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RESUMEN

El ajuste de modelos dindmicos de Biomasa de Schaefer (1954) aplicados a recursos
pesqueros es ejemplificado utilizando datos de captura por unidad de esfuerzo empleados
en la literatura. En primer lugar se muestra como llevar a cabo la etapa de calibracion de
incorporando incertidumbre en las observaciones en el modelo de Schaefer. Se
identificaron regiones optimas de verosimilitud para los parametros de interés del modelo,
la capacidad de carga y la tasa intrinseca de crecimiento. La validacion y comparacion de
los modelos propuestos es realizada en el ambito de un enfoque Bayesiano. Dicho analisis
ha sido implementado mediante el programa OpenBUGS que, en este caso, ofrece ventajas
computacionales respecto al entorno de programacion R utilizado en el resto de la
investigacion. Los resultados obtenidos sugieren que las técnicas estadisticas aplicadas en
este trabajo permiten encontrar los puntos de referencia bioldgicos adecuados para la
pesqueria de la especie explotada, tal como el Rendimiento Méaximo Sostenible, indice de
suma importancia para la preservacion de una pesqueria.

Palabras clave: Modelo de Schaefer, calibracion, estadistica Bayesiana, método MCMC,
programacion en Ry OpenBUGS

1 — Introduccion

En el presente trabajo se implementa un tipo de modelo para la evaluacion del stock de
recursos pesqueros que pertenece a la clase de los denominados “modelos de produccion
excedente". Estos modelos son una herramienta tradicional y sencilla para la evaluacion del
stock de un recurso ecoldgico, ya que para su implementacion solo se necesita una serie de
capturas y una serie de indices de abundancia. En particular se profundizara en un modelo
basado en el modelo de crecimiento logistico de una poblacién sujeta a explotacion,
originalmente estudiado por Milner Baily Schaefer en 1954. El objetivo perseguido en la
aplicacion de este tipo de modelos es determinar el nivel optimo de esfuerzo, es decir, el
esfuerzo que produce el maximo rendimiento que puede ser sostenible sin afectar la
productividad a largo plazo del stock del recurso pesquero, lo que se denomina en el Manual
de evaluacion de recursos pesqueros (Cadima, 2003) como Rendimiento Maximo Sostenible
(RMS). En el manejo pesquero resulta de interés prioritario la determinacion del RMS, porque
permite evaluar el estado en el que se encuentra el recurso y generar politicas de manejo para
que su explotacion a través del tiempo sea sustentable y el recurso no se agote. Resulta util
para establecer cupos de captura totales y por pais cuando se trata de un recurso compartido.

El procesamiento de la informacion comienza con las series de tiempo de las variables
Captura por Unidad de Esfuerzo (CPUE) medida en toneladas/h y la serie de Captura medida
en miles de toneladas. A través de procedimientos clasicos implementados mediante el
lenguaje R, se obtienen las estimaciones de los parametros de interés del Modelo de Schaefer
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que son la tasa intrinseca de crecimiento r y la capacidad de carga que en teoria seria el limite
de biomasa del stock en ausencia de mortalidad pesquera K. La biomasa de un recurso, es la
cantidad del mismo en peso. En el enfoque clésico se obtienen los respectivos perfiles de
verosimilitud y se construyen intervalos de confianza para los parametros. Los parametros
estimados permiten determinar a su vez puntos de referencia bioldgicos, entre los mas
importantes se encuentra el RMS.

Por otro lado se realiza un andlisis Bayesiano para encontrar las distribuciones a posteriori de
los parametros r, K, RMS, obteniéndose también medidas de tendencia central para estos. El
analisis Bayesiano se realiza utilizando el lenguaje de programacion de OpenBUGS.

2 - Marco Teorico

Varias clases de modelos se utilizan para la evaluacion pesquera, en la presente investigacion
se adopta un modelo perteneciente a los denominados modelos de produccion. Este modelo se
propone estudiar la evolucion de la Biomasa total del stock en su globalidad, contemplando
entre otros efectos, el esfuerzo de pesca. Dicho modelo no considera la estructura de edades o
de tallas del stock, las cuales dan lugar a la aplicacion de los denominados modelos
estructurados.

Modelo de Schaefer

Este modelo desarrollado por Schaefer (1954) toma como base el modelo de crecimiento
logistico de poblacion desarrollado por Verhulst (1838). Usualmente en la literatura pesquera
se conoce como un “modelo de produccion excedentaria". El modelo es el siguiente:

HBHI - Bt+ rBtHl_ QH-CI
0 0 KI[
1B, B,

En este modelo la tasa intrinseca de crecimiento r y la capacidad de carga K son constantes en
el tiempo. Ademads Schaefer incorpord el supuesto de que la explotacion, en este caso la
captura (C) es una funcion lineal de la Biomasa y el esfuerzo de captura:

C, = qE/B,

donde q es el coeficiente de capturabilidad y E; es el esfuerzo de pesca, o tasa de explotacion,
en el instante t, y cuyas unidades se detallan en el capitulo 5.

El indice de abundancia, en adelante Captura Por Unidad de Esfuerzo CPUE, es asumido
generalmente como proporcional a la Biomasa y est4 dado por la siguiente ecuacion:

CPUE, = 4B,

A partir de estos parametros bioldgicos r y K se obtienen una serie de indicadores,
denominados puntos biologicos de referencia, estos son:

. El rendimiento maximo sostenible RMS, bajo el supuesto de equilibrio que
(Bt :Bt+1):



RMS:K
4

. Tasa de rendimiento maximo sostenible RMS:

hRMS =

N | N

. Biomasa méxima sostenible o Biomasa optima:

optima 2
. Biomasa virgen:
B =K

virgen

En la Figura 1 se observan algunos puntos anteriormente mencionados

C = rB(1-B/K)

d BiQMS =K/2 B\rirgen = K

Figura 1-. Modelo de Schaefer en equilibrio, B; = B1.

Incorporacion de aleatoriedad en el modelo



Hasta el momento el modelo de dindmico planteado es deterministico. Para la incorporacion
de la incertidumbre en el mismo se tienen en cuenta las siguientes consideraciones:

. La aleatoriedad propia de los procesos de interés (tasa de nacimientos, tasa de
muerte, etc.), este tipo de incertidumbre se la conoce como incertidumbre del
proceso, pues es la aleatoriedad de los parametros (procesos) biologicos del modelo
matematico.

. La incertidumbre propia de los errores de medicion, denominada en la
literatura como incertidumbre en las observaciones.

La incorporacion de la aleatoriedad en el modelo deterministico de Schaefer, de acuerdo a
The Ecological Detective: Confronting Models with Data (Hilborn & Mangel, 1997), se
introduce de modo general como se presenta a continuacion:

. Bt 0
B, = HB,+rBt@1 K@ C,Hexp@W,a“ 2@

| - |

CPUE, = 4B, exp@Vto 4 Uzvg

donde W y V, son los términos que introducen la aleatoriedad en el proceso y en las
observaciones respectivamente, se asume que tienen distribucion normal con media 0 y desvio

1)
w dl
2)yeas

estandar 1. Como consecuencia los términos de errores del proceso exp(W,g , +

' o . . e
observaciones exp(V,o , + 7”) tienen distribucion Log-Normal.

Enfoque Bayesiano

En este enfoque estadistico, se asume que los parametros de interés son variables aleatorias
con ciertas distribuciones de probabilidad (Bayesian Data Analysis, Gelman et al., 2004). Si
f es el vector de parametros, segun el Teorema de Bayes la distribucion de probabilidad a
posteriori de 8 es calculada de la siguiente forma:

_ploy) . ple)plyss)
plo/y) = pp(yf i J';Eg);(yy/e)dﬁ

donde p(9 ) es la distribucion a priori del vector de parametros, y p( v/8 ) hace referencia a la
distribucién de los datos y p(ﬁ / y) representa la distribucion a posteriori de § . Ademas

p(@ , y) representa la distribucion conjunta de 6 e V.

También se puede plantear la distribucion a posteriori no normalizada de 6 :

ple/y)0 plo)ply/8)

En este trabajo la variable de interés V es la CPUE y el vector § esta formado por los
parametros r, K, g, el desvio de la variable CPUE dado por las observaciones (T )y el desvio
de la variable CPUE dado por el proceso (7 ). Un aspecto muy importante en este tipo de
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analisis a tener en cuenta es el siguiente: “La investigacion sobre las distribuciones a priori es
sin duda el aspecto mas controvertido de cualquier analisis Bayesiano. Por lo tanto,
recomendamos mucho cuidado al realizar una evaluacién Bayesiana, dado que se debe tener
en cuenta una investigacion exhaustiva sobre varias distribuciones a priori. Este proceso debe
incluir informacion especifica sobre los modelos considerados para su inclusion en el andlisis
y por qué algunos de estos modelos no fueron considerados a pesar de que pueden ser
plausibles” ([13] Pag. 42 a 43). Teniendo en cuenta lo anterior se pueden considerar
distribuciones a priori usando criterios bioldgicos y en algunos casos asumir distribuciones no
informativas para algunas variables. Se incorpora incertidumbre en el modelo determinista de
Schaefer mediante variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas de forma
multiplicativa que representan respectivamente un error de proceso y el error de observacion.
Se utiliza en este caso la reparametrizacion realizada por Meyer y Millar (ver mas detalles en
Bugs in Bayesian stock assesment, Meyer & Millar, 1999) para realizar inferencia Bayesiana
denominada Modelo de espacios de estado. Los espacios de estado se refieren a las
observaciones de la serie de tiempo observada de CPUE, “estados” y a la serie de tiempo no
observada B.. Estos estados se suponen que siguen un modelo de transicion estocastica. Si se
asume que la Biomasa anual es como un porcentaje de la capacidad de carga se puede
plantear la siguiente reparametrizacion: P, = B/K, el motivo de utilizar esta reparametrizacion
es acelerar el muestreo de Gibbs. Ademas se supone que la incertidumbre tiene una
distribucion Log-Normal. Bajo estos supuestos el modelo se puede expresar como se detalla a
continuacion:

u, y v, son variables aleatorias i.i.d. normales con media 0 y varianza g > y 1?2
respectivamente. Se debe plantear todas las distribuciones a priori conjuntas para los cinco
parametrosr, K, q, 0 > y 1 y los estados desconocidos Py,..., Px, ademas la distribucion
conjunta de los indices de abundancia CPUE,,...,CPUEx.

Se asume que los parametros 1, K, g, ¢ * y 1 > son independientes a priori. Por €l Teorema de
Bayes, la distribucion a posteriori de los parametros es proporcional a la conjunta, y por la
independencia condicional de la CPUE, se llega a la siguiente expresion:

pl6/y)0 plo.y)= plr.K.q.0 .12, P,.... P, |p|CPUE,....CPUE, | r.K ,q.0 *,1 >, P.....P, | =
N

= plr)plK)pla)plo 2)plr ) pl R /o 2)|'| p\B/P..r.K.0 2)|']|V p\CPUE, [P.q.1)

2 t=1
Método MCMC y BUGS

Se realiza una representacion utilizando diagramas DAG (Directed Acyclic Graph) para
indicar como se procede con la estimacion a través del enfoque Bayesiano. Este diagrama
(Figura 2) tiene la ventaja de que permite concentrarse en la estructura esencial del modelo sin
meterse en todos los detalles sobre las densidades. Para cualquier instante t, se representan
todas las caracteristicas no observables, los parametros desconocidos (r, K, q, 6 >, 12, P) y
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observables (CPUE,s) como elipses y la unica constante (Captura) en forma de rectangulo.
Una forma de expresar el supuesto de independencia condicional es por un dibujo de las
flechas solidas entre los nodos, por ejemplo de itau2 a CPUE][t]. Las flechas dobles van a los
nodos deterministas, que son las funciones logicas de los demas nodos. El logaritmo de la
media condicional de P, (Pmed][t]), es un ejemplo de un nodo determinista, ya que es una
funcion de los nodos K, r, la Captura., y P.,. En el diagrama la variabilidad en el proceso se
tiene en cuenta a través de isigma?2 e itau2 hace referencia a la variabilidad en las
observaciones.
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Figura 2-. Representacion del modelo de produccion como un Directed Acyclic Graph
(DAG).

3 — Metodologia

Para ajustar el modelo se utiliza los datos referidos a la especie Merluccius capensis, merluza
de Namibia ([9] Pag. 240) que se presentan en la Figura 3:
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Figura 3-. Evolucién de la CPUE (ton/h) y Captura (10° ton) observada de Merluccius
capensis en el periodo 1965-1987.

Descripcion para la calibracion del modelo por maxima verosimilitud



El siguiente procedimiento esta basado en los seudocodigos planteados en Capitulo 10 del
libro “The Ecological Detective: Confronting Models with Data” (Hilborn & Mengel, 1997).
1. Se cargan los datos referidos a las series de tiempo de CPUE y Captura.
2. Ingresar los valores iniciales para del modelo: r, K, Bo. Hay que tener la
precaucion de tomar valores iniciales de los parametros de forma tal que el modelo
pueda funcionar numéricamente.
3. Se ejecuta la optimizacion de la suma en el tiempo t de la funcion de
verosimilitud L, como se indican en la Figura 4, por lo que se busca encontrar los
valores de los parametros r y K que minimizan la suma de la funcién L.
4. Una vez encontrado los valores de r y K que minimizan la funcién objetivo
L., se calcula la serie de Biomasas predicha por modelo y la observada y el valor del
RMS, qy el desvio estimado.
5. Se construyen los perfiles de verosimilitud para los parametros r, K y RMS

Valores iniciales de: Series historicas de
r, Ky Bo \ / CPUE y Captura

Oope = Jﬁx{l:l(ln(CPUEi) —In (CPUE))"

[In(CPUE,) — In(cPUE) |’

2(0,p5)?

1
Ly =In(a,ps) +Eln(2n) +

Figura 4 -. Esquema del procedimiento

4 — Resultados

Se presenta en primera instancia el ajuste del modelo utilizando los datos referidos a la
especie Merluccius capensis, merluza de Namibia ([9] Pag. 240).

Para encontrar los valores puntuales de r y K que minimizan la funcion L,, se tomaron valores
iniciales de r entre 0.1 y 1 y valores iniciales de K entre 1000 y 10000, el resultado de aplicar
el algoritmo de optimizacion es similar para todas las combinaciones posibles de estos dos
parametros. La Tabla 1 contiene el resumen descriptivo del resultado del mecanismo de
optimizacién para el modelo de Schaefer, se observa en dicha tabla que a si bien hay una gran
variabilidad considerada para los valores iniciales de r y K los valores 6ptimos se encuentran
acotados, es decir que existe convergencia hacia una misma solucion.



Tabla 1-. Estadistica descriptiva del mecanismo de optimizacion de los parametros

Pardametro/Resumen  Min. 19" Cuart.  Mediana Media 3% Cuart.  Max.
r inicial 0.1000 0.3250 0.6000  0.5805 0.8000 1.0000
K inicial 2000 4000 6000 6341 8000 10000
r Optimo 0.393 0.394 0.394 0.394 0.394 0.394
K optimo 2708 2709 2709 2709 2709 2711
—sumLL -15.56 -15.56 -15.56  -15.56 -15.56 -15.56
RMS optimo 266 267 267 267 267 267

Se obtuvo un valor de r igual a 0.394 y 2709000 ton para K. En base a estos valores se obtuvo
un valor estimado para q = 0.00045, ¢ Obsz = 0,125, RMS = 267000 ton y se estimaron los

valores de CPUE y de biomasa que se presentan en las Figuras 5 y 6 respectivamente.
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Figura 5-. Evolucion de la CPUE observada y predicha por el modelo
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Figura 6-. Evolucion de la Biomasa observada y la predicha por el modelo.

Pertfiles de verosimilitud

El perfil de la funcién de verosimilitud, permite identificar un rango de valores, para cada
parametro del modelo r y K y para el punto de referencia bioldgico RMS, donde se optimiza
la funcién de verosimilitud independientemente del valor que toman los parametros restantes.
Para ello se considera un rango de valores para cada parametro y se optimiza la funcién
logaritmo de la verosimilitud del mismo respecto al restante. Por ejemplo para un rango de
valores de r se evaltia que valor de K minimiza el logaritmo de la verosimilitud del parametro
r. En la Figura 7 se muestra el perfil de verosimilitud para cada uno de los pardmetros
anteriormente mencionados. Para un nivel de significacion del 5%, el intervalo de confianza
para r se encuentra entre 0.31 y 0.48, K entre 2390000 y 3210000 toneladas y el RMS entre
247000 y 283000 toneladas.
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Figura 7-. a) Perfiles de verosimilitud para r, K y RMS, b) Distribucién Chi-Cuadrado asociada parar, K, y RMS.

Ajuste del modelo con el enfoque Bayesiano

Para realizar el ajuste del modelo mediante inferencia Bayesiana se consideraron las
siguientes distribuciones a priori para los parametros:

r ~ dlnorm(-1.2628643, 1.5192832)C(0.1, 0.8)
K ~  dlnorm(7.947476, 0.8112984)C' (1000, 8000)
iq ~ dgamma(0.001,0.001)C' (1000, 10000)

q = 1/iq

isigma, ~ dgamma(1.708603,0.008613854)
o9 = 1/isigma,
itaus ~ dgamma(1.708603, 0.008613854)

T = 1/itaug

Para la eleccion de los parametros de la distribucion a priori de r se considera una Log-
Normal cuyos cuantiles al 10 % y 90% toman los valores 0.1 y 0.8 respectivamente. Para el
parametro K se considerd una distribucion a priori Log-Normal cuyos cuantiles al 10 % y
90% toman los valores 1000 y 8000 respectivamente. Para la distribucion de q se considerd
un distribucion no informativa 1/iq donde iq tiene una distribucion a priori Gamma, s6lo se
tiene en cuenta el intervalo que puede tomar los valores de g, para este caso el intervalo
considerado es: 0.0001 a 0.001. Para las distribuciones a priori de los desvios tanto de las
observaciones como del proceso se considera una InversaGamma cuyos cuantiles al 10 % y
90% toman los valores 0.05 y 0.15 respectivamente.

Se detalla a continuacion el procedimiento realizado en OpenBUGS para ajustar el modelo
aplicando inferencia Bayesiana:
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Pmed;, = 0

Py ~ dlnorm(Pmedy, isigma, ) C(0.001, 2.0)
Pmed; = log(max(P—y+7r-P—y-(1—FP_1)—Ci1/K.0.001
med, og(max(P—y +7- Py - ( —1) i1/ )) 5 S
P ~ dlnorm(Pmedy, isigma,)C'(0.001, 2.0)
CPUEmed; = log(q- K- P)
CPUE; ~ dlnorm(CPUEmedy, itaus) I<t<NRBRMS = r-K/4

CPKEOSM . = (,:CI)UEIHO(L

La Tabla 2 presenta los resultados obtenidos mediante simulaciones para los parametros r, K,
qy RMS:

Tabla 2-. Medidas de resumen estadistico de la distribucidn a posteriori de los parametros

Parametro | Media | Desvio | Percentil 2.5 | Mediana | Percentil 97.5
iz 0.3741 (0.1046 0.1809 0.3703 (0.5937
K 3193 873.6 1998 3009 5400
q 4.486Ge-4 | 9.9e-5H 2.723e-4 4.436e-4 6.599¢-4
RMS 279.4 36.95 204.1 279.2 354.8

En el mismo se muestre6 300000 veces y se tomaron las ultimas 100000 muestras de las tres
cadenas que se corrieron. En la Figura 8 se presentan para los parametros r y K la densidad a
priori (linea punteada) y a posteriori (linea solida), en dicha figura se observa como la
densidad posterior se “contrae” una vez se incorpora a la informacion a priori la verosimilitud
de los datos. La Figura 9 contiene la distribucion a posteriori para el RMS, los cuantiles, los
autocorrelogramas y la convergencia de las tres cadenas simuladas. Se realiz6 el mismo
procedimiento para el resto de los parametros.
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Figura 8-. Distribucion a priori y a posteriori para los parametros Ky r.
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RMS sample: 300003
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Figura 9-. (a) Distribucion a posteriori. (b) Cuantiles. (c) Autocorrelograma. (d) Historia
que muestra la convergencia de las tres cadenas simuladas para el RMS.

Conclusiones

De lo anteriormente expuesto se pueden destacar algunas conclusiones como las que se
detallan a continuacion:
1. Es posible generar a través del lenguaje en programacion R, un procedimiento
que permita encontrar los 6ptimos de los paramentos por maxima verosimilitud, de la
tasa intrinseca de crecimiento y la capacidad de carga con la ventaja de que permite
tener estimaciones puntuales con intervalos de confianza mediante la construccion de
perfiles de verosimilitud.
2. A través del procedimiento desarrollado se logro ajustar modelos estocasticos
sobre procesos de dinamica poblacional y por consiguiente esto permite evaluar las
implicancias de manejo alternativas sobre recursos pesqueros por medio de los valores
en los puntos de referencia biologica.
3. Una de las limitaciones que se ha encontrado, es que el procedimiento de
ajuste se complejiza cuando se tiene optimos locales. En ese caso es conveniente
tener en cuenta el conocimiento bioldgico sobre determinada especie de manera de
poder descartar algunos de esos 6ptimos locales que no sean biolégicamente
aceptables (modelo restringido).
4. Una alternativa para obtener informacion sobre los parametros del modelo de
Schaefer es aplicar un método Bayesiano. El cual permite encontrar distribuciones a
posteriori de los parametros. Por otro lado las estimaciones puntuales de los
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pardmetros realizadas por maxima verosimilitud se encuentran contempladas dentro
de los posibles valores de las distribuciones a posteriori de los pardmetros.
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