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GLOSARIO
AUNAP: Autoridad de Acuicultura y

Pesca.

Unidad de

acumulada en un individuo, un nivel

Biomasa: materia

trofico, una poblacién o un ecosistema.

Capturabilidad: Es una medida de la
eficiencia del arte de pescay su relacion
con el recurso (Arreguin-Sanchez,
1996).

CPUA: Captura por Unidad de Area
Barrida (kg/km?).

Distribucion estadistica: es una
funcibn que asigna a cada suceso
definido sobre la variable la
probabilidad de que dicho suceso

ocurra (Chatterje v Hadi, 2016).

ECM: Error Cuadratico Medio, el cual
mide el promedio de los errores al
cuadrado, en otras palabras, es la
diferencia entre el estimador y lo que se

estima.

Estandarizacion: Proceso por el cual
se integran los efectos en las tasas de
captura de los cambios a lo largo del
tiempo de factores distintos de la
abundancia (Maunder y Punt, 2004).

FAO: Organizacion de las Naciones
Unidas para la Alimentacion y la

Agricultura.

INPA: Instituto Nacional de Pesca y

Acuicultura.

INVEMAR: Instituto de Investigaciones
Marinas y Costeras “José Benito Vives

de Andreis”.

NORAD: Agencia Noruega para la
Cooperacion al Desarrollo.

Peces demersales: Son aquellos
peces que viven asociados al fondo del

mar.

Pluviosidad: Cantidad de lluvia
recibida en un sitio en un periodo

determinado de tiempo.

Probabilidad: es una medida de la
certidumbre asociada a un suceso o
evento futuro y suele expresarse como
un numero entre 0 y 1 (Jgrgensen,
1997).

Robustez: Es una aproximacion
alternativa a los métodos estadisticos
clasicos. ElI objeto es producir
estimadores que no sean afectados por

variaciones pequefas respecto a las



hipotesis de los modelos (Chatterje v
Hadi, 2016).

Sesgo: Es la diferencia entre su
esperanza matematica y el valor
numerico del parametro que estima. Un
estimador cuyo sesgo es nulo se llama
insesgado o centrado (Chatterje y Hadi,
2016).

Simulador: Algoritmo informatico que

permite la reproduccién de un sistema.
UE: Unién Europea.

UNDP: Programa de las Naciones

Unidas para el Desarrollo.

VECEP: Venezuela, Colombia, Ecuador

y Pera.



RESUMEN

El promedio de la captura por unidad de area barrida (CPUA) es un indice de
abundancia que se utiliza para estimar la biomasa de peces demersales. Esto implica
que el indice cumple los supuestos de la distribucion gaussiana y/o log-normal. En este
estudio se puso a prueba dicha suposicion, evaluando el efecto de distintas
distribuciones estadisticas de la CPUA en la biomasa estimada del pargo Lutjanus
synagris en el Caribe de Colombia. Los datos provienen de muestreos biolégicos de
arrastre realizados en la regioén entre 1988 y 2016. Se produjeron datos virtuales de
CPUA mediante un modelo de simulacién estocastica utilizando predictores
ambientales y caracteristicas de las embarcaciones utilizadas. La CPUA simulada se
estandariz6 con modelos lineales generalizados asumiendo, separadamente,
distribucién normal, log-normal, delta, binomial negativa y Tweedie. A partir de la
CPUA estandar, se estimé la biomasa de la especie en el area y se comparé con la
biomasa postulada en el simulador. Los resultados de la simulacion fueron
consistentes con la ecologia y distribucion observada de la especie. La funcion
Tweedie represent6 mejor a la CPUA de los muestreos biologicos, pues integra la
distribucion de los valores iguales a cero y la de los numeros positivos; las
distribuciones normal y log-normal representaron pobremente las observaciones. Al
extrapolar la CPUA promedio al &rea total, se gener6 una incertidumbre estadistica tan
grande que sobrepasé la confiabilidad de la distribucion Tweedie. Esta distribucion
representa mejor que cualquier otra a este set de datos. No debiera estimarse la
biomasa de L. synagris en el Caribe de Colombia extrapolando el promedio de la CPUA

al area total.

Palabras clave: Regresion logistica; Regresion Dirichlet; regresion beta; coeficiente de

capturabilidad.



ABSTRACT

The arithmetic mean of the catch per unit of swept area (CPUA) is used for estimating
the biomass of demersal fish. This entails that the CPUA complies with the assumptions
of the Gaussian or log-normal distribution. In this study, this assumption was tested by
evaluating the effect of different statistical distributions of the CPUA on the estimated
biomass of the snapper Lutjanus synagris in the Caribbean of Colombia. Data come
from surveys carried out in this region between 1988 and 2016. Virtual CPUA data was
produced using a stochastic simulation model applying environmental predictors and
characteristics of the survey vessels used. This data were then standardized using
generalized linear models assuming, separately, normal, log-normal, delta, negative
binomial and Tweedie distributions. Species biomass was then estimated from
standardized CPUA, and compared with the known biomass postulated in the
simulator. Simulation outputs were consistent with the species’ observed ecology and
distribution. The Tweedie function better represented the CPUA of the biological
sampling, since it integrates the distribution of the values equal to zero and that of the
positive numbers; the normal and log-normal distributions poorly represented the
observations. By extrapolating the average CPUA to the total area, the statistical
uncertainty generated was so large, that it exceeded the reliability of the Tweedie
distribution. This distribution represents this data set better than any other. The
biomass of L. synagris in the Caribbean of Colombia should not be estimated by

extrapolating the average of the CPUA to the total area.

Keywords: Logistic regression; Dirichlet regression; beta regression; catchability

coefficient.



1. INTRODUCCION

En pesquerias de recursos demersales que operan con artes de arrastre, el promedio
aritmético de la captura por unidad de area barrida (CPUA), es un indice de abundancia
y ha servido como base para establecer cuotas de captura (Hoggarth et al., 2006),

sistemas de monitoreo pesquero (Paya, 2016) e incluso Areas Marinas Protegidas

(Paramo et al., 2009). En tales casos se supone que la CPUA tiene distribucion

gaussiana, lo que influye en la confiabilidad de las estimaciones de biomasa que se
derivan de este indice. En el presente estudio se puso a prueba esa suposicion,
usando como caso de estudio el pargo Lutjanus synagris del Caribe de Colombia,

cambiandola por otras distribuciones estadisticas.
2. ANTECEDENTES

En términos estadisticos la CPUA es una variable mixta, pues resulta en una parte
discreta (valores iguales a cero) y una parte continua (valores mayores que cero). Esta
caracteristica se debe a que las especies demersales presentan un arreglo

heterogéneo en tiempo y espacio (Shono, 2008); i.e. muchos individuos en un solo

lugar y muy pocos o ninguno en otros (Ortiz y Arocha, 2004; Rubec et al., 2016).

Cuando se extrae una muestra de estos organismos para hacer inferencias sobre la
poblacién, la distribucién estadistica de la CPUA suele ser distinta a la normal. De
hecho, en los histogramas tipicos de la CPUA, los valores pequefios o iguales a cero
concentran la mayor frecuencia y escasean los valores muy grandes. Por esta razon,
la CPUA también podria representarse mediante distribuciones positivamente

asimétricas, es decir, de cola pesada (a la derecha; Stefansson, 1996).

Las distribuciones no normales que se han utilizado para representar la CPUA son:
log-normal (Aitchison, 1955), binomial negativa (Punt et al., 2000; Shono, 2008),
Tweedie (Candy, 2004; Shono, 2008) y delta (Stefansson, 1996; Maunder y Punt,

2004; Canales y Arana, 2010). La funcién log-normal puede describir la distribucion de

la CPUA, en los casos en los que casi todo esfuerzo de pesca produce una captura.
Esta condicion suele cumplirse cuando los datos provienen de muestreos

dependientes de la pesca, dado que el pescador tiende a repetir su operacion en



lugares donde ya tuvo éxito. Asi, por ejemplo, algunas pesquerias suelen realizar
lances de prueba para saber si hay recurso disponible que sustente un lance comercial

(i.e. arrastre de camaroén). Pero, cuando los datos de CPUA contienen gran cantidad

de ceros (Syrjala, 2000), la distribucién log-normal muestra poca robustez estadistica

(Myers y Pepin, 1990), como consecuencia de postular una densidad continua a una

variable mixta (Shono, 2008). En cambio, la distribucién binomial negativa si contempla

valores de cero de la CPUA en un histograma (Punt et al., 2000; Shono, 2008). Este

tipo de arreglo puede observarse cuando los datos son obtenidos de muestreos
independientes de la pesca, ya que se exploran sitios donde no se sabe previamente

si el recurso esta presente.

Las distribuciones Tweedie y delta representan variables mixtas como la CPUA. Dentro
de la familia de distribuciones que incluye la distribucion Tweedie, esta la “Poisson-

gamma compuesta” (Tweedie, 1984) que integra en un modelo probabilistico la masa

positiva en cero y a la continua (Jgrgensen, 1997). Asi se describen, simultaneamente,

la probabilidad de éxito o fracaso del lance de pesca y la distribucion de los lances
positivos. Por otra parte, la distribucién delta se compone de dos funciones de

densidad separadas (Maunder vy Punt, 2004): una (de facto el cero de una distribucion

binomial) para caracterizar la probabilidad de datos iguales a cero y otra continua

(gamma) para la distribucion de los numeros positivos (Lances; Syrjala, 2000; Coelho
et al., 2014). Pese a que en las evaluaciones pesqueras es comun encontrar

rendimientos iguales a cero (Stefansson, 1996), pocos trabajos hacen un tratamiento

estadistico apropiado de esta condicion (Andrade y Teixeira, 2002). En cambio, se

suele recurrir a histogramas con estimadores de una densidad, siendo que una

variable mixta no posee densidad puramente discreta ni continua.
3. JUSTIFICACION

En numerosas evaluaciones, se supone que la distribucion de la CPUA es normal

(Parraga et al., 2010; Rodriguez y Paramo, 2012) o log-normal (Hilborn y Walters,

1992) y, por consiguiente, la biomasa derivada de este indice hereda ese atributo (En
otros trabajos se aplican distribuciones mixtas en la CPUA para estimar la biomasa de

especies comerciales (Shono. 2008; Coelho et al. 2014). Sin embargo, examinar la




incertidumbre de las estimaciones de biomasa en cada estudio por separado, no
permite determinar cual distribucion produce mas confiablemente una respuesta
basada en los datos observados. Es necesario llevar a cabo un ejercicio mas
exhaustivo de inferencia estadistica a partir de un mismo conjunto de datos de captura
y esfuerzo, para el cual sea conocida la caracteristica primordial que se pretende
estimar. El objetivo del presente trabajo fue evaluar el efecto de diferentes
distribuciones estadisticas de la CPUA en la biomasa estimada de L. synagris en el
Caribe de Colombia. Para este fin, se recurrié a datos virtuales de prueba, simulados
bajos escenarios en los cuales la respuesta correcta es conocida, lo que permite

comparar objetivamente diversos métodos.

4. HIPOTESIS

La magnitud e incertidumbre de la biomasa estimada de Lutjanus synagris en el Caribe
de Colombia, subyace en el tipo de distribucion estadistica del indice de abundancia
utilizado. Dado el arreglo heterogéneo de la especie en el area de estudio, una
distribucién estadistica de la CPUA de tipo no normal, generard menor incertidumbre

en la estimacion de la biomasa calculada a partir de este indice.
5. OBJETIVOS
5.1. General

Evaluar el efecto de diferentes distribuciones estadisticas de la CPUA, en la biomasa

estimada de la principal especie comercial en el Caribe de Colombia.
5.2. Especificos

e Disefiar un simulador de datos de CPUA que integre una parte biolégica, en
donde se generen datos de biomasa, y una parte pesquera, en donde se
generen datos de capturabilidad.

e Ajustar distintos tipos de distribucion estadistica (normal, logaritmica normal,
delta, binomial negativa y Tweedie) a los datos de captura por unidad de area
barrida (CPUA) de L. synagris.



e Estimar la biomasa de L. synagris para Caribe de Colombia, mediante un

estimador que integre el promedio aritmético.
6. MATERIALES Y METODOS

6.1. Area de estudio

El Caribe de Colombia se encuentra dentro del cuadrante definido por las coordenadas
8°15.90” N, 77°18.00' W y 12°37.98’N, 70°1.80’ W (Figura 6.1). Presenta tres rasgos
climaticos: (1) un gradiente que va desde ambientes humedos en el Sur, hasta

semidesérticos al Norte (Lage v Robertson, 2001); (2) una temporada de lluvias entre

marzo y noviembre (Bula-Meyer. 1990), dependiendo de la variabilidad interanual

(Andrade et al., 2003), y una época de secas que coincide con eventos de surgencia

(Pujos et al., 1986); y (3) una estratificacion oceanografica, compuesta por una piscina

calida en el suroriente (giro Panama-Colombia) y una piscina fria en el nororiente

(surgencia de La Guajira; Bernal et al., 2006).

La plataforma continental, limitada por la cota batimétrica de los 200 m, se extiende
desde el Golfo de Urabéa hasta la Peninsula de La Guajira (Lopez, 2005). La parte norte
la plataforma es estrecha; la cota de los 200 m se encuentra entre 5 y 18 km de la

costa (Paramo et al., 2012). En la parte sur, la plataforma se ensancha y abundan

bosques de manglar asociados a deltas, golfos y ciénagas (Sanchez-Paez et al., 1997)
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Figura 6.1. Area de estudio. Se indica la distribucion geogréfica de las estaciones de
muestreo de los programas de investigacion sobre los que se baso el presente analisis.
En el extremo superior derecho de cada panel se indican los afios de muestreo.

También se muestra la batimetria hasta la isobata de los 500m.



6.2. Datos

Los datos de CPUA provienen de cuatro programas de investigacion que evaluaron el

estado de los recursos demersales en Colombia (Manjarrés et al., 2005; Rodriguez et

al., 2015; Escobar et al., 2017). Entre 1988 y 2016, se llevaron a cabo 10 campafias

de investigacion que realizaron 394 estaciones de pesca exploratoria utilizando redes
de arrastre de fondo. Los muestreos cubrieron un area mayor que el area donde
operan la flota artesanal de recursos demersales y la industrial de camarén (Manjarrés
y Arévalo, 1999; Rodriquez et al., 2015a; Viloria-Maestre et al., 2016).

Los barcos utilizados en las campafias difirieron en cuanto a profundidad de operacion,
velocidad de arrastre, potencia del motor, etc. (Tabla 6.1). Los barcos mas grandes
utilizaron redes de arrastre de demersales y redes tipo Engel; los de menor tamafio
utilizaron solo redes de demersales. El barco de tamafio mediano oper6 con redes
camaroneras modificadas para una mayor abertura horizontal. Se asumio que la
abertura vertical de la red opera a un 60% de la longitud de la relinga superior (Klima,

1976). Las caracteristicas de las artes empleadas se describen en el Anexo 12.1.

Cada registro contiene el numero de lance, fecha, hora, latitud y longitud iniciales y
finales; profundidad inicial y final, tiempo de arrastre en minutos, velocidad media de
arrastre en nudos; captura por especie y caracteristicas de la red de arrastre (Anexo

12.1; Manjarrés, 2011). Esta informacién estd almacenada en el Sistema de

Informacién de Evaluacion y Ecologia Pesquera (Duarte et al., 2005; Duarte y Cuello,

2006) y el Sistema Nacional Ambiental de Colombia (Rodriguez et al., 2015; Escobar
et al., 2017).

Los datos de batimetria se obtuvieron del Centro Nacional de Informacién Ambiental
(NCEI, por sus siglas en inglés; https://www.ncei.noaa.gov) mediante el paquete
‘marmap” (Pante y Simon-Bouhet, 2013). Los datos abarcan hasta la isobata de los

500 m y su resolucién es de un minuto (1.85 km). Los registros diarios de pluviosidad
para los afios en los que se hicieron los muestreos, provienen de 32 estaciones
meteoroldgicas distribuidas a lo largo del litoral (Instituto de Hidrologia, Meteorologia
y Estudios Ambientales de Colombia; http://www.ideam.gov.co; Anexo 12.2). Las



http://www.ideam.gov.co/

categorias de latitud fueron: Zona 1 (8-10°), Zona 2 (10-12°) y Zona 3 (12-13°); las
de profundidad: 10—40m, 40—70m, 70—-100m y >100 m; y las de pluviosidad: época de
lluvias y de secas, segun los valores maximos y minimos del promedio mensual a lo

largo del ciclo estacional de cada afio (Anexo 12.3).

Tabla 6.1. Caracteristicas de las camparfas de investigacion de peces demersales del
Mar Caribe de Colombia (1988-2016).

p Potencia  Velocidad de el e Intervalo de
Afio FrgrEmAce  MImEe e Fecha =l del motor arrastre ez profundidad
investigacion arrastres m arrastre
9 (m) (HP) (nudos) e (m)
35 Mar. 4-10 1.0-3.2 0.2-0.5 9-15
51 Jun. 15-21 0.6-35 0.2-1.0 11-455
1988 1 74.5 1500
48 Sep. 16-22 1.2-45 0.2-2.0 17-493
29 Dic. 7-10 1.2-3.4 0.3-2.0 11-503
36 Jul. 11-22 2.8-4.5 0.2-0.6 11-166
1995 18.5 400
2 45 Oct. 20—Nov. 4 3.0-4.4 0.1-0.6 11-130
1996 26 Abr. 9-20 50.9 1570 2.7-3.8 0.5-0.6 11-105
2001 3 39 Nov. 19-Dic 7 18.5 400 2.8-3.8 0.5 10-88
2015 33 Sep. 7-20 18.5 400 2.4-33 0.5 21-115
4
2016 52 Nov. 25-Dic. 11  21.6 425 2.7-3.4 0.5 30-150

Programa 1: UNDP-FAO-NORAD: Programa de las Naciones Unidas para el
Desarrollo- Organizacién de las Naciones Unidas para la Alimentacién y la Agricultura-

Agencia Noruega para la Cooperacién al Desarrollo (Seetersdal et al., 1999); Programa

2: INPA-VECEP/UE: Instituto Nacional de Pesca y Acuicultura- Venezuela, Colombia,
Ecuador y Perd- Unidon Europea (Manjarrés et al.,, 2005); Programa 3: INPA-

COLCIENCIAS: Instituto Nacional de Pesca y Acuicultura- ElI Departamento

Administrativo de Ciencia, Tecnologia e Innovacion (Duarte y Cuello, 2006); y
Programa 4: INVEMAR-AUNAP: Instituto de Investigaciones Marinas y Costeras “José
Benito Vives de Andreis”- Autoridad de Acuicultura y Pesca (Rodriguez et al., 2015;
Escobar et al., 2017).




6.3. Captura por unidad de area barrida

La CPUA (kg/km?) expresa la proporciéon entre la biomasa B, la probabilidad de
seleccion del arte s y la fraccion de ésta (q;) que se encuentra disponible, vulnerable

y accesible (Arrequin-Sanchez, 1996) a ser capturada en un lance dado (Maunder y
Punt, 2004):

C.
CPUA; = L = q;sB; (6.1)
4;
Aj = thjQ, (62)

donde C; y 4; son la captura (kg) y area barrida (km?), respectivamente, del j- ésimo

lance de pesca. Conforme a Sparre y Venema, (1998), el area barrida ( 6.2 ) es el
producto de la velocidad v; (km/h) y duracion del arrastre t; (h) y la abertura horizontal
de la red (g;). No se consider6 la abertura vertical de la red, pues el arte no captura

especies pelégicas (Catalan et al., 2006; Manjarrées, 2011).

6.4. Simulador

Conocer las caracteristicas de un recurso pesquero es tan complejo, que la concepcion
de simular datos de una “poblacion virtual” se muestra como la Unica manera de
realizar comparaciones objetivas. Por ello se concibié un simulador capaz de generar
un universo de datos de CPUA cuya distribucidon estadistica fuera indistinguible con
respecto a la de los datos observados. El procedimiento se dividi6 en un mdédulo
bioldgico, en el que distribuyé geograficmente una cantidad tedrica de biomasa B; de
la especie objetivo en el &rea de estudio; y un médulo pesquero, en el que se estimaron

valores de capturabilidad g; entre 0 y lpara cada lance simulado. Cruzando el
resultado de ambos maddulos, se obtuvo la CPUA simulada (CPUA]$im = B;-q;). En

todas las pruebas de bondad de ajuste, se consider6 una probabilidad p-valor < 0.05.

En el Anexo 12.4 se detallan los procesos del simulador en un diagrama de flujo.



6.4.1. Mddulo biolégico

Para determinar la presencia/ausencia de la especie objetivo en el area de estudio, se
convirtieron los 394 lances de pesca de las campafas de muestreo a valores binarios
(lances sin captura=0; lances positivos=1) y se aplicé un modelo de regresion logistica,
en funcion de factores ambientales con influencia conocida sobre los recursos

demersales del area (Manjarres, 2011):

@00+ X101 +X20,+X303+X30,+X, X565

b 6.3)

J 71 4 eO0+X101+X,0,+X203+X50,+X1-X265

donde P; es la probabilidad de presencia (1) y 1 — P; es la probabilidad de ausencia (0)
de la especie objetivo en el j- ésimo lance. Los predictores son X; = profundidad, X, =
latitud y su término cuadratico X?; X; = pluviosidad; y la interaccion entre la
profundidad y el cuadrado de la latitud (X, - X?) en formato continuo. Los parametros
6. (r=1,..,1, donde [ es el niumero de predictores) del modelo fueron ajustados

mediante maxima verosimilitud (Chatterje y Hadi, 2016).

El area se dividié en una reticula de 15,335 cuadrantes de 1'x1' esta determinado por
la resolucién de los datos batimétricos. A cada cuadrante se le asignaron valores de
profundidad y de pluviosidad, segun la fecha y posicion del lance. El criterio de
asignacion fue la menor distancia entre la isobata o estacion meteoroldgica, y el centro
del cuadrante. Para calcular la presencia/ausencia de la especie objetivo en la totalidad
del area de estudio, se calcularon las probabilidades (3) en cada cuadrante usando
sendos grupos de predictores y el valor previamente estimado de los parametros del

modelo logistico, y se generaron valores binarios 0-1 al azar.

Manjarres et al. (2005), estimaron que la biomasa de peces demersales en el Caribe

de Colombia durante 2001 fue de 7,110.25 t. Ya que esta estimacion no contempla
toda el area ni todo periodo del presente estudio, se extrapol6 esa cifra por un factor

de reescalamiento (¢). El resultado se consideré como la biomasa total postulada (BP).

La distribucién probabilistica de la BP sobre los cuadrantes con presencia (Q*) de la

especie, se realizé mediante una regresion Dirichlet con “parametrizacion alternativa”



de su funcion densidad (Maier, 2014). Este modelo describe un conjunto de variables

aleatorias en un intervalo, tal que la suma de éstas resulta en una constante (Maier,
2014), es decir BP = ), B;. La cantidad de biomasa por cuadrante B; depende de la
disponibilidad d; -proporciéon de BP que le corresponde al i — ésimo Q™; Yy, a su vez, d;
es funcion de la latitud y profundidad en el cuadrante. El factor d; es estimado como
un valor aleatorio de una distribucién de probabilidad Dirichlet con pardmetro de forma

a; Yy funciéon densidad:

_ (ML, df™) TG, @)

6.4
l_[?=1 I'(a;) ’ 64)

f(dl, ey dn, 0(1, ey an)

donde d; € (0,1) y XiL1di =1; a; =l " Pairichiets Pairicnier €S UN parametro de
dispersion de la distribucién (con precision de 9x10% para este estudio); y u; = E[d;].
El primer paso para estimar y; fue relacionar la media de una distribucion Dirichlet con

las variables explicativas a ajustar. Se define:

D
( t sii=1;

1 + eBotX1B1+X2p
CPUAS® = ; (6.5)
D, - eBotX1B1+X2p2

14+ eBotX1B1+X2p

en otro caso,

h
f(B) = Z(CPUA;’bS — CPUASY)”, (6.6)
=1

donde X; es la profundidad y X, es latitud, ambos obtenidos de las campafias de
muestreo; f(f,) es la funcion objetivo de la diferencia cuadratica entre la CPUA}’bS y la
CPUAS*" de los h lances positivos; y D, = Y-, CPUA*. Los parametros f,, se
ajustaron mediante la ecuacion (6.6), utilizando el método de optimizacion Nelder-

Mead (1965). Una vez estimados los parametros, u; se resuelve mediante:



1
1 + eBotWiB1+W2p;
Eld;]] = = ; (6.7)
eﬁo+W1ﬁ1+Wzﬁz

14+ ePotWiB1+W2pB;

sii =1;

en otro caso,

donde W; y W, son la profundidad y la latitud (formato continuo) para cada Q*,
respectivamente (extraidos de la reticula). Finalmente, la magnitud simulada de

biomasa que se le asigna a cada Q* es B; = d; - BP.

6.4.2. Modulo pesquero

De acuerdo con la ecuacion ( 6.1) se estimé el coeficiente de capturabilidad (g;). Como

punto de partida se aplico el método de Leslie y Davies (1939) a los datos observados
de CPUA y captura:

CPUAj!y'z = qyrZNOr(yrZ) - qy,zKy,z; (6'8)

donde CPUA;, , es la j- ésima CPUA observada en la zona z para el afio y; K, , es la
captura acumulada; N, , , es el valor de la poblacion cuando no se acumulan capturas;
Y q, . €s el coeficiente de capturabilidad por afio y zona (constante en cada zona a lo

largo de cada afio).

Una vez obtenidos los g, ,, se aplico una regresion beta, cuya propiedad es generar

nameros con dominio entre 0 y 1 (Ferrari y Cribari-Neto, 2004). La regresion beta se

define como:

g (q]) = 60 + X161 + X262 + X363 +X4_64_ +X565 +X666 = T'] (69)

donde X, es el tamafio de la malla; X es la velocidad de arrastre; y X, es la potencia
del motor. g(-) es estrictamente una funcion de enlace monotonica y dos veces

diferenciable (Ferrari y Cribari-Neto, 2004). Los parametros §, se ajustaron mediante

maxima verosimilitud. En términos generales, la regresion beta se concibe como que



el valor esperado de g; esta relacionado con variables explicativas mediante la

ecuacion (6.9).

Los valores de q;, (donde j es el nimero de lances) se estimaron mediante la funcion

densidad de una distribucion beta, cuya forma la definen los parametros ¢ vy o:

(¢, + o; - -
Mo +9) o gyt (6.10)

(@1, 055 91,01 -, 95,0)) = M(e) + () "

donde @; = ¢Ppera"E[q;] Y 0j = pera - (1 —E[q;]) fueron obtenidos de la

parametrizacion del modelo de regresion beta (Ferrari y Cribari-Neto, 2004), en el que

E[q;] se define como:

e60+X161+X252+X353+X4_54+X555+X656

E[q]] = 14+ e50+X151+X252+X353+X4_54+X555+X656' (611)
La CPUA simulada, se calculé multiplicando los valores estimados de q; y los valores
de biomasa (provenientes del mddulo biolégico) en los cuadrantes donde se

registraron lances (i.e. CPUA}““” = B; - q;). Con este proceso finaliz6 el simulador.

6.4.3. Estandarizacion de la CPUA observada

En las campafias de muestreo, los lances se realizaron en diferentes afios, épocas del
afo y utilizando barcos distintos que operaron en diferentes zonas y en profundidades
variables. Para integrar tales efectos, se estandarizé la CPUA observada con modelos

lineales generalizados (MLG; Maunder y Punt, 2004; Manjarrés, 2011). Estos

consisten en una combinacion lineal de variables explicativas (Hilborn y Walters,

1992), incorporando la distribucion estadistica de la variable de respuesta, i.e. CPUA

(Maunder Punt, 2004). El modelo GLM de estandarizacion se definié como:

s(E[Y]) = X8, (6.12)



donde s(-) es una funcion enlace monotonica aplicada para linealizar el j- ésimo valor
de la CPUA estimada (E[Y;]) y el parametro B, del r- ésimo predictor X;,. (Venables y

Dischmont, 2004). Los parametros del modelo se estimaron a través de maxima

verosimilitud.

Se evaluaron diferentes MLG asumiendo, por separado, distribucion normal, log-
normal, binomial negativa, delta y Tweedie (las propiedades estadisticas de estas
distribuciones se muestran en el Anexo 12.5). Se probaron distintas combinaciones de
predictores en cada distribucidn, segun los métodos “hacia adelante” y “hacia atras”
de seleccion de variables (Venable y Ripley, 2002). Aplicando el criterio de Akaike

(Burnham y Anderson, 2002), se eligié el modelo mas confiable de cada distribucion

(MM). Mediante el método Monte Carlo, el simulador produjo 6 mil juegos de CPUA
para cada tipo de distribucidén; cada juego conteniendo 394 datos (numero total de
lances en las campafas de muestreo). Cada juego fue estandarizado mediante la
ecuacion (6.4), utilizando la combinacién de predictores correspondiente al MM. El
desempeiio entre el MM de cada distribucion, se midio, en términos de devianza

explicada (DE; Burnham y Anderson, 2002; Venables y Ripley, 2002).

6.4.4. Estimacion de Biomasa

La biomasa total BT,;,; de la especie en el area de estudio, se estimo utilizando los
valores simulados de CPUA, donde se estandarizarén para cada tipo de distribucion:
CPUA 45t

BTgise = 7 AT, (6.13)

donde CPUA,,; es la CPUA promedio de cada distribucion asumida en la
estandarizacion; AT es la superficie donde trabajo virtualmente el simulador (52,597

km?); y q es la capturabilidad (Sparre y Venema, 1998; Manjarrés et al., 2005; Myade

etal., 2011). Las estimaciones de biomasa se realizaron asignando valores de g de 1,
0.5, 0.125 y 0.05. Para cada valor de g se obtuvieron 6 mil BT, Y la distribucion de
cada juego se comparé en términos de sesgo (¢ = BT,;; — BP) y error cuadratico
medio (ECM = Var(BTy;.) + £2) respecto a la BP.



7. RESULTADOS

7.1. Simulador

En el modelo logistico, la profundidad y el inverso de la latitud fueron los predictores
de la presencia/ausencia de la especie. En la regresion Dirichlet, la latitud y el inverso
de la profundidad determinaron la magnitud de la biomasa por cuadrante (Tabla 7.1).
La regresién beta indico que el tamafio de malla, potencia del motor y la latitud
predijeron la capturabilidad (Tabla 7.1). el valor promedio de ésta fue 0.057 (+0.055—
0.058). El factor de reescalamiento ¢ fue igual a 170, que resulté en una BP de
1.31x10° kg. El valor de los pardmetros de las regresiones utilizadas en el simulador

se muestra en la Tabla 7.1.

Tabla 7.1. Valor de los parametros de las regresiones aplicadas en el simulador,
ajustados a partir de los valores observados de CPUA de L. synagris del Caribe de

Colombia. Se muestran aquellos predictores con p-valor<0.05.

Modelo Parametros
L 0o 0, 0, 03 04 s
Logistico o677«  (os57*+  -5.281* 0.266* 0.017  -0.0005*
D. . h| t .80 ,81 ,82 ¢dirichlet
ISl 30.089 -0.019 0.065 9.0x10%
8o 6, 6 03 Oy s 86 Pbeta
Beta

-5.02* 2.7x10%  7.9x10%* 8.8x10*  1.8x10%*  1.9x102? 5.7x10%  75.36*

Biomasa BPx10°
postulada 1.310741

6= 0: Intercepto, 1: Profundidad, 2: Latitud, 3: Latitud cuadrada, 4: Pluviosidad, 5:

interaccién entre profundidad y latitud cuadrada.

B=0: Intercepto, 1: Profundidad, 2: Latitud; ¢4iricniec= Pardmetro de precision de la
regresion Dirichlet.

6= 0: Intercepto, 1: Profundidad, 2: Latitud, 3: Pluviosidad, 4: Tamafio de la malla, 5:
Velocidad de arrastre y 6: Potencia del motor. ¢,..,= Parametro de precision de la

regresion Beta.



7.2. Estandarizacion de la CPUA observada

El mejor modelo de estandarizacion de la CPUA se obtuvo asumiendo una distribucion
Tweedie (parametro de poder 1.7; DE=25%). Todos los predictores, excepto el
intercepto y el bienio 2015-16, fueron significativos y se relacionaron de forma directa
con la CPUA; de entre estos se destaco el afio y la profundidad (Anexo 12.6). El
siguiente mejor modelo, se obtuvo asumiendo una distribucion delta. Su compone
logistico (DE= 12%) mostro que la probabilidad de éxito/fracaso se relacioné con los
afos, profundidad y longitud. En el componente gamma (DE=36%), la captura de los
lances positivos estuvo determinada por la época seca y el afio 2001 (Tabla 7.2). La
méaxima probabilidad de encontrar L. synagris se dio en profundidades de entre 10 y
70 m (Anexo 12.6).

Tabla 7.2. Significacidn estadistica de las covariables de modelos lineales
generalizados, utilizados para estandarizar datos de captura por area barrida de
Lutjanus synagris del Mar Caribe de Colombia, asumiendo cinco distribuciones
estadisticas distintas.

Factor Normal Binomiz[a)lelt?Bamma Lognormal E:engoartr;\l/?; Tweedie

Afio  0.00* 0.00* 0.00* 0.63 0.00* 0.00*

Rango de profundidad (m) 0.10 0.00* - - = 0.00*
Zona - - - 0.10 - -

Epoca  0.13 - 0.00* - - 0.00*
Profundidad (m) - - 0.00* 0.00* 0.00* -

Latitud - - - R - 0.03*
Longitud 0.04* 0.00* - - -
Pluviosidad (mm) - 0.12 - 0.44 - -

Tamafio de malla (mm) .14 0.10 - 0.00* - 0.02*
Potencia del motor (HP) - - 0.84 - 0.09 -
Velocidad de arrastre (km) - - - - 0.08 -

Devianza expl. % 10.87 9.39 18.00 25.13

El modelo que incorporé distribucion binomial negativa, indicé una relacién inversa de
la CPUA con la profundidad y con los afios 1988 y 2015-16 (Anexo 12.6). Los modelos

de estandarizacion que asumieron distribucion normal y log-normal, mostraron el peor



desempeiio (Tabla 7.2 Al usar la distribucion normal, resultaron algunos valores
negativos de CPUA estandarizada; y con lalog-normal, se obtuvieron valores de CPUA
dos 6rdenes de magnitud mas pequefios que los originales (Figura 7.1). Ninguna

distribucion representé la “cola pesada” de los datos nominales.
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Figura 7.1. Diagramas de caja con bigotes de la CPUA nominal y estandarizada del

pargo L. synagris en el Caribe de Colombia, asumiendo cinco tipos de distribucion



estadistica. Dentro de cada panel se muestra una caja para cada afio en el que se

realizd muestreo. La CPUA se expresa en kg/0.03*km

7.3. Estimacion de biomasa

Todas las distribuciones estadisticas asumidas subestimaron la biomasa total
postulada (BP), independientemente de los valores de g (1, 0.5, 0.125 y 0.05). Las
distribuciones normal y Tweedie, mostraron valores similares en los estimadores y el
error tendi6 a reducirse al disminuir la magnitud de q. La distribucion binomial negativa
genero6 el menor sesgo (con g=0.05) a pesar tener el menor poder de predictivo (Tabla
7.3). La distribucién log-normal arrojé los menores valores de varianza y el mayor

sesgo.

Tabla 7.3. Biomasa (tonelada) promedio de Lutjanus synagris en el Caribe de
Colombia, estimada a partir de 6000 simulaciones Monte Carlo para diferentes valores
de capturabilidad (q). Las estimaciones se hicieron a partir de captura por unidad de

area barrida, asumiendo distintos tipos de distribucidn estadistica.

CaptuEabiIidad Distribucién . Varianzzs'ﬂmador

q) Promedio <10° Sesgo x10°  ECM x10%

Normal 70,501 1.96 -1.30 1.70

Lognormal 867 0.15 -1.31 1.72

1.0 Delta 4,275 3.05 -1.30 1.71

Binomial negativa 19,961 57.69 -1.29 1.72

Tweedie 6,599 1.69 -1.30 1.70

Normal 14,140 7.53 -1.29 1.69

Lognormal 1,713 0.56 -1.30 1.71

0.5 Delta 8,552 11.40 -1. 30 1.71

Binomial negativa 40,068 222.73 -1.27 1.84

Tweedie 13,231 6.64 -1.29 1.69

Normal 56,199 114.96 -1.25 1.69

0.125 Lognormal 6,902 9.49 -1.30 1.71

Delta 33,886 171.11 -1.27 1.80

Binomial negativa 158,973 3,421.64 -1.15 4.75



Tweedie 52,642 104.44 -1.25 1.69

Normal 140,816 755.61 -1.17 2.12

Lognormal 17,272 60.40 -1.29 1.73

0.05 Delta 84,951 1,122.40 -1.22 2.62
Binomial negativa 400,193 22,942.16 -0.91 2.40

Tweedie 131,658 672.37 -1.17 2.06

En todos los casos se observd que una g de 0.125 generd el menor error, mientras
que q igual a 1 subestimé la biomasa. En el caso de la binomial negativa, se obtuvieron
valores similares a los de la BP, pero a costa de un aumento extraordinario en la
dispersién de los datos (Figura 7.2). La bondad de ajuste entre las distribuciones

asumidas, difirié para cualquier valor de q.
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Figura 7.2. Distribucion de la biomasa estimada de Lutjanus synagris en el Caribe de

Colombia partir de 6000 réplicas simuladas de CPUA derivadoa , de distintas



distribuciones estadisticas. La linea punteada representa la BP que es igual a
1,310.7x10° toneladas. Las distribuciones normal y Tweedie difieren estadisticamente

para todos los valores de q; D = 0.13, p-valor<0. 05.

8. DISCUSION

En el &mbito de las pesquerias, la regresion logistica se ha utilizado para estimar la
longitud media de madurez (Ogle, 2016) y para estandarizar indices de abundancia

(Maunder y Punt, 2004). Las regresiones Dirichlet y beta se han aplicado para calcular

tamafos (Hulson et al., 2011) y proporciones (Thorson et al., 2017) éptimos de muestra

en descartes (Paradinas et al., 2018). En el presente estudio se aplicaron
secuencialmente estos modelos para simular datos de CPUA y estimar una biomasa
tedrica conocida. Los resultados fueron congruentes con el comportamiento, dinamica
y ecologia de L. synagris en el area de estudio. Este puede ser un primer paso en el
disefio de procedimientos para seleccionar la distribucién que mejor representa un

conjunto de datos de captura por unidad de esfuerzo.
8.1. Simulador

Las variables explicativas que fueron comunes a todas las regresiones aplicadas en el
simulador fueron latitud, época seca/himeda y profundidad. Por supuesto, la latitud
per se no es un predictor, sino que representa un gradiente ambiental norte-sur, que
probablemente corresponda a la distribucion diferencial de la poblacion. Como se
demuestra en la evidencia empirica sobre L. synagris en el Caribe de Colombia

(Rodriguez y Paramo, 2012), dicho gradiente probablemente a los factores que

determinan la distribucién diferencial de la poblacion en el area (Manjarrés et al., 2005).

Las razones de porqué esos predictores se relacionaron con la distribucion
heterogénea de la poblacion en el area aun no han sido exploradas, pero aqui se

propone la siguiente explicacion.

Al sur del area de estudio abundan bosques de manglar (Sanchez-Paez et al., 1997)

y hay una piscina oceéanica de aguas relativamente calidas (Bernal et al., 2006). Estas

condiciones han mostrado ser favorables para que los individuos pequefios e



inmaduros crezcan y encuentren refugio. Asi mismo, una plataforma mas extensa no
solo incrementa las probabilidades de presencia de individuos en un sitio cualquiera

(Lopez-Rocha et al., 2009), sino que también reduce la densidad de la biomasay, con

ello, la vulnerabilidad a la pesca (Arreguin-Sanchez, 1996). Alternativamente, hacia el

norte, la plataforma continental es angosta y la topografia costera genera intensas
surgencias estacionales que mantienen una piscina de agua fria, rica en nutrientes

(Paramo et al., 2012). La confluencia de estos factores incrementa la probabilidad de

encontrar concentrados a los reproductores, que son mas grandes y pesados

(Rodriguez y Paramo, 2012). ). Esto se traduce en una mayor densidad de biomasay,

por tanto, una mayor vulnerabilidad a ser capturados.

También se encontré que a medida que aumenta la luz de malla y la potencia del
motor, cada lance retiene una mayor proporcion de la poblacion. Tal efecto se
relaciona con los datos observados del poder de pesca y la capturabilidad (Marchal et
al., 2002). Para validar este resultado se tendria que estimar el poder relativo de pesca
entre embarcaciones, sin embargo, los datos disponibles no son suficientes para
realizar un experimento de esta naturaleza. Baste con decir que ambos predictores
son dependientes del poder de pesca, pero independientes del volumen de las

existencias (Caddy, 1975).
8.2. Estandarizacién CPUA

Las distribuciones Tweedie y delta mostraron la mejor bondad de ajuste, pues
representan la naturaleza mixta de la CPUA. En ambas, las variables explicativas
fueron los afos, época de secas y profundidad. La reduccién de la CPUA en los afios
2015-16 se relaciona con el cambio a un tamafio de malla mas pequefio con respecto
a 1995-1996. En cuanto a la temporada de secas, las surgencias en el norte que

ocurren durante esa época (Pujos et al., 1986), favorecen la concentracion de biomasa

y, por consiguiente, aumenta la CPUA (Andrade et al., 2003). Por otra parte, las

mayores abundancias de L. synagris se predijeron entre los 10 y 70 m de profundidad,

y la evidencia empirica muestra (Cervigon, 1993) que la distribucion batimétrica

preferencial de la especie en el area es entre 21y 70 m (Rodriguez y Paramo, 2012).




En el presente estudio, la distribuciéon Tweedie fue la mas adecuada para estandarizar
la CPUA. Sin embargo, esta distribucién también ha mostrado ser util para representar

datos obtenidos de muestreos dependientes de la pesca (Shono, 2008). En este tipo

de muestreo, el porcentaje de lances sin capturas (lances=0) es menor, debido a que
el pescador realiza sus faenas en lugares donde tiene conocimiento empirico de la
presencia de la especie (p.e. caladeros). Pero, aun asi, en datos dependientes de este
tipo de muestreo, pueden generar lances iguales a cero de la especie objetivo, incluso
en los caladeros (Maunder y Punt, 2004). Por lo tanto, la naturaleza mixta de la CPUA,

mas bien depende de la relacion entre el tipo de arte de pesca y la biomasa disponible
del recurso objetivo. Se recomienda utilizar la distribucion Tweedie cuando los datos
del indice de biomasa relativa contengan lances sin captura de la especie objetivo,
independientemente de si los datos provienen de muestreos dependientes o0

independientes de la pesca.

La distribucion binomial negativa se ha utilizado para modelar indices de abundancia

(Punt et al., 2000) cuando éstos se expresan en numero de individuos (; Shono, 2008).

Aqui, en cambio, la CPUA se introdujo en unidades discretas de biomasa. El predictor
“profundidad” evidencié una vez mas la distribucion batimétrica de la especie: a mayor
profundidad, menor captura por lance. El predictor “afios” se explica porque en 1988 y
2015-16 se trabajé con mallas de menor tamafio (20 y 44.45 mm), lo que también
resultd en menores capturas por lance; lo contrario se observo en los afios 1995-96 y
2001 (luz de malla de 45 y 50.8 mm).

Las distribuciones normal y log-normal mostraron una bondad de ajuste
comparativamente menor. En el caso de la distribucion normal, los valores negativos
de CPUA estandar son un reflejo del método de ajuste. La funcion de maxima
verosimilitud tiende a reducir la diferencia entre la media de los datos estimados y la
media de los datos observados, que en este caso esta sesgada hacia los valores mas

pequefios de CPUA (Press et al., 1992). Esta reduccién mueve el eje de simetria de la

distribucion ajustada hacia la media de los datos observados, provocando que una
parte de ella se ubique en el dominio de los nUmeros negativos. En el otro caso, la

escala logaritmica en el eje de las abscisas, no solo mueve la media de los datos



observados aun mas cerca del cero, sino que también reduce la varianza y subestima
la cola pesada. Esto explica que los datos estandarizados de CPUA con distribucion
log-normal, provenientes de cruceros de investigacion, fueran dos oOrdenes de

magnitud menor que los observados.

A pesar de estas limitaciones, las distribuciones normal (Parraga et al., 2010) y log-

normal (Hilborn y Walters, 1992) se siguen utilizando para representar datos de CPUA

dependientes de la pesca. Por ejemplo, la distribucion log-normal se aplica con
frecuencia para representar la estructura del error de diversos indices de abundancia

(Ortiz y Arocha; 2004; Coelho et al., 2014), de los que se derivan cantidades para el

manejo de diversos recursos pesqueros. Una consecuencia potencial de estas

practicas es que la biomasa sea consistentemente subestimada.
8.3. Biomasa simulada

Se utilizé un estimador de biomasa que se basa en el promedio aritmético de la CPUA.
La semejanza entre las distribuciones derivadas de las funciones normal y Tweedie,
se explica porque sus medias también son similares, pero la distribucién normal genero
valores negativos de CPUA. En el caso de la biomasa estimada a partir de la
distribucion binomial negativa, el valor del sesgo y varianza son un reflejo de una cola
pesada (mayor varianza) y una media mayor que la de las otras distribuciones (menor
sesgo). Dado que el estimador de biomasa se basa en la media de la CPUA, se
generan valores mas cercanos a la BP. El gran sesgo de la biomasa estimada con
distribucion log-normal, se explica por el bajo promedio y varianza de la CPUA
estandar. Estos valores son reflejo del ajuste en los MLG en el que se generaron

valores de menor magnitud que los datos observados.

En diversos trabajos, se asume un valor de q igual a 1 para estimar la biomasa de

recursos demersales (Manjarres et al., 2005) por el método de area barrida (Pauly,

1984; Sparre y Venema, 1998;). Sin embargo, se encontrd que, independientemente

de la distribuciéon asumida de la CPUA, la capturabilidad generé el mayor sesgo. El
estimador de biomasa mostré poca robustez, debido a que el promedio aritmético no

representa confiablemente la distribucion estadistica de la CPUA (Pennington, 1996)




derivada de muestreos independientes o dependientes de la pesca (Kappeman. 1999;

Pérez y Defeo, 2005). El sesgo que conlleva utilizar el promedio aritmético de la CPUA,

subestima de tal manera la biomasa, que resulta intrascendente el tipo de distribucion
estadistica que se asuma para el indice de abundancia.

9. CONCLUSION

Se concluye que la distribucion Tweedie representd confiablemente a la CPUA
proveniente de cruceros de investigacion, debido a que fue ideado para variables de
naturaleza compuesta, como la CPUA (valores cero y valores positivos). La
extrapolacion del promedio aritmético de CPUA mostré que (1) en todos los casos se
subestimé la biomasa postulada; (2) la biomasa estimada es poco sensible a la
magnitud de la capturabilidad; y (3) el error que se genera es tan grande que hace
intrascendente conocer la distribucion inherentes de los datos observados.

10. RECOMENDACION

Se recomienda no estimar la biomasa de L. synagris para el Caribe de Colombia
mediante la extrapolacion del promedio aritmético de la CPUA al area total, como se
ha venido haciendo (Seetersdal et al., 1999; Manjarres et al., 2005). Para reducir el

error de la biomasa estimada a partir de este conjunto de datos, se puede asumir que
la CPUA se apega a una distribucion Tweedie; y cualquiera que sea el método de

estimacion, debe heredar las propiedades de esa distribucion.
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12. ANEXOS

Anexo 12.1. Caracteristicas de las redes de arrastre utilizadas en las plataformas de

investigacion comprendidas en el estudio.

Caracteristicas de las redes utilizadas
Plataforma de

3 S ; Relinga Relinga Malla copo n
investigacion Tipo de arte superior (m) inferior (m) X2 (mm) Referencia
I Stremme y
B/l I\?;'nzgg"c’f A”a:éfsde 31 47 0.6 20 Satersdal
P (1989)
Zufiiga y
B/l ANCON Arrastre de 20.6 25.6 0.6 45 Escobar
p (1992)
ARC Malpelo Engel 333 416 06 50.8 Q(lig]sta%o
B/P Don Fabio Camaronera 22.86 25.08 0.6 44.45 -

X2: Fraccién de abertura horizontal

Anexo 12.2. Posicién geogréafica de las 32 estaciones meteorologicas del IDEAM
donde se obtuvieron los datos de pluviosidad (mm) para los afos de estudio.
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Anexo 12.3. Promedio mensual de precipitacion (mm + IC 95%) para los afios de
muestreo. Datos registrados por 32 estaciones meteorologicas del IDEAM distribuidas
latitudinalmente en el Caribe de Colombia. Las areas sombreadas representan las

épocas de secas.
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Anexo 12.4. Diagrama de flujo del simulador de datos de captura por unidad de area barrida (CPUA) de Lutjanus

synagris,en el mar Caribe de Colombia.
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Anexo 12.5. Distribuciones estadisticas utilizadas en este estudio.

Propiedades
Distribucion Tipo de
Variable Notacién f(y) Soporte Dominio Ely] Viy]
1 (—(y—u)z)
2 e\ 20% /; 2
Normal Cont. N (u,0%) o221 c>0 [—o0, 0] u o
L (-2tog-w?). -
Lognormal Cont. LogN(u, 02) yoZm ’ y>0,0>0 (0, 0] (v+%) [e(7*D]e(2k+e)
_— , , (n) Y(1 = pyny y y o= toa (F ST
Binomial Disc. Bi(m, u) y p P —012,..n Z012,..n 0 = log (n — H) on (1 -10)
Delta i [—l (l+log(,u)>] ¢ e®0)
2 ——yttel "\ 3 y>0,ap j = 1+e0® 1
Gamma Cont. Ga(u,0?%) )’ >0 (0, 0] A=pu 7
A-y-—1 pr pr
. . . . V(1 _ A y
Binomial negativa Disc. Nb(p, ) ( y )p 1-p) p€(0,1) Z 012, .1 1-p a—p)
¢y (3 el ®)]
Tweedie [ . Jn (_i) y
(Poisson-gamma Mix Tw, (4, 62) lz P\ 4, >0 =012..,n E[n]E[x] E[n]E[x?]
compuesta) ’ Pt S CORPS T(—an)n! +Y >0 y= A
1<p<2 1 (0, 0]
1 K
— ] [y= @ a1 — &)
Dirichlet Cont. Di K ) l_[J’i 0,1 — A 2
irichle on ir(a) % | [0,1] S a a1
i=1 %
Beta Cont. Beta(a, B) A Ve é(o ,a,p [0,1] - -
e ont. eta(a, 1), a, b S
e o a+p CEIECETED)




Anexo 12.6. Valor de los parametros ajustados para cada GLM con su distribucion correspondiente.

Distribucion
Predictor Normal - - Lognormal B'“O”."a' Tweedie
Binomial Gamma negativa
Intercepto _3882'596/ -17.38/0.00 13.78/0.00 -12.81/0.22 8.48/0.00 -4.25/0.25
1988 20861'58 / 3.54/0.15 -0.98/0.01 7.371.21 -1.22/0.02 3.23/0.12
1995-96
Ano 2001 10390'83 / -0.12/0.77 1.04/0.02 0.94/0.40 1.34/0.00 0.79/0.07
201516 0287 0.82/0.04 -1.84/0.00 054/056  -1.64/0.00  -1.58/0.00
10-40 475.68/0.09 1.92/0.00 - - - 2.58/0.00
Rango de profundidad ~ 40-70 215.37/0.43 2.49/0.00 - - - 2.15/0.00
(m)  70-100 -65.68/0.84 1.00/0.05 - - - 1.28/0.04
>100 - - .
8-10 - - - 1.4210.07 - -
Zona 10-12 - - - - -
12-13 - - - 1.17/0.08 - -
. Seca 303.45/0.10 - 0.53/0.03 - - 0.72/0.01
Epoca .
Lluvia - - -
Profundidad (m) - - -0.01/0.00 -0.03/0.00 -0.03/0.00 -
Latitud - - - - - 0.12/0.23
Longitud - -0.13/0.05 0.10/0.08 - = =
Pluviosidad (mm/s) - 0.017/0.11 - 0.03/0.19 - -
Tamafio de malla(mm) 86.86/0.12 0.15/0.11 - 0.32/0.16 - 0.15/0.05
Potencia del motor 4 7.69x104/
(HP) - - 6.04x104/0.10 - 0.10 -
Velocidad de i i i i -0.26/0.10 i

arrastre(km)







