algoritmo encuentra la

direccion hacia la P(@ | datos) . Basta con iniciar la secuencia a partir de los valores del
vector " (la mejor combinacion de pardmetros estimados por la funcion L) y se
ahorra tiempo en las simulaciones. Sin embargo, cuando el método se corrid con
muchas simulaciones (>50,000) partiendo de 8™ se quedo¢ iterando en los extremos de
la distribucion posterior conjunta Bo y p . Al repetir varias veces la misma simulacion

se encontrd que este comportamiento no se debe a una derivacion aleatoria hacia una

zona de la que ya no regresa sino que en cada una de las repeticiones se observo lo
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mismo. Los resultados de este comportamiento en la simulacion se reflejan en la

posterior marginal de p, la cual presenta dos modas, una en cada extremo de la

distribucion 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 transicion hacia la posterior conjunta surge un valor candidato de

p =3, este puede tener la misma probabilidad posterior que su inmediato anterior

p.,=1,yentonces p° puede ser aceptado por probabilidad, si rdp < U(0,1) (Ec. 31).

Ante estas dificultades para aproximar la distribucion 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 P(@ | datos), el

nimero de simulaciones y el tiempo de simulacion. La comparacion del nimero 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
distribucion posterior que el SIR; mientras que con MCMC la distribucion de
probabilidad es mas continua, el SIR presenta bastantes huecos en las clases de
integracion. 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

“extrano” no se debe a los algoritmos de simulacion sino posiblemente a la estructura

del modelo, particularmente en la estimacion de B, que no es robusta en situaciones en

las que no hay datos en la parte inicial de la serie. Hasta aqui se podria pensar que el
MCMC es “mejor” que el SIR porque con menor numero de simulaciones se aproxima
mejor a la distribucién posterior. Sin embargo, cuando se comparan los tiempos de
simulacion la conclusion podria ser diferente, ya que el SIR realiza el mismo numero 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
ultimo hace 50,000 repeticiones, el SIR ya pasé de 130,000 (Figura 17). Las diferencias
en los tiempos de simulacion se deben a que el algoritmo Metropolis implementado para
el método MCMC es diferente al del algoritmo SIR. En cada repeticion del MCMC se

envia el valor candidato de cada parametro en €, al modelo. Como el modelo Logistico

tiene tres pardmetros (en este trabajo) entonces en cada repeticion el modelo se

recalcula tres veces y tres veces se efectia la prueba de aceptacion/rechazo, ademas
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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
repeticion y sin hacer ninguna prueba de aceptacion. La fase de re-muestreo ya no
requiere enviar datos al modelo, es decir; el método SIR es mas efectivo en el consumo
de tiempo para las simulaciones, y ademads, es imposible que se quede en maximos

locales porque los valores de @, siempre se extraen de la distribucion previa.
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Figura 13. Distribucion posterior conjunta y marginal de los parametros del modelo Logistico generadas con 500,000 repeticiones del algoritmos MCMC: (a)
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datos de un total de 500,000
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Por lo tanto, ademds de comparar la convergencia hacia la posterior con base en el
niumero de simulaciones es apropiado compararlos con el tiempo de simulacién. De
acuerdo con la Figura 17, una de las posibles comparaciones seria: 20,000
repeticiones del MCMC vs. = 53,000. Los resultados de esta comparacion (con 50,000
para el SIR) indican que ambas distribuciones son practicamente iguales (Figura 18),

ambas obtenidas con el mismo tiempo de simulacion.
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Figura 16. Distribucion posterior de probabilidad para tres parametros del modelo Logistico
obtenidas con los métodos SIR y MCMC a 1000, 10,000, 20,000 y 50,000
repeticiones. Cada parametro se integréd en 20 clases.
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Figura 18. Distribucion posterior de probabilidad para tres pardmetros del modelo Logistico
obtenidas con los métodos SIR (50,000 repeticiones) y MCMC (20,000) repeticiones.
Cada parametro se integré en 20 clases.

El nimero de simulaciones y el tiempo es so6lo un criterio para comparar
equitativamente ambos métodos, pero el mas importante es la convergencia hacia la
distribucion posterior. El estadistico de la distribucion posterior de probabilidad es el
valor esperado. Si este valor cambia de una corrida a otra indica que el nimero de
simulaciones no ha sido suficiente. Por lo tanto, es importante definir con uno u otro
método el numero de simulaciones minimo para aproximar la distribucion posterior y
hacer referencia a los valores esperados de manera consistente. Desafortunadamente
no hay reglas establecidas para definir el nimero de simulaciones mas apropiada para

el SIR o el MCMC, y segiin Punt & Hilborn (2001) es mas arte que ciencia.



Diferentes autores adoptan criterios ad hoc a los problemas analizados con el fin de
defender el nimero minimo de simulaciones con los que obtuvieron sus resultados.
Lo unico cierto es que entre mas simulaciones se realicen mas seguridad existe de
aproximar la distribucion posterior, si y so6lo si el algoritmo no se cicla en maximos
locales o derive hacia los extremos. Lo Unico que se pierde es el tiempo sentado frente
a la maquina esperando que termine un jmillén de simulaciones!, sobre todo en
aquellas con limitaciones de memoria y que no permiten hacer otra cosa mientras
estan trabajando.

Para este trabajo se compard la convergencia y los valores esperados de las
distribuciones de probabilidad y se encontré6 que con 100,000 simulaciones del
algoritmo SIR (= 40,000 del MCMC) es suficiente para integrar la distribucion
posterior en 40 clases para todos los parametros y cantidades de interés.
Exploraciones adicionales no presentadas aqui permitieron concluir que cuando los
datos son informativos, o cuando se incorpora informacion previa el método MCMC
se desempefia tan bien como el SIR e incluso mejor, porque la cadena de
convergencia tiende a ser continua y la distribucidon posterior mas queda mas continua
que con la version 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 parametros son cantidades desconocidas claves para el manejo de recursos
pesqueros, constantes en el enfoque frecuentista o con una distribucion de
probabilidad bajo el enfoque Bayesiano. Una de estas cantidades desconocidas es Bo ,
definida aqui como el tamafio maximo que puede alcanzar el stock durante un cierto
periodo de tiempo sin pesca. Este valor no es constante, sino que puede variar en
funcion de las condiciones ecologicas durante ese periodo. La busqueda de esas
cantidades desconocidas y variables en la naturaleza 6 implica tomar datos del
sistema de interés y el ajuste de modelos, que en este caso es la biomasa de la
poblacion de abuldon azul en la zona de Bahia Tortugas. Desafortunadamente, en
pocos casos se cuenta con datos suficientes para estimar la distribucion de
probabilidad de Bo y el abuldn no es la excepcion. Adicionalmente a la necesidad de
estimar Bo y r hay otra cantidad desconocida; los datos disponibles mas confiables

de captura de abulén azul inician a partir de 1982. Como la extraccion inicié afnos
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atras, es factible creer que la biomasa inicial B, no es Bo, por lo que es necesario
estimar también B, .

La exploracion de los perfiles de verosimilitud mostré que las 14 estimaciones de
biomasa no son totalmente informativas acerca de la variabilidad de Bo, ni el valor

mas probable de B, (Figura 4). Los perfiles de la Figura 5 proporcionan informacion

parcial sobre los valores minimos de Bo, pero no el méximo. Ante datos poco
informativos es necesario hacer uso del pensamiento bayesiano, que ademds de ser
mas 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 distribucion posterior de probabilidad. Precisamente, esta
probabilidad previa es uno los puntos mas controversiales en la estadistica Bayesiana
(Punt & Hilborn 1997; 2001). La creciente popularidad de los métodos Bayesianos en
pesquerias ha motivado a algunos investigadores a proporcionar lineamientos
generales sobre la especificacion de probabilidades previas de los parametros claves.
Algunos son muy especificos (McAllister et al. 2001), otros bastante complicados
(Millar 2002, apéndice A) y unos mas generales y practicos en la implementacion,
como los de Punt & Hilborn (1997, 2001). Ellos hacen mencién de la informacion
“experta” como una fuente para la construccion de probabilidades previas
documentadas y justificadas apropiadamente. Enfatizan también la necesidad de
explorar cuidadosamente el efecto de las probabilidades previas en la distribucion
posterior de las cantidades de manejo. En este estudio primero se exploro el efecto de
incluir informacion 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 dejo a los

datos. Con cada una de las variantes para estimar B, se consideraron las siguientes
opciones para P(B,):
a) B, =pBo

(al) p “libre”, sin distribucion previa informativa.

(a2) p fijo al valor estimado con maxima verosimilitud, (p = p**). Con esta

opcion solo se estiman Bo y r.

(a3) p restringido a una distribucion previa uniforme, P(p) ~ U(0,1)

b) B, ~ P(B,)
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(bl) B, restringido a una distribucion previa uniforme, B, ~ U(min, max)

(b2) B, restringido a una distribucion previa normal, B, ~ N(u, o)

Con la variante (a) la estimacion de B, depende mds de la informacion de Bo que de
P,y por lo tanto de los datos. Por el contrario, la opcion (b) es independiente de Bo

y de los datos, por lo que puede considerarse como una previa mas formal en el
sentido estricto Bayesiano. Los parametros de la distribucién uniforme (b1) y normal
se derivaron de la exploracion de los perfiles de verosimilitud en la Figura 4, de las
estimaciones directas de biomasa, y de la informaciéon “experta” recopilada en
diferentes reuniones con las cooperativas abuloneras. Frecuentemente los buzos
abuloneros hacen referencia a que durante el periodo 1982-84 la abundancia fue
bastante baja y que a partir de ese aflo empez6 a crecer, lo que permitié incrementar
las capturas. Lo anterior hace suponer que la captura podria ser un “indice de
abundancia”. Con base en lo anterior, B, podria ser una proporcion de la biomasa
promedio 1990-93, equivalente al promedio de la razén (captura 1982-84) / (captura
1990-93), cuyo resultado es 0.500. Por consiguiente, B, oc B, ,, *0.500, donde

By, o, €s la biomasa promedio estimada por el modelo con " en los afios 1990,

1991, 1992 y 1993. El valor resultante podria 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 / 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 informacion auxiliar para estimar

los posibles valores de B,. Al inicio del manejo por cuotas en 1990 la captura se

mantuvo alrededor de 130 t durante cuatro afios (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 esta dentro de los valores

posibles. Con base en esta referencia se estimoé la biomasa (= C, / #) hacia atras, de

1989 a 1982, asumiendo diferentes tasas de aprovechamiento. Los resultados de este
gjercicio se presentan en la Figura 19. No existen estimados de la tasa de
aprovechamiento durante el periodo pero, es factible asumir que vari6 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 distribucién previa informativa para B,, aun cuando no se

cuente con observaciones de biomasa. Con la tasa de aprovechamiento mas baja
(=0.10, y la menos probable porque no habia limites en el control de captura) la
biomasa inicial estuvo alrededor de 800 t; en el otro extremo, mas probable dado los
valores calculados de /# (0.30 de 1990 a 1993), con h=0.25 la biomasa en 1982 debio
oscilar alrededor de 400 t. Esto permite en principio construir una distribucion previa
uniforme informativa entre 300 t y 800 t. Ademas de esta previa uniforme se
considerd apropiado construir también una distribucién previa normal con media
1 =550t (= [300+800]/2) y desviacion estaindar o . El coeficiente de variacion para
estimar o fue 0.20, esto con base en los coeficientes de variacion 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. Exploracion sobre el posible intervalo de la biomasa inicial B, en el abulén azul

en la zona de Bahia Tortugas estimado con diferentes valores de tasa de
aprovechamiento.

La Figura 20 presenta la distribucion posterior de probabilidad para los parametros del

modelo Logistico con las dos variantes para estimar la biomasa inicial: (a) B, = pBo,

yb) B, = P(B,) . Un resultado no esperado que llama la atencion en la variante (a) es
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que cuando no se especifican limites en la distribucion previa de p, la posterior de
Boy r tienden a ser ligeramente mas estrechas, menos inciertas, aunque esta sefial no
se alcanza a identificar en el coeficiente de variacion estimado para estos dos
pardmetros cuando p es “libre” (Figura 20" y b). Lo que si se aprecia claramente es
que cuando p es “libre”, su distribucion 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 » es practicamente el mismo
(=0.29), con la misma moda y el mismo coeficiente de variacion (Tabla 5). Esto es un
indicador de que los datos son mas informativos para » que para Bo .

Donde si hay diferencias importantes es cuando se especifica una distribucion previa
informativa para B,. Para hacer mas evidente esta diferencia la Figura 20 ¢ y d se
presenta en la misma escala que la a y b (pero los estadisticos se obtuvieron de la
distribucion completa). El efecto en la distribucion posterior de Bo y r es notable;
cuando el modelo inicia con valores bajos de biomasa (Figura 20e), Bo tiende a
aumentar y » a disminuir, lo cual es una relacion caracteristica en estos dos
parametros (Figura 21). En ambos se incrementa el coeficiente de variacion pero mas
en Bo (Tabla 5). En la Figura 21 se comparan las distribuciones posteriores conjunta
para Bo y rcon las dos variantes para estimar B, . El resultado de la Figura 21 ya se
habia anticipado cuando se perfild con valores bajos de p forzando asi valores bajos
de B,.En la Figura 4 se mostr6 que con menor valor de B,, Bo tendia a aumentar de
manera indefinida. El problema para estimar Bo es analogo al de B, porque no hay
observaciones cercanas a Bo para ajustar el modelo. Esto tiene implicaciones en el
manejo a largo plazo porque Bo es un parametro clave dado que de el se deriva
Bpem (= Bo /2).

La problematica para estimar Bo se muestra en la Figura 21; cuando p es “libre”
(variante a/ para estimar B,) la masa de puntos de la distribucion posterior conjunta

de Bo y r converge hacia el centro (Figura 21%), donde se maximiza el ajuste del
modelo a los datos. En este caso los datos parecen tener mas informacion 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 B, ) aparece una fuerte correlacion 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
distribucion previa informativa (opcion bl 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. Distribucion de probabilidad posterior de los parametros del modelo Logistico
ajustado a los datos de biomasa de abulon azul en la zona de Bahia Tortugas. B.C.S.
Las letras entre paréntesis que identifican las series indican la variante para estimar

B,: (a) como una proporcion de Bo, y (b) a partir de una distribuciéon previa

independiente de Bo y de los datos.
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Tabla 5. Valor esperado E[0], desviacion estandar (o), moda y coeficiente de variacion (c.v)
para los parametros del modelo Logistico ajustado a los datos de biomasa de abulon
azul en la zona de Bahia Tortugas, estimados con la variante (a) y (b) para estimar

B, . Todos los calculos se realizaron con 300, 000 simulaciones del algoritmo SIR.

Parametros del modelo

Variante B Bo P r B
a) B ;=pBo (al) p no informativo
EQ) 1007 2.032 0.290 2188.5
o 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™*

E©| 1055 0.772 0.2986 822.0
- 94 - 0.0494 74.3
Moda| 1050 0.772 0.2900 815.0
cv.| 0.089 - 0.166 0.090

(a3) p=U(0,1)

E©)| 1106 0.666 0.283 770
o 141 0.172 0.047 156.2
Moda| 1050 0.852 0.275 738
cv.| 0127 0.258 0.168 0.203
b) B,=P(B,) (b1) B ,=U400, 800)
E©)| 2148 0.247 588
sl 1122 0.054 100.9
Moda| 1069 0.210 815
cv.| 0522 0.220 0.172

(b2) B ,=N(600,120 )

E| 2119 0.245 589
s| 1116 0.055 91.5
Moda| 1080 0.220 530

C.V. 0.527 --- 0.225 0.156
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Figura 21. Distribucion posterior conjunta de los parametros Bo y r del modelo Logistico
ajustado a los datos de biomasa de abulén azul en la zona de Bahia Tortugas. B.C.S.
En cada figura se presentan 5000 re-muestreos con el algoritmo SIR: (a) como una

proporcion de Bo , (b) como una proporcion de Bo, p fijo (= pML ), y (c) a partir
de una distribucion previa normal, independiente de Bo y de los datos.

Los distribuciones posteriores de probabilidad de las cantidades derivadas obtenidas

en la simulaciéon posterior usando la secuencia 6,,6,,...,0,...,0, (esta secuencia

representa la distribucidon posterior de los parametros con los que se integraron las
graficas de la Figura 20) se presenta en la Figura 22. De las seis cantidades
presentadas en esa figura la menos sensible a B, es la biomasa actual B, (Figura
22%). Con la variante (a) el valor esperado de B, es un poco mayor a 600 t y el
coeficiente de variaciéon menor que 0.10, incluso cuando B, 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 parametros como Bo. Excepto B_,, todos los puntos de

act
referencia considerados en este estudio se derivan o estan relacionados con Bo, y
como ¢ste es sensible a la biomasa inicial, el efecto se traslada a la distribucion
posterior de los puntos de referencia. Por ejemplo, con la variante (a) el valor

esperado de & es 1.18, tanto si B, se estima como una proporcion 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 situacion del stock
cambia radicalmente, de saludable a no saludable. Con las dos opciones de la variante

(b) el valor esperado de & es 0.76 (Tabla 6). El efecto de la variante (bl) en £ se

muestra en la Figura 22e, donde se observa que la distribucion posterior es mas
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amplia y aumenta el riesgo de que la biomasa actual sea menor que B,,,. Como r

estd correlacionada negativamente con Bo (Figura 21b) el efecto de B, llega
también hasta £, (=r/2), la cual disminuye de 0.14 a 0.12 (porque r disminuye de

0.29 a 0.24). El incremento en 4, es logico: si la PEA se incrementa, y B, se

mantiene en términos generales constante, lo que aumenta es /s, (=PEA/B,.) (Tabla
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Figura 22. Distribucion de probabilidad posterior para seis de las siete cantidades derivadas
(Q) de interés para el manejo, estimadas a partir de la secuencia 6,,6,,...,6,,...,0

obtenidas con el algoritmo MCMC. (a) Biomasa actual (2003), (b) Produccion
Excedente Actual, (c), Biomasa que genera la Produccion Excedente Maxima, (d)
Produccion Excedente Méxima, (e) Estado del recurso, (f) tasa de aprovechamiento
para obtener la PEA. No se presenta /., para no saturar la grafica pero los
estadisticos se consultan en la Tabla 6.
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Tabla 6. Valor esperado E£/Q], desviacion estandar (o), moda y coeficiente de variacion (c.v)
de las siete cantidades de manejo estimadas a partir de la simulacioén posterior usando

la secuencia 6,,0,,...,0,,...,0, que representa la distribucion posterior de los

parametros del modelo Logistico (6, = Bo,,r,, B,, p).

Cantidades derivadas Q (Puntos de Referencia)

Variante B, B .« B pem Estado PEA PEM h pem h pea
(a) B ;=pBo (al) p no informativo
E©Q) 617 513.9 1.1823 771 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 apML

E(©) 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

(@3) p=U(0,1)

EQ©) 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

cv.|  0.0892 0.1242 0.2286 0.1138 0.1116 0.1467 0.1497

(b) B,=P(B,) (1) B, =U(400, 800)

EQ©) 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

cv.| 0.0978 0.1210 0.3889 0.1828 0.1751 0.2224 0.2126

(b2) B, =N(600, 120)

E(©) 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

iv) Confrontacion: Ajuste con biomasas observadas y kg/dia/equipo

Los resultados del efecto de B, en Bo, especialmente en la determinacion del estado
del stock obligan a prestarle mas atencion a la posibilidad de que la biomasa inicial

estimada por el modelo B, cuando éste se ajusta Gnicamente a los observaciones de
biomasa (sin considerar informaciéon previa en B,) no sea correcta, y que

efectivamente, como argumentan los pescadores, haya sido menor. La busqueda de
evidencias sobre esa posibilidad llevo a explorar los datos disponibles sobre captura y
esfuerzo. El uso de la razoén de captura/esfuerzo (que no es CPUE) para derivar
indices de abundancia apropiados en el abuldn ha sido muy cuestionado debido a que
ni los organismos ni los equipos de pesca se distribuyen de manera aleatoria

(Dichmon et. al. 2000). Ademads, en este caso de estudio el supuesto de que la



captura/esfuerzo es un indice de abundancia solo seria valido hasta 1989, cuando las
capturas no se asignaban por cuotas. No obstante, con el fin de buscar alguna senal
sobre la probable biomasa inicial se utilizo el “indice de abundancia” kg/dia/equipo
durante el periodo 1990-1992 usando los datos disponibles en el programa abulon
CRIP La Paz. La eleccion de este periodo obedece a que en esos afios las capturas
permanecieron altas, similares en promedio a las de los dos afios previos. Lo anterior
supone que el efecto de la cuota de captura no fue muy significativo en los primeros
afios, por lo que los kg/dia/equipo podrian ser la mejor aproximacion disponible a un
indice de abundancia en los primeros afios del manejo por cuota, y que este indice
puede proporcionar la informacion buscada sobre la biomasa inicial. A partir de este

indice /, se estim6 el coeficiente de capturabilidad para la unidad de esfuerzo
“dia/equipo” con la propuesta de Polacheck et al. (1993):

1 1992
(Ec. 35) q= { ZLn(It / Bobs, )}

1 11990
donde Bobs, es la biomasa estimada por muestreo directo. Como I, = ¢B,, entonces
la biomasa en los afios donde no se dispone de muestreos directos se puede estimar de

v =1,/q,donde B?: serefiere a la biomasa estimada a partir de q. Los resultados

se presentan en la Figura 23.
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Figura 23. Estimacion de la biomasa de abulén azul en la zona de Bahia Tortugas a partir del
coeficiente de capturabilidad estimado durante el periodo 1990-1992 usando datos de
kg/dia/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 B, el estado podria no ser saludable y se estaria

subestimando la productividad.

Como primer paso para verificar lo anterior el modelo Logistico se ajustdé por maxima

verosimilitud a los tres indices de biomasa de la siguiente manera:

(1) Ajuste unicamente a la serie de biomasa estimada por muestreo directo, es decir,
Bobs .

(i1) Ajuste simultaneo a Bobs y al “indice de abundancia” kg/dia/equipo. Este caso la
funcién de verosimilitud total log-negativa que minimiza el ajuste a los datos

totales datos,, es:

(Ec.36) negLogL(datos,, | 0) = negLogL(Bobs | 0) + negLogL(! | 8)

y la verosimilitud total

(Ec.37)  L(datos,, | 0) = exp(—negLogL(datos,, | 0))

tot

En la expresion neglogL(l|6) el vector € incluye al coeficiente de

capturabilidad para la unidad de esfuerzo “dia/equipo”.

(ii1)Ajuste a la serie junto con los valores de biomasa a partir de g, como si ambas

fueran una sola serie de datos.

La confrontacion del ajuste con estas opciones se presenta en la Figura 24. La opcioén
(1) es la misma analizada previamente en la Figura 4 y sélo se presenta aqui con fines
de comparacion. Con la opcidn (iii) la biomasa inicial tiende a ser menor que con las
otras debido a que las biomasas estimadas a partir de g “obligan” al algoritmo de
ajuste a pasar la prediccion del modelo por esos datos. De hecho, esta opcion no se
ajusto satisfactoriamente porque el perfil de maxima verosimilitud de Bo no encontro
un maximo, sino que éste crece de manera indefinida, tendiendo a valores
extremadamente altos. Por esa razén la opcidn (iii) en la Figura 24 no es el mejor

ajuste, solo representa la sefial encontrada en B, Un resultado intermedio resulté con

la opcion (ii); el indice de abundancia derivado de la captura y el esfuerzo atrae la

biomasa inicial hacia valores menores que con la opcidn (i), pero mayores que la
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(ii1). Los perfiles de verosimilitud si encontraron un maximo por lo que las opciones
(1) y (ii) en la Figura 24 corresponden al ajuste de méxima verosimilitud.

Como se puede observar en la Figura 24 las evidencias aportadas por la informacion
del indice de abundancia tiene implicaciones en la determinacion del estado. Cuando
el ajuste se realiza Unicamente a las biomasas observadas el recurso esta saludable,
pero si se asume una hipdtesis mas creible sobre la biomasa inicial (opcion ii) resulta
lo contrario (Figura 24). Estas diferencias dependen directamente de Bo por lo que es
necesario estimar la distribucion posterior de Bo y el riesgo sobre la situacion no

deseada P(& <1|6,datos,,) usando los dos indices de abundancia.

2000 - (i) Ajuste a las biomasas estimadas por muestreo (a)
1800 4 0= (ii) Ajuste simultaneo : Bobs y It
wod T (iii) Ajuste a las biomasas observadas y estimadas a partir de q
= Biomasas estimadas a partir de q (=It/q)
1400 A
£ 1200 -
(1]
& 1000 | Bpem Bobs y It obs
E p
o ,
m 800+ . No Saludable l
(0] Saludable
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400 | D ) : Bpem solo con Bobs
™ TN
= |_|_'_'_'_'_|_|—‘_|—‘—l—£|_|_l—'—I—I—I—I—|
0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

1984 1987 1990 1993 1996 1999 2002 2005 2008 2011 2014 2017

Anos / temporadas

250 - (b)
200 |
150 |

100 -

kg/dia/equipo

50

0 T T T T T T
1984 1987

1990 1993 1996 1999 2002 2005 2008 2011 2014 2017

Anos / temporadas

Figura 24. Ajuste del modelo logistico a tres opciones de indices de biomasa. (a) Ajuste a
biomasas absolutas y (b) ajuste al indice de biomasa kg/dia/equipo de 1984 a 1992.
Las lineas horizontales en (a) representan el valor de Bpem cuando se minimiza la
funcion —LogL. La superior corresponde al ajuste con la opcidn (ii) y la inferior a la
opcion (i)
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En la Figura 25 se compara la distribucion posterior de probabilidad de Bo y B,
obtenida usando la informacion auxiliar kg/dia/equipo con los estimadas previamente
usando s6lo las observaciones de biomasa. Cuando el modelo se ajusta a la serie de
biomasas observadas y las estimadas a partir de ¢, como si fueran una sola serie (iii)
Bo tiende a tomar valores extremadamente grandes (Figura 25%), y lo mismo sucede
con la opcién (bl), en la que se usa una distribucion previa uniforme entre 400 t y 800
t para B,. La informacion auxiliar aportada permite estimar con mas precision la
biomasa inicial, por lo que el resultado de la opcidn (ii) es, segin los resultados en
este estudio, el mas consistente con el conocimiento empirico de la pesqueria, aun con
las implicaciones en el estado de salud. No considerar esa posibilidad podria
sobreestimar el estado del stock y concluir erroneamente sobre el estado, perjuicio del
propio recurso. Esta consideracion es asimismo consistente metodoldégicamente con el

enfoque precautorio.
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Figura 25. Comparacion de la distribucion posterior de probabilidad para Boy B, obtenidas

con el modelo Logistico con cuatro opciones para estimar B, .
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6.2.2 Confrontacion: Logistico, Deriso-R y SCRR

6.2.2.1 Parametros comunes: Bo y B,

De los tres parametros del modelo Logistico solo Boes comln en los modelos de
retraso. La otra cantidad comun que funciona como parametro es B,, la cual tiene

implicaciones en los valores de los parametros de donde se derivan puntos de
referencia para el manejo. La problematica asociada a la estimacion de Bo y B,
observada en el modelo Logistico se present6 también en los dos modelos de retraso.
Esto fue puesto en evidencia en la seccion de ajuste y estimacion, donde se mostro
que cuando p es libre se forma una fuerte correlacion entre Bo y B, (Figura 9%).
Ademas de estas dificultades, hay otro problema: cuando se deja todo el peso de la

estimacion unicamente en los datos observados, el valor z** 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
automaticamente este tipo de modelos. Lo tnico que muestra es que con el enfoque
clasico 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 informaciéon incompleta) mediante la incorporacion formal y robusta de
informacion previa en la estimacion de los pardmetros. La primera de esta
consideracion es que para mantener el sentido bioldgico de la curva S-R los valores de
z tienen que estar entre 0.2 y 1.0. A partir de esta informacién se puede construir una
distribucion previa uniforme para z y estimar su distribucion de probabilidad
posterior. El resultado de este ejercicio se presenta en la Figura 26, en la cual el unico
parametro con informacion previa es z, restringido a una distribucidén uniforme entre
0.2 y 1.0. La relacion entre los parametros es similar a la obtenida con los perfiles de
verosimilitud (Figura 9* y Figura 26", Figura 9b y Figura 26b). El efecto de la
restriccion se muestra en la Figura 26¢, 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 Logistico; B, 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 ademdas de restringir z es necesario considerar informacion previa en la

estimacion de B,.
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Figura 26. Tendencia de las correlaciones observadas entre los parametros del modelo Deriso-
R generada con 50,000 simulaciones del algoritmo MCMC. Solo se considerd
informacion previa en z , restringida a un distribucion uniforme entre 0.2 y 1.0.

Las posibles alternativas para estimar B, fueron exploradas con el modelo Logistico.
Los resultados mas relevantes con esos ejercicios mostraron que con la opcion (al)
tanto p como B, tienden a valores muy grandes (Figura 20e y f) por lo que esta
alternativa se debe descartar. La opcion (a2) también presenta problemas debido a que
p toma valores diferentes en cada modelo (por ejemplo, 0.77 en el Logistico y 0.44
en el Deriso-R), lo que implica que con un mismo valor Bo la biomasa inicial seria
muy diferente. La opcidon (a3) presenta una ventaja respecto a las dos anteriores
porque evita que B, derive hacia valores mayores que Bo . Con respecto a la variante
(b), la opcion (bl) es independiente de Bo y asigna probabilidades iguales a una
cantidad desconocida dentro de un rango razonable, definido por la informacion
previa, que es lo mas apropiado en estos casos (Walters & Ludwig, 1994): la opcion
(b2), en la cual B, ~ N(u,0), podria subestimar la incertidumbre en la biomasa

inicial al definir una distribucion normal de wuna cantidad desconocida,
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particularmente cuando no se dispone de informacion previa informativa sobre B,
por lo que esta opcidn no se considera apropiada cuando se analizan los datos por

primera vez. Los problemas en la estimacion de B, se eliminarian sustancialmente si

hubiera estimaciones de biomasa al inicio de la serie de datos, por ejemplo en 1982.
La opcion (iii) es una aproximacion a una situacion 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 estimacion del coeficiente de capturabilidad ¢, el cual podria tener variaciones a
lo largo del tiempo. El uso de un indice de abundancia como informacion auxiliar
(opcidn ii) evita este problema porque no obliga al algoritmo a ajustar a biomasas
derivadas a partir de g constante, solo toma la sefial sobre la tendencia de la biomasa,
como se mostrd en la Figura 24%.

Por lo tanto, de acuerdo con lo expuesto arriba, las variantes mas plausibles para

estimar B, son (a3), (bl) y (i1). En esta seccion se confrontan los modelos Logistico,
Deriso-R 'y SCRR con estas tres opciones. En los dos modelos de retraso
z~U(0.2,1.0) y s ~U(0, 1.0).

La confrontacion de la distribucion de probabilidad posterior (dpp) de Boy B, se

presenta en la Figura 27, en la que se observa que con la opcion (a3) Bo tiende a ser
mayor con el modelo Deriso-R y menor con el Logistico. El area bajo la curva de
cada dpp es 1, de tal manera entre mas ‘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
estimacion de ese parametro o punto de referencia. De acuerdo con lo anterior, en la
Figura 27* se observa que la estimacion con menos incertidumbre se obtiene con el
modelo Logistico, en tanto que las mas incierta proviene del modelo Deriso-R. Esta
interpretacion incluye también a B,, que coincide con el comportamiento de Bo:
menor en el Logistico y mayor en el Deriso-R (Figura 27b). Como se puede ver, en
los tres modelos B, es casi tan grande como las biomasas estimadas por muestreo
directo en los dos ltimos afios (entre 600 t y 800 t, Figura 24*). La captura y el indice
de abundancia registrado entre 1982 y 1984 no son coherentes con una poblacion de

ese tamano.
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Con la opcion (bl) se mantiene la misma sefial que con la opcion (a3), es decir, las
estimaciones del modelo Logistico 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 (bl) que con (a3), particularmente en los dos modelos de retraso
(Figura 27c). En la Figura 27d se observa la dpp de B,, restringida a 400 t 'y 800 t, tal
como se especifico en la distribucién previa. En los dos modelos de retraso la
distribucion parece quedar truncada en 800 t, lo que indica que el algoritmo MCMC
tratd de converger hacia valores mas grandes de B,, probablemente hacia la
distribucion observada en la Figura 27b. En el caso del modelo Logistico la dpp de B,
no presenta este comportamiento. Esto se debe a que con la opcion (a3) el 75 % del
area bajo la curva queda dentro del rango menor a 800 t, de tal manera que cuando
B, se restringe a un valor maximo de 800 t al menos el 75% de la probabilidad esta
dentro de ese rango. Pero independientemente de las razones, el hecho es que en el
modelo Logistico la especificacion de una distribucion previa en B, no incrementa
considerablemente el valor de Boy se inicia con una biomasa mas razonable,
coherente con la informacion “experta” sobre el tamafio de la poblacion entre 1982 y
1984.

Con la opciodn (ii) se resuelve el problema en la estimacion de B, ; en ninguno de los
modelos las distribuciones aparecen truncadas, por el contrario, parece ser que los
datos de de abundancia relativa contienen informacidn suficiente para estimar la
biomasa al inicio de la serie de datos sin necesidad de especificar probabilidad previa
en B, (Figura 27f). Sin embargo, hay consecuencias en Bo ; la dpp es mayor que las
estimadas con las opciones (a3) y (bl), y ademads, tiende a crecer de manera indefinida

en los tres modelos (Figura 27¢).
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Figura 27. Comparacion de la distribucion posterior de probabilidad de Boy B, obtenidas
con los modelos Logistico, Deriso-R y SCRR con tres opciones para estimar B, : (a3),
enlaque B, = pBo,con p~U(0,]); (bl), enlaque B, ~U(400,800) y (ii) en la
que se usa el indice de abundancia kg/dia/equipo como informacion auxiliar, sin
restriccion en B, .

6.2.2.2 Estado y productividad

A continuacién se confrontan seis de las siete cantidades de manejo con los tres
modelos y las tres opciones para estimar B,. No se incluye la biomasa actual porque
es la menos sensible a los valores de los parametros y a los modelos. Todas las
predicciones pasan por alli y su distribucion posterior es similar a la Figura 22% Las
seis cantidades de manejo se presentan agrupadas de la siguiente manera:

e Elestado de la poblacion, en términos de riesgo e incertidumbre.

e La productividad actual y maxima.

e La tasa de aprovechamiento actual y maxima.

Estado de la poblacion
Lo primero que resalta en la Figura 28 es el efecto de B, enladpp de B, vy &. El

. con las opciones (bl) y (ii) hace que la razon & =25,

incremento en B, /B e
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disminuya considerablemente, dando la impresién que la poblacion se encuentra muy

deteriorada (Figura 28d y f). En general, la dpp de B, es mayor con el modelo

Logistico (con el menor Bo ) y menor con el modelo SCRR. Esto tiene implicaciones
directas en la determinacion del estado y en los objetivos de manejo a largo plazo. Por

ejemplo, con la opcidn (a3) el E[E] = 0.9341 en el modelo Logistico, 1.3122 en el
Deriso-R 'y 1.4857 en el SCRR. Los riesgos sobre el estado no deseado

(P[B,, <B,, 1) son 0.6164, 0.2838 y 0.2915 respectivamente. Esto significa que

pem
existen conclusiones contradictorias en la determinacion del estado; deteriorada de
acuerdo con el modelo Logistico y saludable con los modelos de retraso. El analisis

sobre la obtencion de un resultado inico y congruente se retomara en la seccion 6.2.3.
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Figura 28. Comparacion de la distribucion posterior de probabilidad para B,y & obtenidas
con los modelos Logistico, Deriso-R y SCRR con tres opciones para estimar B, : (a3),
enla que B, = pBo,con p~U(0,]); (bl), enlaque B, ~U(400,800) y (ii) en la
que se usa el indice de abundancia kg/dia/equipo como informacién auxiliar, sin
restriccion en B, . 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 (PEA y PEM )
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 B, , situacion que
si ocurri6 por ejemplo, con B, y &. En general hay una sefial 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 Logistico, que es el que presentd los mayores valores.
Excepto la PEA derivada del modelo Logistico en la opcion (i1) y la PEM derivada
de los tres modelos en la opcién (i), 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. Comparaciéon de la distribucién de probabilidad posterior de la produccion
excedente actual y maxima (PEA y PEM ) obtenidas con los modelos Logistico,

Deriso-R y SCRR con tres opciones para estimar B, : (a3), en la que B, = pBo, con
p=U(0,1); (bl), en la que B, =U(400,800) y (ii) en la que se usa el indice de

abundancia kg/dia/equipo como informacion auxiliar, sin restriccion en B, .

Los resultados de la Figura 29 obligan a plantear la siguiente pregunta. Porque si en la

opcion (ii) Bo y B,,, son mayores que los obtenidos con la opcidn (a3), el efecto

solo se refleja de manera proporcional en la productividad derivada del modelo
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Logistico pero no en los dos modelos de retraso?. La respuesta es relativamente
sencilla en el modelo Logistico ya que ambas cantidades son una funcion de Bo

(B, =Bo/2 y PEM =Bo*r/4). Como Bo se incrementa y » permanece en

pem
términos generales constante (Figura 20b), el resultado es un incremento en la
produccion 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 siy solo si el resto de los
parametros se modifican para obtener el mejor ajuste del modelo a los datos

observados. El hecho de que B,,, y PEM no sean tan sensibles a Bo representa una

enorme ventaja de los modelos de retraso con respecto al modelo Logistico. En la
Figura 30b se observa también que con los mismos valores de Bo las estimaciones de

B, 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 B, y produccion excedente en equilibrio PE,
con los dos modelos de retraso. La linea 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 ty variando B, y s hasta obtener el mejor ajuste. z se mantuvo fijo para evitar

que tomara valores mayores que 1. En el modelo SCRR la produccion excedente
maxima se obtuvo analiticamente con las ecuaciones de la jError! No se encuentra
el origen de la referencia.. En el modelo Deriso-R se uso la ecuacion 21 para

calcular la curva de produccion excedente en equilibrio de la cual se estimé B, vy
PEM mediante la solucién numérica de OPE/0h = 0.

Tasa de aprovechamiento
La tasa de aprovechamiento actual y maxima son muy similares en los dos modelos

de retraso y en todos los casos menores a las del modelo Logistico (Figura 31). 4, es

act
menos incierta en los modelos de retraso que en el Logistico, excepto en la opcion

(i1). Este comportamiento se invierte en /4, en el cual las estimaciones menos
inciertas se derivan del modelo Logistico. Con las opciones (bl) y (ii) 4, tiende a

aumentar y s __ a disminuir. En estas dos Ultimas opciones %, es mayor que 4, , lo

max t max ?

cual es un comportamiento normal cuando B, es menor que B, .

act

En cualquier poblacion la tasa de crecimiento es mayor cuando la biomasa es menor
al valor que maximiza la produccion excedente, y menor cuando pasa de ese nivel y

tiende a Bo . En todos los casos /& = tasa de crecimiento/2. Por lo tanto, es totalmente

normal que con las opciones (bl) y (ii) 4,, sea mayor que A _, ya que con esas
opciones B, se incrementa y como B,, se mantiene casi constante, entonces la
poblacion se ubica debajo de B, donde la tasa de crecimiento es mayor que cuando

la poblacion se encuentra arriba de B,

76



hact hpem
-g a) = Logistico b)
§ —o—Deriso-R
%
K] ——SCRR
(a3) §
Z
©
-]
[
o v T T T v T s T T T T
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30
N ) d)
Q
i
o
o
®1) 3
=2
2
38
o
o T T T v T v
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30
S| e f)
]
?
o
.o o
) 3
%
2
3
o
0.000 0.050 0.100 0.150 0.200 0.250  0.300 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30
hact hpem

Figura 31. Comparacion de la distribucion de probabilidad posterior de la tasa de

aprovechamiento actual y maxima (A, y &, ) obtenidas con los modelos

Logistico, Deriso-R y SCRR con tres opciones para estimar B,: (a3), en la que
B, ~ pBo, con p~U(0,l); (bl), en la que B, =U(400,800) y (ii) en la que se
usa el indice de abundancia kg/dia/equipo como informacidn auxiliar, sin restriccion
en B,.

6.2.3 Promedio Bayesiano de modelos y actualizacion Bayesiana

El analisis presentado hasta aqui ha cubierto la primera fase del proceso de evaluacion
de la poblacion del abulon azul en la zona de Bahia Tortugas (la determinacion del
estado y la productividad). Sin embargo los resultados son contradictorios, con mas
preguntas que respuestas. ;Se encuentra la poblacion deteriorada o saludable?, ;Cual
es la produccion excedente actual, la del modelo Logistico, la del modelo Deriso-R o

la del modelo SCRR? ;Cual de las tres opciones para estimar B, es la mas apropiada?

Esto se debe a la incertidumbre de observacion en los datos de biomasa, a la
incertidumbre en el modelo y a la incertidumbre de estimacion (en este estudio no se
incluyo la incertidumbre de proceso). Todo esto se solucionaria 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 aproximacion

mediante simulacion. A continuacién se presenta un ejercicio de simulacion con el
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objetivo de explorar el efecto de la incertidumbre de observacion, incertidumbre en el
modelo e incertidumbre de estimacion en un problema tedrico similar a la del abulon
azul en la zona de Bahia Tortugas.

En la Figura 32 se simula la curva de biomasa de una poblacién con el modelo
Logistico como modelo ‘real’ del cual se conocen sus parametros ‘verdaderos’
(Bo=1000, »=0.3). A lo largo de la curva de biomasa se generaron observaciones de

biomasa con distribucion lognormal mediante la expresion

Bobs, = B, exp(Zo - o /2)

Donde Bt es la biomasa estimada por el modelo ‘real’, Z es un niimero aleatorio
distribuido normalmente con media 0 y desviacion estandar 1. o es la desviacion
estandar de la incertidumbre de observacion (Hilborn & Mangel 1997). El valor
utilizado de o fue 0.10, similar al obtenido con los datos reales.

Esta poblacion hipotética se empezd 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 abulén azul en la zona de Bahia
Tortugas. Como se conocen los parametros ‘reales’, se conoce también la biomasa al

inicio de la serie de datos de captura (B,,4,=337 t) y el valor de p =337/1000 = 0.37
(Figura 32)

El ejercicio consistio en tratar de estimar los parametros con los tres modelos, primero
por maxima verosimilitud y luego la distribucion de probabilidad posterior (con el

algoritmo MCM) usando las opciones (a3) y (bl). En esta tltima B, se restringié a

una distribucion uniforme entre 230ty 450 t.
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Figura 32. Curva tedrica de biomasa generada con el modelo Logistico del cual se conocen
sus parametros ‘reales’ (Bo=1000, r=0.3). Los puntos claros representan
observaciones de biomasa con distribucion lognormal alrededor de la trayectoria
deterministica. 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 podrian encontrar en el mundo real. Errores inherentes
al muestreo podrian hacer por ejemplo que la primera observacion 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 observacion es
grande los modelos tienden a seguir ese valor y se sobreestima B, .

Las sefiales encontradas en el ajuste por maxima 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 Logistico. En general el modelo Logistico tiende a
subestimar Bo, el SCRR a sobreestimarlo y entre ellos el modelo Deriso-R (Figura
33" y b). La distribucion de probabilidad posterior de Boy B, confirma que el
modelo Logistico tiende a subestimar el valor de Bo (Figura 33* y b), situacién 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

informacion suficiente para estimar B,, por lo que la distribucion posterior de Bo se

podria obtener de la combinacion de los tres modelos. Igual que con los datos reales la
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definicion de una distribucion previa en B, tiene mas efecto en el valor de Bo de los

modelos de retraso que en el Logistico (comparar Figura 27c y Figura 34c).
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[0}
o
o

600 -
400 A
200 -
0
1956 1965 1975 1985 1995 2005 2015 2025
Anos/Temporadas
1600 - [ Captura simulada
b)  e=Modelo 'real' (Logistico: Bo=1000, r=0.3)
1400 - —Logistico
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(1]
g 800 -
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I R
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Figura 33. Ajuste de los modelos Logistico, Deriso-R y SCRR a observaciones de biomasa
con distribucién lognormal alrededor de la trayectoria deterministica del modelo
Logistico (Bo =1000, »=0.3). a) Ajuste a una situacion en la que el azar hace que el
primer punto observado sea mayor que el ‘real’, b) ajuste a una situacion donde el
primer punto se distribuye cerca del valor ‘real’.
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Figura 34. Distribucion posterior de probabilidad de Boy B, obtenidas con los modelos

Logistico, Deriso-R y SCRR ajustados a los datos de biomasa tedricos con
distribucion lognormal alrededor de la trayectoria deterministica del modelo Logistico
(Bo=1000, r=0.3)

Esta parte del analisis 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 distribucion posterior de
todos los modelos ponderada por la probabilidad previa de cada modelo.

Si O es una cantidad de interés, tal como la produccion excedente actual o el estado
de la poblacion, entonces la distribucion posterior de probabilidad dado los datos y los
modelos es calcula como:

(Ec. 38) PO|M,,D)= ka;P(Q|Mk,,D)P(Mk | D)

Donde M,,...,M ,son los modelos considerados en el andlisis, D son los datos
ajustados. La expresion P(M, | D) indica la probabilidad del modelo M, dado los
datos y es andloga a P(6, | D) en la Ec. 26. En cada modelo esta incluido el vector de
parametros 6, . La aplicacion del enfoque BMA implica asignar probabilidades

previas a los modelos. Sin embargo, cuando hay poca informacién sobre la
probabilidad previa es razonable asumir que todos los modelos son igualmente

creibles (Hoeting ef al. 1999). Con base en este enfoque, en la Figura 35* se presenta
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el promedio de la distribucion de probabilidad posterior de Bo con los tres modelos y
las opciones (al) y (bl).

Un método adicional en la estadistica Bayesiana consiste en usar la distribucion
posterior de una fase del analisis como informacion previa en una segunda fase
cuando ya se dispone de nuevos datos o nuevas evidencias (McAllister & Kirkwood
1999). Una opcion es usar el valor de P(6, | D), ahora como P(6,) para cada
parametro incluido la secuencia posterior 6,,0,,...,0.,...,0, 'y calcular nuevamente la
probabilidad posterior P(6, | D) < L(datos|6,)P(6,). Sin embargo, esta opcion
implica un aumento considerable en el tiempo de andlisis y en recursos de computo.
Otra alternativa que requiere menos tiempo de procesamiento es usar previas
“conjugadas” (Gelman ef al. 1995). En general el proceso consiste en ajustar la dpp
obtenida en la primera fase a una distribucidon tedrica y estimar sus pardmetros
(McAllister & Kirkwood 1999)

De acuerdo con lo anterior a la dpp de Bo se ajustd a una distribucion lognormal con
mediana =1380 y o =0.50. El mismo procedimiento se realizé con B, considerando

las opciones (b1) y (ii). En este caso la mediana es =460 y o =0.15 (Figura 35b).
A partir de esta distribucidon previa conjugada es posible realizar una actualizacion
Bayesiana usando esta informacion como previa informativa

(P(Bo) ~ Lognormal(1380,0.50) y P(B,) ~ Lognormal(460,0.15)) en una segunda
fase del analisis y actualizar la distribucion posterior de probabilidad de Boy B, . Los

resultados se presentan en la Figura 35. A diferencia de las opciones (bl) y (ii) en la
cual Bo tendia hacia valores grandes, el uso de informacién previa informativa
(derivada el promedio de los tres modelos) evita ese problema. Nuevamente se
observa que las estimaciones del modelo Logistico presentan menos incertidumbre

que las de los dos modelos de retraso.
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Figura 35. Actualizacion Bayesiana de Boy B,. a y b): distribucion posterior de

probabilidad de Boy B, obtenidas mediante el promedio de los modelos Logistico,

Deriso-R 'y SCRR. A cada distribucion posterior promedio se le ajusté una
distribucion Lognormal (m,c), donde m es la mediana y © es la desviacion estandar
de LN(0). ¢ y d): actualizacion de la distribucion de probabilidad posterior de Bo y

B, con los tres modelos usando como  previas  conjugadas
P(Bo) ~ Lognormal(1380,0.50) y P(B,) ~ Lognormal(460,0.15). En Bo yen

B, se incluy6 el promedio de la distribucion posterior de probabilidad de los tres
modelos (promedio M).

Las exploraciones realizadas hasta aqui incluyen Gnicamente a Bo y B,, que son
cantidades que funcionan como parametros en los tres modelos. Sin embargo hay
otros tres parametros incluidos explicitamente en la funcién de crecimiento de los tres
modelos, z y s en los dos de retraso y » en el Logistico. En el caso de r se
encontré una disminuciéon con (bl) y (ii), lo cual es normal ya que al aumentar Bo
disminuye r (Figura 36). Con la actualizacion Bayesiana la distribucion regresa en
términos generales a lo obtenido con la opcidn (a3). Con respectoa z y s, la Figura

37 muestra el efecto de la informacion previa en Bo y B,. Con la opcion (a3) z

tiende hacia 1.0 en los dos modelos de retraso, lo que indicaria que al 20 % de Bo se
genera el 100% de reclutamiento. Esto es poco creible en las poblaciones de abulén.
Al actualizar la distribucion posterior z toma un sentido mas bioldgico, coherente
con lo esperado en una poblacion de estas caracteristicas. 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 distribucidon de probabilidad posterior tiende
hacia 0.2, con E[z]=0.53, sefial de una poblacién propensa a sufrir fallas en el
reclutamiento (Figura 37c¢).

Los resultados sobre s no son muy concluyentes. Con las opciones (bl) y (ii) s tiende
hacia valores cercanos a 1.0, que indica una mortalidad natural baja. Con la opcion
(a3) E[s]=0.85 en el modelo Deriso-R, equivalente a una mortalidad natural
M =—In(s)=0.16, que parece mas razonable. La distribucion posterior actualizada es
mas plana que las de las opciones (a3), (bl) y (ii). Esto indica mayor incertidumbre y
que los datos no son lo suficientemente informativos para estimar la supervivencia, ni

aun incluyendo informacion previaen Bo y B,.
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Figura 36. Distribucion posterior de probabilidad de la tasa intrinseca de crecimiento 7
actualizada con P(Bo) ~ Lognormal(1380,0.50) y

P(B,) ~ Lognormal(460,0.15).
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Figura 37. Distribucion posterior de probabilidad de z y s actualizada con
P(Bo) ~ Lognormal(1380,0.50) y P(B,)~ Lognormal(460,0.15) en los

modelos Logistico, 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 menciond anteriormente, la estimacion de los parametros es solo una parte
en el proceso de evaluacion de la poblacion. Lo que interesa al final son los puntos de
referencia o cantidades derivadas de los pardmetros que se usan con fines de manejo,
tal como el estado de la poblacion, la productividad (;Cuanto se podria extraer?) y la
tasa de aprovechamiento (;Qué proporcion de la biomasa vulnerable se podria
aprovechar?).

Con la actualizacion Bayesiana la dpp de B, continia siendo mas grande en el
modelo Logistico que en los de Retraso, las cuales son muy similares entre si (Figura
38%). La incorporacion de informacion previa en Boy B, tiene un efecto importante
en el modelo SCRR ya que en los ejercicios anteriores Bpen €ra muy baja (Figura
28% E[Bpen]=384 t) y ahora es de 556 t (Tabla 7). Esto se refleja directamente en &
(Figura 38b), la cual habia resultado bastante ilogica al tratar de incorporar
informacion previa en B, (ver por ejemplo la Figura 28d, y f). Los valores esperados

de la Figura 38b indican que de acuerdo con el modelo Logistico la poblacion se

encuentra deteriorada ( E[£]=0.8869, es decir que la biomasa actual es el 87% de

B, Sin embargo, esto cambia con los modelos de retraso, los cuales sefialan que la
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poblacion se ubica alrededor de B, (Tabla 7). Los riesgos, definidos como

P(& <1]6,datos) son 0.6828 en el Logistico, 0.4464 en el Deriso-R y 0.4042 en el

SCRR. Considerando la incertidumbre en los tres modelos el valor esperado de

£=1.0869, con un riesgo de 0.5112.
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Figura 38. Distribucion posterior de probabilidad de B y & actualizada con

pem

P(Bo) ~ Lognormal(1380,0.50) y  P(B,)~ Lognormal(460,0.15) en los
modelos Logistico, Deriso-R y SCRR.

Productividad

En la Figura 39 se observa la distribucion posterior de probabilidad de PEA y PEM
actualizada. Como en los ejercicios anteriores, la productividad derivada del modelo
Logistico es mayor que la de los modelos de retraso. En general los valores son
mayores a los obtenidos con la opcion (a3), lo que indica que de no considerar
informacion previa en Boy B, se podria subestimar la productividad de la poblacion.
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 seleccion del
modelo. Con esta opcion el valor esperado de & es 86ty 92 t para PEA y PEM

respectivamente (Tabla 7)
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Figura 39. Distribucion posterior de probabilidad de PEA y PEM actualizada con
P(Bo) ~ Lognormal(1380,0.50) y  P(B,) ~ Lognormal(460,0.15) en los
modelos Logistico, Deriso-R y SCRR.

Tasa de aprovechamiento

De todas las cantidades derivadas, la tasa de aprovechamiento fue la menos afectada
con actualizacion Bayesiana. Las dpp de la Figura 40 se ubicaron dentro del mismo
intervalo que las obtenidas con las opciones (a3), (bl) y (ii). Este es un resultado muy
importante porque indica que aun cuando no se disponga de informacidon previa en
Bo es posible aproximar un valor sobre la proporcion 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 0.13 y 0.16 tanto

en h,, comoen #,, (Tabla7).
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Tabla 7. Valor esperado E£/Q], desviacion estandar (o), moda y coeficiente de variacion (c.v)
de las siete cantidades de manejo actualizada con P(Bo) ~ Lognormal(1380,0.50)

y P(B,)~ Lognormal(460,0.15) en los modelos Logistico, Deriso-R y SCRR.

Cantidades de derivadas Q (Puntos de Referencia)

MOde|0 B act Bpem 5 PEA PEM h pem h pea
Logistico
E[Q] 629 798.1 0.8869 915 94.9 0.1334 0.1400
o 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
o 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
o 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
o 80 295.1 0.4650 14.6 11.3 0.0434 0.0249
Moda 1077 538.5 0.8462 815 89.2 0.1308 0.1385
C.V. 0.3346 0.4668 0.4380 0.1688 0.1223 0.2973 0.1803

6.3 Exploracion de alternativas de manejo

Una vez estimada el estado y la productividad del stock, la segunda parte de la
evaluaciéon de un recurso pesquero es la exploracion de posibles alternativas de
manejo. El objetivo de manejo de cualquier recurso pesquero es maximizar el
aprovechamiento, ya sea en produccién de biomasa, econémico o social. En el caso
del abulon el objetivo es llevar la poblacion a un estado saludable, a la biomasa donde

se maximiza la produccion excedente B,.,. Si la biomasa actual es menor que B,

entonces las acciones de manejo se deben orientar a incrementar el tamafio de la

poblacion. Si la biomasa actual es mayor que B,., entonces en feoria se debe
disminuir el tamafio de la poblacion hacia B,e., aunque esto no es necesariamente

una regla de manejo. Es importante enfatizar que las acciones de manejo dependen de
la determinacion del estado de la poblacion y la estimacion de una biomasa objetivo.
Como se ha podido notar, esta tarea no es facil y constituyd la mayor parte de los
analisis realizados en este estudio, aun asi los resultados no fueron concluyentes, solo

representan la mejor evidencia cientifica disponible. Esta evidencia indica que de



acuerdo con el modelo Logistico la biomasa actual es el 88 % de B,.. en tanto que
con los otros dos modelos se ubica arriba de B,.. (Tabla 7).

En la Figura 41 se presenta la proyeccion deterministica de los tres modelos con
Bo=1380y B,=480. El resto de los parametros (7 en el Logistico, 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 representacion de la dinamica de la
poblacion de abulon en la zona de Bahia Tortugas. No obstante, estas proyecciones
deterministicas no son utiles 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. Proyeccion deterministica de la biomasa de abulon azul en la zona de Bahia
Tortugas, B.C.S. con los modelos Logistico, Deriso-R y SCRR. B1=460, Bo =1380.

A continuacion se presentan los resultados de la exploracion de alternativas de manejo
con base en las proyecciones probabilisticas y los puntos de referencia definidos en la

seccion 5.3.

6.3.1 Punto de Referencia Limite

Las proyecciones probabilisticas se exploraron con cuatro opciones de cuota:
1) Sin cuota, para explorar el crecimiento de la poblacion en un escenario tedrico

de no pesca.
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2) 40 t, que es el promedio de las cuotas de captura en las tltimas temporadas
(2002, 2003 y 2004).

3) 90 t, aproximado al valor esperado de la produccion excedente actual derivada
del modelo logistico (Tabla 7). El objetivo de usar este valor es explorar las
consecuencias en el caso de que la poblacion de abuldn creciera de acuerdo a
las predicciones de los modelos de retraso y no con la prediccion logistica.

4) 120 t, que es un valor mayor que la produccion excedente actual y maxima, y

por lo tanto, poco probable.

Los resultados de las proyecciones probabilisticas se presentan en la Figura 42, en la
cual se observa que entre mas afos se proyecte hay mayor incertidumbre en la
biomasa futura. Si la poblacion de abuldén creciera como lo predice el modelo
logistico llegaria a Bo en aproximadamente 10 afios (en el 2014) y en mas de 20 afios
con los modelos de retraso (Figura 42, b y c¢). Con la captura actual (40 t) la
poblacion continuaria creciendo con cualquiera de los tres modelos, aunque mas
rapido con el Logistico (Figura 42d, e y f). Con 90 t la poblacién tenderia a crecer
ligeramente con el modelo logistico y se detendria 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 disminuiria (Figura 42j, k y
). La exploracion de las proyecciones probabilisticas es importante porque
proporciona una idea sobre el numero de afios que se pueden considerar en las
proyecciones sobre los PR de manera puedan ser utiles en la definicion de estrategias
de manejo. Por ejemplo, proyecciones mas alla del 2010 con el modelo Logistico no
tendrian mucho sentido ya que a partir de ese afo la incertidumbre se incrementa

considerablemente (Figura 42d, e y f).

90



ot

40 t

Logistico

91

SCRR

Biomasa (t)

2500 -

2000 -

1500 -

=

o

o

o
L

[0 o LA e e e B

a)

= Captura
+ Bobs
— Mejor ajuste

1982 1986 1990 1994 1998 2002 2006 2010 2014 2018 2022
Aios/Temporadas

2500 ~

2000 -

2500 - c)

2000 -

(O o L5 s e s B B

1982 1986 1990 1994 1998 2002 2006 2010 2014 2018 2022

Anos/Temporadas

Biomasa (t)

2500, d)

2000 -

-

a

o

o
L

-

o

o

o
L

Biomasa Actual

1982 1986 1990 1994 1998 2002 2006 2010 2014 2018 2022
Aios/Temporadas

Biomasa (t)

2000 -

-

a

o

o
L

-

o

o

o
L

Deriso-R
(O o e e e 5 L O B B B e B e o e B T R
1982 1986 1990 1994 1998 2002 2006 2010 2014 2018 2022
Anos/Temporadas
2500, @)

1982 1986 1990 1994 1998 2002 2006 2010 2014 2018 2022
Anos/Temporadas

Biomasa (t)

2500 - f)

2000 -

-

a

o

o
L

=

o

o

o
L

1982 1986 1990 1994 1998 2002 2006 2010 2014 2018 2022
Anos/Temporadas

Figura 42. Proyeccion probabilistica de la biomasa de abulén azul en la zona de Bahia Tortugas a partir de 2004 con los modelos Logistico, Deriso-R y SCRR
con cuatro alternativas de cuota: en las tres figuras de arriba (a, b y c) la biomasa se proyecto sin cuota y en las tres de abajo (d, e y f) las proyecciones
se realizaron con 40 t. El 4rea sombreada indica los percentiles al 5 y 95 % de la distribucion de probabilidad posterior de la biomasa en cada afio,
obtenidas con 500,00 repeticiones del algoritmo MCMC. La linea continua en medio de esta area es el mejor ajuste de los modelos a los datos. En el
panel superior las lineas punteadas representan los percentiles al 05 % y al 95 % de de la biomasa que genera la produccion excedente maxima. En el
resto de los paneles las lineas punteadas representan los percentiles al 05 % y al 95 % de de la biomasaactual. En los tres modelos Bo =1380 y
B,=460. Las otras dos opciones se presentan en la siguiente pagina.
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La exploracion con las alternativas 40 t y 90 t merecen especial atencion porque representan dos
opciones potenciales de manejo en el corto plazo: continuar con cuotas alrededor de 40 t como se ha
venido manejando esta pesqueria 6 con 90 t, que es un valor aproximado a la produccion excedente
actual derivada del modelo Logistico, utilizado desde la temporada 1996-97 para el manejo de la
pesqueria de abulon en México (Muciiio et al. 2000; Sierra et al. 2001; Sierra et al 2003)

La proyeccion del PRL a los afios 2006, 2008 y 2010 con 40 ty 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 limite. Esta
situacion cambia cuando las proyecciones se realizan con 90 t (Figura 43b). En caso del modelo
Logistico se aprecia un ligero desplazamiento de la distribucidon de probabilidad hacia la derecha, lo
que indica que con 90 t la biomasa tenderia a crecer. Sin embargo también existe una cierta
probabilidad (area sombreada) de que la biomasa proyectada sea menor que la biomasa en el 2004.
Esta situacion cambia totalmente con los modelo de retraso; en lugar de crecer la poblacion tiende a
disminuir con un aumento considerable en el riesgo. Las proyecciones con 40 y 90 t son unicamente
dos de las posibles alternativas de cuota. Para la toma de decisiones el analisis de riesgo se debe

efectuar con mas opciones.
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Figura 43. Incertidumbre y riesgo en el Punto de Referencia Limite con los modelos Logistico, Deriso-R y
SCCR. La biomasa limite es 2004, con proyecciones a los afios 2006, 2008 y 2010. En cada figura
B¢ se refiere a Bgos, B“00s, B 2010 respectivamente. En a) se agrupan las proyecciones con 40 t y en
b) las proyecciones con 90 t. Los nimeros en cada grafica se refieren el valor del area sombreada, la
cual indica la probabilidad de que B°u/Bagos sea menor que 1, es decir; el riesgo de que la biomasa
proyectada sea menor que la biomasa limite. 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 mas
aplanada mas incierta. En cada modelo la proyeccion se realizé con la distribucion posterior de
probabilidad de 6 aproximada con 500,000 repeticiones del algoritmo MCMC.

En la Figura 43 se observa graficamente que conforme se proyecta hacia los afios 2008 y 2010
aumenta la incertidumbre en el PRL. Esto indica que el andlisis de riesgo sobre diferentes
alternativas de cuotas no deberia efectuarse sobre un periodo de tiempo muy largo. Una opcion
apropiada pudiera ser proyectar sobre tres afios, por ejemplo, 2005, 2006 y 2007. En la Figura 43 se
mostrd de manera visual las consecuencias de extraer 90 t (RPEA derivada del modelo Logistico).
Estas consecuencias se muestran ahora de manera cuantitativa en la Figura 44: de optar por 90 t los
riesgos serian 0.331 con el modelo Logistico, 0.972 con el Deriso-R y 0.765 considerando la

informacioén de los tres modelos. Esta figura también es ttil 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 mas

probable fuera el Deriso-R.
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Figura 44. Analisis de riesgo sobre el Punto de Referencia Limite con diferentes alternativas de cuotas de
captura con los modelos Logistico, 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 andlisis de riesgo sobre el punto de referencia limite es solo una parte de la exploracion de
alternativas de manejo. Otro componente es el valor esperado del Punto de Referencecia Limite, tal
como se muestra en la Figura 45. La linea horizontal sobre 1.0 es el punto donde la biomasa
proyectada es igual a la biomasa limite E[PRL]=1.0, aproximado a un riesgo limite de 0.50. Como
se puede ver, 66 t y 72 t (con riesgo=0.50) corresponden exactamente al punto donde las lineas
diagonales cruzan con PRL=1.0. Arriba de esa linea las biomasas crecen y por debajo disminuyen.
Por ejemplo, con 90 t E[ PRL] del modelo Logistico es 1.03, lo que significa que de 2004 a 2006 la
biomasa creceria 3 %. Esta situacion se invierte con el modelo SCRR, con el cual la biomasa
disminuiria 7 %. Pero si ninguno de los tres modelos es el “real” y la poblacion esta modelada por
el promedio Mk, entonces el E[PRL]=0.97, lo que significa que la biomasa disminuiria 3 %.

Asimismo, de continuar con una cuota de 40 t durante los proximos dos afios la biomasa creceria
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8% de 2004 a 2006 con el modelo SCRR y 16 % segtn la prediccion del modelo Logistico (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 proximos dos
anos, es decir que la biomasa en 2006 sea 10% mayor que la biomasa en el 2004” la cuota de
captura sera aquella que satisface ese objetivo de manejo. Si se toma como mejor evidencia
cientifica el promedio de los tres modelos, la cuota no debera ser mayor que 43 t. Pero si en lugar
del 10 % se decide incrementar solo el 5 % y el modelo SCRR (el mas precautorio) como evidencia
cientifica, la cuota seleccionada seria 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:

> Cuota- si E[Bt] > E[Bt—l]
Cuota,
< Cuota- si E[Bt] < E[Btl]

Lo cual significa que la cuota en el afo ¢ serd mayor o igual que la cuota en el afio anterior sélo si la
biomasa en el afio ¢ es mayor que la biomasa en el afo anterior; en caso contrario la cuota
disminuird, 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 unicamente en el
riesgo, que en ocasiones puede resultar un tanto subjetivo, en funcion de las caracteristicas del
tomador de decisiones, adverso o no adverso al riesgo, ademas de otros aspectos asociados al

manejo real de cualquier recurso pesquero.
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Figura 46. Exploracion de alternativas de manejo con base en el Valor Esperado del Punto de Referencia
Limite derivado de los modelos Logistico, Deriso-R, SCCR y el promedio de los tres modelos. Las
lineas diagonales representan la proporcion 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 limite no deseado. De manera
similar, el PRO permite conocer de manera cuantitativa la situacion relativa de la biomasa
proyectada respecto a la biomasa objetivo con diferentes opciones de cuota. Los resultados de este
analisis se presentan en la Figura 47, en la cual se observa que de continuar con las cuotas asignadas
en los ultimos afios la poblacion pasaria de deteriorada en el 2003 (con *Rrro=0.683) a no
deteriorada en el 2006. De continuar con ese esquema hasta el 2010 la poblacidon continuaria
creciendo y el riesgo sobre el PRO seria minimo (Figura 47, modelo Logistico). Lo mismo

sucederia con los dos modelos de retraso, en los cuales el stock ya se encuentra arriba de Bpem

desde el 2003. El riesgo disminuiria 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 detendria el crecimiento con un riesgo mayor

que 0.4 en los tres modelos y durante todo el periodo de proyeccion (Figura 47b).
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Figura 47. Incertidumbre y riesgo en el Punto de Referencia Objetivo con los modelos Logistico, Deriso-R y
SCCR, con proyecciones a los afios 2006, 2008 y 2010. En cada figura B, se refiere a B 006, B 2005,
B¢010 respectivamente. En a) se agrupan las proyecciones con 40 t y en b) las proyecciones con 90 t.
Los numeros en cada grafica se refieren el valor del area sombreada, la cual indica la probabilidad de
que Bn/Bpem sea menor que 1, es decir; el riesgo de que la biomasa proyectada sea menor que la
biomasa objetivo B,... 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 mas aplanada mas incierta.
En cada modelo la proyeccion se realizd con la distribucion posterior de probabilidad de 6
aproximada con 500,000 repeticiones del algoritmo MCMC. Para facilitar la comparacion al inicio
de cada proyeccion se presenta la distribucion posterior del &.

En la Figura 48 se presenta el resumen de la informacion de la Figura 47, como una propuesta
de presentacion de resultados sobre analisis de incertidumbre y riesgo en puntos de referencia
para el manejo de recursos pesqueros. Como se puede ver, esta Figura resulta mas facil de
interpretar que la Figura 47. Aqui se puede observar graficamente que de continuar con el

mismo esquema de manejo el stock podria estar saludable a partir del 2005, aunque con un
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riesgo alto de que esté deteriorado. Con 90 t la prediccion del modelo Logistico 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 andlisis de riesgo e incertidumbre en el Punto de Referencia Objetivo presentado
Figura 47. (a) y (b): proyeccion del PRO con 40 t y 90 t. La zona sombreada indica la region donde
B%n/Bpem<l, 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 region 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 mas

comunes en estudios relacionados en el manejo de recursos pesqueros (Francis & Shotton 1997).

Junto con estos conceptos se han venido incrementando la aplicacion 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 estandar en evaluacion de recursos pesqueros. El primer objetivo de
este enfoque integrado de incertidumbre, riesgo y puntos de referencia es la estimacion 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 funcion del estado del recurso (McAllister et al. 1994, Punt &
Hilborn 2001). Un enfoque mas reciente y aun no tan generalizado es el promedio Bayesiano de
modelos (Raftery ef al. 1997; Hoeting et al. 1999) que en esencia mantiene el concepto de estimar
la distribucion de probabilidad posterior, solo que lugar enfocarse en los parametros se estima la

probabilidad del modelo Mk dado los datos.

7.1 Probabilidad: estadistica clasica y estadistica Bayesiana

El concepto de probabilidad derivado de la estadistica clasica es diametralmente opuesto a la
concepcion del enfoque Bayesiano (Nielsen & 2002) por lo que es importante precisar con mas
detalle la particularidad de esta diferencia y sus implicaciones en la toma de decisiones en materia
de pesca. Bajo el enfoque de la estadistica clasica los resultados de un estudio poblacional se
presentan en forma de estimadores numéricos Unicos (e.g.x) de un parametro “real” de la

poblacién (e.g. u) y sus intervalos de confianza, donde se cree se encuentra el valor unico y
verdadero del pardmetro g, de tal manera que cuantas veces se repita el experimento el estimador

caera dentro de ese intervalo, el cual incluye al pardmetro desconocido. Bajo este concepto los
resultados sobre los estimadores de los puntos de referencia que definen el estado y la productividad
tendrian que reportarse como valores unicos, y ademads, con sus respectivos intervalos de confianza.
El analisis terminaria con pruebas de hipdtesis “nula” y “alternativa”, con enunciados como “el
stock no se encuentra deteriorado” y “el stock se encuentra deteriorado” y concluir, en funcion de
los resultados que una hipoétesis es verdadera y la otra falsa. De continuar con este enfoque se
terminaria concluyendo que un determinado valor de la produccion excedente es verdadero y otro
no. Si los resultados de la produccion excedente actual se presentan como intervalos de confianza al
95% los tomadores de decisiones estarian en problemas porque no tendrian elementos para decidir
por el limite inferior o por el limite superior del intervalo de confianza. Si estos resultados se les
presentan a los usuarios se decidirian por el limite superior. Como se puede ver, el concepto clasico
de probabilidad es muy limitado (Cox & Hinkley 1974; Chen & Fournier 1999; Nielsen & Lewy

2002) porque so6lo se usan los parametros que “mejor” ajustan a los datos y se ignoran otros
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posibles modelos y valores alternativos para los pardmetros (Walters & Ludwig 1994; Punt &
Hilborn 2001). Se ignora también que la naturaleza es variable, que las poblaciones marinas son
dindmicas y que no existen valores Unicos para los pardmetros de los modelos. En este sentido la
estadistica Bayesiana ofrece un concepto de probabilidad mas amplio de tal manera que se puede
hablar de la distribucion de probabilidad del pardmetro y no unicamente de la distribucion (de la
muestra) del estimador del pardmetro. La diferencia fundamental entre los dos enfoque es que en la
estadistica clasica el parametro 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 vy el estado de la poblacion. La distribucion posterior de probabilidad
de la PEA derivada de los dos modelos de retraso (Figura 39a) permite precisar la definicion de
incertidumbre, como e/ conocimiento incompleto de un estado o proceso de la naturaleza 6 (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 seccion 5.2.4.1: incertidumbre de observacion,
derivada de las observaciones de biomasa, incertidumbre en el modelo (;Cual es el modelo real, el
Logistico, el Deriso-R, el SCRR o ninguno de los tres?), e incertidumbre de estimacion, relacionada

con las tres opciones para estimar B,. La Figura 39a ejemplifica también donde termina la

certidumbre y donde 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 Unico que se puede hacer es asignar
probabilidades a cada valor de PEA dentro de ese intervalo. Lo mismo aplica para todos los
parametros, cantidades derivadas y puntos de referencia estimados estimados como distribucion
posterior de probabilidad. Esta conclusion puede parecer imprecisa pero es mas util 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 seria 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 definicion 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 traeria como consecuencia una

disminucion en la poblacion. Esta disminucion puede calcularse en términos se riesgo.

7.2 Ajuste y estimacion: enfoque frecuentista y enfoque Bayesiano

El ajuste de un modelo poblacional a datos consiste en hacer pasar la prediccion del modelo lo mas
cercana a los datos observados. Esto implica usar métodos numéricos para asignar los valores de los
parametros hasta minimizar las diferencias entre prediccion 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 representacion del sistema
modelado y que a partir de este mejor ajuste se pueda predecir el futuro. En muchos casos los
algoritmos de optimizacion asignan valores numéricos a los parametros de los modelos, los cuales
efectivamente producen el mejor ajuste posible pero los resultados no tienen significado bioldgico.

Precisamente estos fueron los problemas encontrado al tratar de ajustar los tres modelos a las
biomasas observadas en la zona de estudio. La probleméatica comtn fue la estimacion de Bi; en los
tres casos fue mayor de lo que se esperaba. Pero como en el enfoque frecuentista se deja todo el
peso de la informacion a los datos observados no hay manera de usar el conocimiento previo
“experto” para estimar un valor mas razonable. El problema asociado a la estimacion de Bi es un
buen ejemplo para precisar la definicion de verosimilitud: el grado de credibilidad de los datos dado
que un vector de parametros @ sea cierto. Haddon (2001: 60) se pregunta ;Qué ocurrid 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 s6lo observaciones aleatorias de un modelo
real, el modelo naturaleza, que si existe pero es demasiado complejo para incluir todas sus variables
y parametros en ecuaciones matematicas. Como los datos ocurren después que los modelos y sus
parametros € en un segundo estado, entonces estan condicionados a los parametros que ocurrieron
en un primer estado L(D | &) (Anexo I). La Figura 12 ayuda a clarificar esta interpretacion; el valor
de B:i con el mejor ajuste del modelo Deriso-R es 1656 t (Tabla 4). Entonces la pregunta es ;Qué
tan creibles son los datos, por ejemplo la biomasa observada en 1990 dado que Bi=1656 t sea
cierto? Si Bi1=1656 es cierto entonces es creible o verosimil que la biomasa observada en 1990 sea
tan alta como en la Figura 12, pero como se ha mostrado en este estudio, B no pudo haber sido tan

grande. Si B1=460 (Figura 41) es cierto entonces no todos lo datos observados son creibles, al
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menos no la observacion 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 estimacion inherente al proceso de muestreo. Otra posibilidad que se
haya sobre-estimado; la argumentacion de esta idea es que 1990 se realiz6 del primer trabajo formal
del personal técnico del INP para estimar la biomasa de las poblaciones de abulén, 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 disefio de muestreo y es probable que el método no se haya
ejecutado como en afios recientes. Una tercera posibilidad es que la estimacion de biomasa en 1990
sea correcta y que los modelos no sean capaces iniciar con una biomasa baja, creible de acuerdo al
sentido comun, y que al mismo tiempo ajustar la observacion de 1990. Una opcion es incorporar
componentes adicionales a los modelos (factor ambiental?) y otra es usar informacion previa en la
estimacion, que no puede usarse en el enfoque clasico (basado unicamente en lo que dicen los
datos) pero si con el Bayesiano. La decision sobre la verosimilitud o grado de credibilidad de los
datos no es tarea facil; se requiere usar el sentido comun y apoyarse en grupos de investigacion con
experiencia historica (pescadores, investigadores) sobre la pesqueria analizada.

Otro problema relacionado con el ajuste es que diferentes combinaciones de pardmetros pueden
proporcionar esencialmente el mismo valor de la funcion de ajuste, especialmente cuando existe una
fuerte correlacion entre los parametros 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 parametros que quedan fuera del intervalo de datos ajustados. Por ejemplo, Bo es un
parametro con las mismas unidades que los datos observados (biomasa en toneladas) pero no se
cuenta con ninguna observacion de biomasa cercana a Bo . Por lo tanto, es igual de fécil ajustar con
un valor grande de Bo que con uno pequeio. Basta modificar cualquiera de los otros parametros
para hacer pasar la prediccion del modelo a los datos practicamente por la misma zona (Figura 4).
Esto cambiaria radicalmente si se conociera hasta donde crecera la poblacion. Por ejemplo, si en la
Figura 4 se agregara una observacion de biomasa de 1000 t en el ano 2014 se reduce
considerablemente la incertidumbre en Bo y se elimina gran parte de la correlacion entre los
parametros. Pero esta posibilidad no se puede realizar con un enfoque cldsico como el de méaxima
verosimilitud porque la observacion de 2014 todavia no existe. Nuevamente, el enfoque Bayesiano

si permite esa posibilidad de andlisis al incorporar informacidn previa en parametros como Bo y
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Bi (Anexo I) y expresar la incertidumbre en términos de la probabilidad de que ocurran de manera

conjunta los datos y los parametros P(D, #) como eventos independientes.

7.2.1 Informacion previa

La primera parte de este estudio se enfoco en estimar la productividad y el estado de la poblacion de
abulon en la zona de Bahia Tortugas. Como ya se menciono, fue la parte mas dificil de realizar
porque fue necesario resolver problemas sobre la seleccion del algoritmo para aproximar la
distribucion posterior, sobre la variante para estimar Bi. Al final los resultados mas coherentes se
obtuvieron cuando se incluy6 informacion previa en Bo y Bi. Este tema merece atencion especial
porque es la Iprincipal critica de la estadistica clasica sobre la estadistica Bayesiana es precisamente
la informacion previa. La estadistica cldsica 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 cientificos 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 ultimos 20 afios se capturdé mas 80 t (130 t en promedio de 1986 a 1993),
incluso, en algunos anos la captura llegd 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 disminucion
de la biomasa se debe a que se capturé mas de lo que la poblacion produjo en exceso durante esos
afnos. A partir de 1994 se disminuyeron las cuotas a un promedio de 36 t durante el periodo 1994-

2000, todo esto basado en las estimaciones de PEA derivadas del modelo Logistico. A partir de los
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ultimos afios 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 andlisis de riesgo se han realizado Unicamente con el modelo
Logistico, considerando un riesgo muy bajo en la recomendacién de cuotas. Los resultados del
analisis de riesgo con los dos nuevos modelos muestran que este enfoque precautorio ha sido
adecuado ya que independientemente de cual sea el modelo mas probable el riesgo sigue siendo =<0
(Figura 44), y mientras las cuotas se mantengan alrededor de 40 t el riesgo seguira siendo muy
cercano a cero, lo que permitira que la poblacion siga creciendo, tal como ha ocurrido de 1996-97 a

2004

7.2.3 Algoritmos de aproximacion a la distribucion posterior

El algoritmo Metropolis (Gelman et al. 1995) utilizado en este estudio es solo uno de varios
métodos aplicados para estimar la distribucion posterior Bayesiana (McAllister y lanelli. 1996;
Kinas 1996; Patterson 1998; Meyer y Millar 1999). Cada uno ofrece ventajas respecto al resto, unos
mas complicados que otros pero todos con el mismo objetivo: aproximar la distribucion posterior de
Bayes a partir de un modelo poblacional, una funciéon de verosimilitud e informacion previa. De
entre estos se eligio el método SIR (Berger 1985; McAllister, et al. 1994; Pun y Hilborn 2001)
como alternativa porque es relativamente facil de implementar en lenguaje de programacion y no

requiere conocimientos avanzados de integracion.

8 CONCLUSIONES

e Hasta antes de este estudio los analisis de riesgo se han realizado unicamente con el modelo
Logistico, considerando un riesgo muy bajo en la recomendacion de cuotas. Los resultados del
analisis de riesgo con los dos nuevos modelos muestran que este enfoque precautorio ha sido
adecuado ya que independientemente de cual sea el modelo mas probable el riesgo sigue siendo
~0 (Figura 44), y mientras las cuotas se mantengan alrededor de 40 t el riesgo seguira siendo

muy cercano a cero.
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El modelo Logistico tiende a subestimar el valor Bo y también a subestimar la incertidumbre en
los puntos de referencia.

La incertidumbre en la seleccion de modelo se resuelve considerando la informacion de los tres

modelos, con base en el enfoque Promedio Bayesiano de Modelo.

Considerando la informacion de los tres modelos la productividad méxima de la poblacion de
abulon en la zona de Bahia Tortugas se encuentra entre 20 y 140 t, con valores mas probables

alrededor de 80 t.

Los tres modelos poblacionales aplicados indican que la poblacion se acerca al punto de

referencia objetivo, por que la biomasa actual podria estar arriba de la biomasa que genera la

produccion excedente maxima.

RECOMEDACIONES

No es recomendable estimar B, a través de una proporcién de Bo dado que se genera una
fuerte correlacion entre p y los otros pardmetros (Figura 11), a diferencia de cuando B, se
estima sin mediar una proporcion de Bo, en la cual desaparece gran parte esa correlacion entre
parametros (Figura 13).

Se recomienda actualizar constantemente la informacion previa en la biomasa inicial y la
biomasa méaxima

Con base en los resultados del analisis 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 Logistico

Es necesario incorporar informacion auxiliar para reducir la incertidumbre en los parametros de
la relacion stock-reclutamiento.

Es recomendable utilizar indices de abundancia como informacion auxiliar en el ajuste de los

modelos de los tres modelos

NECESIDADES DE INVESTIGACION

Este trabajo es solo una contribucion al andlisis de las herramientas utilizadas en la evaluacion y

manejo de recursos pesqueros. Indudablemente que los modelos poblacionales y los algoritmos de

estimacion y simulacion juegan un rol importante en las conclusiones de los estudios encaminados a

proporcionar recomendaciones sobre alternativas de manejo. Sin embargo, la parte mas 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 poblacion, por mas sofisticado que sea un algoritmo de

estimacion los resultados seran errdneos y acciones de manejo serdn inciertas. Por lo tanto, la

investigacion pesquera sobre abuldn enfocarse sobre dos aspectos generales:

2)

3)

La estimacion confiable de indices de biomasa, ya sea absoluta o relativa, lo cual reducira la
incertidumbre de observacion. Uno de los objetivos de los modelos poblacionales es estimar el
tamafio de la poblacion a partir de indices relativos de biomasa. Con buenos datos de biomasa es
posible estimar con menor incertidumbre los pardmetros asociados a puntos de referencia para
el manejo.

El segundo aspecto involucra los mecanismos y factores implicados en el crecimiento de la
poblacion. Esto incluye todos los aspectos bioldgicos como el crecimiento, la mortalidad y el
reclutamiento. En el caso particular de las poblaciones de abulon en México hay varios aspectos
no considerados en este estudio pero que podrian ser mucha influencia en los cambios las
poblaciones de abulon: a) el efecto de los cambios ambientales asociados a fendmenos como el
Nifio, el cual impacta a toda la comunidad en los bancos abuloneros, y posiblemente tenga
implicaciones en la variabilidad del reclutamiento, b) Los andlisis realizados hasta ahora
consideran en la mayoria 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 oceanografia y deriva
larval. Este es un aspecto que debe empezar a explorarse. ¢) En los bancos abuloneros no existe
unicamente abuldn; existen otros organismos bentonicos, 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 abulon en un marco ecologico y de ecosistema.
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12 ANEXO I Derivacion del teorema de Bayes: probabilidad previa, posterior conjunta y
posterior predictiva

La pregunta mas frecuente de la probabilidad condicional es la probabilidad de que ocurra un evento en el

segundo estado £,, dado que ya ocurri6 un evento £, en el primer estado, del cual se conoce su

probabilidad P(E, | E,) . Si esto se traslada al proceso de evaluacion de un recurso pesquero encontramos

que solo se conocen los datos D =(D,,D,,---,D, ); es decir, el segundo estado (£, ), los cuales

necesariamente tuvieron que ser generados por algin modelo con 8 =(6,,6,,---,0,) pardmetros 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 parametros 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 arbol de probabilidad como el de la Figura 49

En este arbol de probabilidad el tercer estado es un evento posterior a los dos primeros, por lo que P(&, D)

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 (6,,D,) es:

P(HI’DI)ZP(D1|01)P(01) (1)

El siguiente paso es derivar una expresion para conocer la probabilidad del primer evento dado que ya

ocurrié el segundo. Despejando el término P(D, | 6,)de (1):

P(D1 |‘91) = ng(lél;l)

tenemos la probabilidad de D, dado 6,. Sin embargo ese no es el objetivo; se desea conocer el proceso

inverso, la probabilidad de &, dado D,. Usando propiedades basicas de la probabilidad condicional (el

numerador siempre es el evento que condiciona), la expresion (2) se transforma a:

P(6,|D,) =% @)
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Sustituyendo (1) en (3) queda como:

P(D, |6)P(8,)
P(D,)

P(el |D1): (4)

que es la ecuacion 1.1 en Gelman et al. 1995; ecuaciéon en Box & Tiao 1973).

Pero, ¢y la probabilidad del dato D, ? Este se deriva directamente del arbol de probabilidad, como la suma

de las probabilidades de las ramas que llevan a D;:

P(Dl)ZP(D1 |91)P(91)+P(D1 ]92)P(92)+,---,+P(D1 |9j)P(9j)+3“.3+P(D1 len)P(en)

Z P(D, 16,)P(©,) 0 discretos
P(Dy)=4"" (5)
L P(D|0)P(6)do 6 continuos

Sustituyendo en (4) la probabilidad total (5) para un juego de datos D, = D y generalizando € para

cualquier 6, :

P(0, | D) = LL10)PG,)
[ L(D10)PO)d0

resulta el teorema de Bayes, donde P(D |6,) se ha sustituido por la funcién de verosimilitud de los datos
L(D|8,) (principio de verosimilitud, Gelman, et al. 1995, p. 9; Hilborn & mangel 1997). Este teorema (6)
permite conocer la probabilidad de un parametro (9i desconocido que ocurrio en el estado 1, condicionado a
los datos D que ocurrieron en el estado 2. Como @, se estima en un estado posterior, P(€, | D) es la

probabilidad posterior del parametro &, condicionado a los datos D .
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En la expresiéon (4) y (6) hay un aspecto muy importante. ;Como se estima P(6) si es un evento

desconocido que ocurrid en el primer estado, previo a los datos?. En recursos pesqueros & no es
totalmente “desconocido”; la informaciéon previa generada en estudios anteriores, “informacion experta”
(Punt & Hilborn 1997; Punt & Hilborn, 2001) o derivada de aspectos biolégicos puede incorporarse en la
evaluacion de los recursos pesqueros. Esta es la esencia de la estadistica bayesiana; la posibilidad de

incorporar formalmente informacion previa antes de que los datos sean analizados.

12.1 Inferencia posterior

Una vez que se tiene la distribucion de probabilidad posterior se pueden hacer inferencias sobre

proyecciones de datos potencialmente observables B (capturas, biomasas), o sobre cantidades de interés,

derivadas de los parametros, como Bpem, Bact/Bpem . De acuerdo con el arbol de probabilidad, la

proyeccion posterior 51, condicionada a P(0, | D,) esta dada por la expresion:

P(D:16,,D,)=P(D, |0,,D)P(6, | D,) (7)

la cual toma la forma clasica de la probabilidad condicional; se infiere sobre la probabilidad de un segundo
evento D dado que ya ocurrid el primero, que en este caso es la probabilidad posterior P(6, | D,),

estimada en el tercer estado del arbol. La ecuacién (7) se puede plantear en términos para 6 continuos

como:

P(y16,y) = [ P(y 0, »)P(@ | y)dO (8)

referida como la distribucién posterior predictiva por Gelman et al. (1995) y Carlin y Louis (1996).
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PRIMER ESTADO | SEGUNDO ESTADO TERCER ESTADO POSTERIOR CUARTO ESTADO
(El) (Ez) (ElaEz) (E3 |E19E2)
Parametros ¢ Datos D (capturas, Probabilidad de que ocurran@ y D Prediccion posterior:
biomasas...)
P(0)=¢7?->Previal | P(D|8)=cL(D|0): P(6, D) : posterior conjunta p(B 160,D )
Verosimilitud
0, L(D, |6,) _ D, [ P6,,D)=LD,|6,)P©®) PO D) PD,|6,D)P®,|D) PD,|6,.D,)
D2
Dm
L(D, |6,) \Dl P(0,,D,) = L(D, |02)P(‘92)\
DZ
Dm
L(D1|0n) \D] P(gn’Dl):L(Dl|0n)P(9n)\

D, | PO.D,)= LD, |0)PE,) |

Figura 49. Arbol de Probabilidad previa, posterior y proyeccion posterior
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