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Introduccién

rales, cofminmente tienen que tomar decisiones en presencia de

incertidumbre, gran parte de la cual se debe a que no se conocen
por completo las tasas de sobrevivencia, crecimiento, fecundidad y
mortalidad natural de los recursos; a que la informacién de los regis-
tros pesqueros de captura es incompleta, asf como de la flota, mimero
de pescadores y el tipo y nimero de redes. Aunado a lo anterior,
algunos organismos se encuentran en aguas con diferente jurisdicci6n,
lo cual hace que dificran las biticoras pesqueras de pais a pais, Con-
secuentemente, no siempre se puéde obtener informacién completay
homogénea,

Es posible cuantificar la incertidumbre e interpretarla como una
situacién de resgo, empleande la informacién de eventos pasados
relacionados entre sf y pronosticar el posible desempefio del sistema
observado. El objetivo es tratar de predecir y evitar que algo indesea-~
ble suceda; esto es, conocer a tiempo el riesgo implicado.

Algo fundamental para lograr los objetivos de la ordenacién
pesquera son los puntos de referencia, los cuales deberan calcularse
sobre la base de las caracteristicas biolégicas o econémicas de la pes-
queria (por ejemplo, incrementar el rendimiento al méximo). Tales
puntos de referencia representan el estado de la pesqueria o de la
poblacién y sus caracteristicas pueden ser vitiles para la ordenacion de
la poblacién (Caddy y Mahon, 1995).

Los diferentes puntos de referencia propuestos para Ia explotacidn
racional de los recursos pesqueros pueden, en términos de su uso,
colocarse en dos categorias: puntos de referencia objetivos y puntos de
referencia limite (ibidem.). Los puntos de referencia objetivos tradicio-
nalmente han sido considerados como indicadores del estado de la po-
blacién. Los puntos de referencia limite, que indican el momento en que
8¢ va & entrar a una situacion de peligro, pueden ser referidos también
como puntos de referencia umbrales (Quinn ez al., 1990).

Lo adecuado es que, como los investigadores pesqueros general-
mente carecen de suficiente informacion para determinar con preci-
sién el estado bioldgico de los recursos, presentan a los administrado-
Tes pesqueros un conjunto de escenarios derivados de un modelo en el
cual se han incluido explicitamente los factores de riesgo pertinentes,
¥ como éstos 1iltimos dificilmente realizan trabajo cientifico, deben

I os investigadores pesqueros y, en general, los de recursos natu-

tener muy presente que existe algiin riesgo en las decisiones que sue-
len tomar.

No obstante, pudiera desarrollarse un modelo que se ajuste a los
datos con una precisién razonable que represente de forma realista
varias fuentes de variacion. Pero hay que tener presente que el ajuste
de un buen modelo no necesariamente implica una buena prediccién
(Ludwig y Walters, 1989).

Hasta la fecha no existe un procedimiento general para comuni-
car las advertencias a los administradores con respecto a la incerti-
dumbre y el riesgo de los modelos (Rosenberg y Restrepo, 1994),
Por eso, el presente trabajo pretende realizar una compilacion de los
métodos estocdsticos que se pueden aplicar a la evaluacién de las
pesquerias y proporcionar los elementos necesarios para expresar el
Tiesgo pesqueto,

Incertidumbre y riesgo

Al tratar de pronosticar se pueden presentar tres situaciones: certi-
dumbre, riesgo e incertidumbre,

Se habla de certidumbre cuando es posible prever con exactitud
el resultado posible.

Una situacién de riesgo se presenta cuando son posibles varios
resultados diferentes y se conocen todos sus valores, asi como la
probabilidad de cada uno de ellos (Delgado ez af., 1992).

Una situacién de incertidumbre implica el conocimiento incom-
pleto de un estado ¢ proceso natural. La incertidumbre estadistica es
el "error de varias fuentes o la estocasticidad descrita con método
estadistico” (Caddy y Mahon, 1995, op. cit.).

8i se intenta pronosticar de acuerdo con los registros de informa-
cién disponibles se est4 transformando una situacién de incertidumbre
en una que puede implicar riesgo. En tal sentido, se puede emplear la
informacién de observaciones pasadas de un evento cuzlquiera para
prenosticar su resultado con cierto grado de probabilidad.

Determinismo contra estocastica
Cualquier dato observado puede clasificarse como deterministico
o no deterministico (estocastico). Los datos deterministicos son aque-

llos que pueden describirse con una relacién matemética explicita:
En otras palabras, si un experimento que produce ciertos datos espe-
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cificos de interés puede repetirse muchas veces con idénticos resulta-
dos, dentro de los limites del error experimental, entonces los datos
se consideran deterministicos.

Si un experimento no puede disefiarse de modo que al repetirse
produzca resultados idénticos, entonces los datos que producen se
consideran de naturaleza estocéstica. Esto es, los datos que represen-
tan un fendmeno estocastico no pueden describirse con una relacion
matemitica explicita, porque cada observacidn del fenémeno es tini-
ca y cualquier observacién dada representard solamente uno de mu-
chos posibles resutiados.

Modelos pesqueros y el riesgo asociado

Los modelos bioldgicos tienen en comin pardmetros desconocidos,
los cuales tienen que calcularse a partir de los datos. En la teoria
estadistica, un estimador es una funcién de las observaciones necesa-
rias para calcular una magnitud desconocida (Richter y S3ndgerath,
1990).

En la estadistica frecuentista, un pardmetro s una magnitud propia
de un sistema que se supone permanece constante en un perjodo
definido. Entre Jos parAmetros tipicos de las poblaciones pesqueras
que comiunnrente se manejan se incluyen la tasa natural de
sobrevivencta, la tasa de crecimiento y la fecundidad a una edad
determinada (Hilbon y Walters, 1992).

El andlisis de riesgo sc define como la evaluacién de la probabilidad
de que se realice un evento dado tal como ha ocurrido en situaciones
anteriores, o la evaluacion del beneficio corriente bajo incertidumbre
producida con una determinacién del riesgo utilizando una pérdida
especifica o una funcibn de utilidad (Rosenberg y Restrepo, 1994),
esto s, formalizar las preferencias subjetivas en las que cada individuo
puede tener diferente inclinacién con respecto a otro (Keeney, 1977),

La evaluacion del riesgo pesquero puede ser para los investigadores
una herramienta \itil para cuantificar las advertencias a los que tomardn
decisiones de manera mas entendible (Linder y Patil, 1987).

Fuentes de incertidumbre

Las fuentes de incertidumbre en los objetivos de la administracién
pesquera incluyen errores estadisticos en la evaluacién del estado de
la poblacién y del medio ambiente. Hay cinco tipos de incertidumbre
que pueden incrementarse con ¢l conocimiento incompleto del am-
biente (Rosenberg y Restrepo, 1993):

a) Error en la medicién de las magnitudes observadas, como la cap-
tura o la talla media a determinada edad;

b) Laincertidumbre del proceso (o error de procesamiento), que recae
en lo estocdstico de la dindmica de la poblacién, como la variabi-
lidad ¢n el reclutamiento;

c) Errores del modelo, al no especificar los pardmetros del modelo
(como la tasa natural de mortalidad);

d) Célculo de incertidumbre (o de error), que puede resultar de cual-
quiera de las anteriores y es la imprecisién e inexactitud en los
parametros del modelo, como la abundancia de las existencias
pesqueras o la tasa de mortalidad por pesca; y

€) Error de implementacién (incertidumbre); que resulta de una po-
litica administrativa incapaz de alcanzar exactamente ¢l objetivo
de 1a estrategia pesquera.
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Comunicacion entre investigadores y quienes
toman decisiones

El proceso de comunicacion de los investigadores pesqueros con
quienes toman las decisiones presenta ciertos retos. Uno de ellos
es que deben realizar una evaluacién objetiva de los costos
potenciales de eventos indeseables y definir niveles aceptables de
tiesgo.

Para advertir del riesgo es necesario definir claramente la
probabilidad de un evento particular y cuantificar el grado en ¢l cual
es indeseable; esto es, €l costo del impacto del evento. Ello implica
especificar las relaciones entre los resultados esperados y la
consecuente pérdida de beneficios (Caddy y Mahon, 1995, op. cit.).

Uno de los principales impedimentos para la evaluacion del riesgo
con fines administrativos ha sido la definicién formal de *seguridad”
(riesgo aceptable). Francis (1993} propuso una definicién segin la
cual la captura puede considerarse segura si mantiene la biomasa de
la poblacién desovante capturable arriba det 20% del nivel de las
existencias virgenes al menos el 90% de las veces.

Existen dos tipos de errores administrativos que se pueden
incrementar debido a la incertidumbre sobre ¢l estado actual de las
existencias (Rosenberg y Restrepo, 1995). El tipo 1 y el tipo I, nombres
adoptados de la estadistica comiin. El de tipo I ocurre cuando
errneamente los investigadores advierten al administrador que se
lleva a cabo una sobrepesca y el de tipo II cuando los investigadores
concluyen erréneamente que las existencias estdn subexplotadas.
Obviamente, las consecuencias biolégicas del sesgo son mas serias
en el tipo 1T que en el tipo 1.

Cilculo de la incertidumbre y el riesgo

Algunas de 1as herramientas que se utilizan para conocer el efecto de
la variabilidad de los resultados en los modelos pesqueros son: la
probabilidad de Bayes (Thompson, 1992; McAllister et al., 1994;
Walters y Punt, 1994; Hilborn er al., 1994; Walters y Ludwig, 1994),
la verosimilitud (Fournier ef al., 1990; Haist ef al., 1993) y la
simulacién de Monte Carlo (Bergh y Butterworth, 1987; Francis, 1992;
Powers y Restrepo, 1992 y Megrey et al., 1994). Desde luego, puede
haber una combinaci6n de tales herramientas.

La diferencia fundamental entre la teoria estadistica estindar
(frecuentista) y la teoria de decision estadistica (bayesiana) radica en
la interpretacion del término "probabilidad” y las variables estocasticas
asociadas. Para un frecuentista "probabilidad' se puede referir
solamente al resultado de una serie infinita de eventos en condiciones
idénticas, mientras que la interpretacién bayesiana de "probabilidad”
se refiere al grado de credibilidad del observador. Los "frecuentistas”
consideran al parimetro como una cantidad fija, no estocéstica y para
determinarlo se pueden utilizar, entre otros, la méxima verosimilitud
o el métode de los momentos. En cambio, los bayesianos no lo
consideran como fijo y suponen que proviene de alguna distribucién
previa con una funcién de distribucién de probabilidad que puede ser
normal, de Poisson, etcétera (Hoef, 1996).

Algunos investigadores tienen dificultad en aceptar ¢l método
bayesiano y sus interpretaciones, en vista de su aparente subjetividad
y arbitrariedad. Sin embargo, nada es tan arbitrario como escoger el
5% o el 1% de nivel de significancia o la hipétesis nula. La



"subjetividad” en la inferencia bayesiana recae en la determinacion de
la densidad previa de un pardmetro desconocido y en las diferentes
variaciones de observacion (Ludwig, 1996).

Quizd lo mas reprochable es que el usuario escoja su distribucion
previa propia y después la reporte como su conclusién personal
bayesiana. Determinar distribuciones previas es muy dificil, dada su
subjetividad, y puede convertirse en un serio problema (Berger, 1980).

Relacién stock reclutamiento

De la reconstruccion poblacional obtenida con el método de capturaa
una edad determinada (Deriso e¢ /., 1985) se calcula el stock y el
reclutamiento. De esta forma, se analiza el error de proceso mediante
la funcion siguiente (Ludwing y Walters, 1981):

W,
Rops = OSgy, ol
Donde:
o es el coeficiente de mortalidad densoindependiente,
o B el coeficiente de mortalidad densodependiente,
o R, es el reclutamiento observado,
a S, es el stock adulto observado, y
a Wt el error de proceso para cada unidad de tiempo t.

exp ™ exp

El error de observacidn se evahia a través de la suposicidn v, =
M(0,5). De esta manera, el stock adulto, de acuerdo con Walters y
Ludwig (1981), se expresara como (S, exp®). El andlisis de riesgo
e incertidumbre considerara: a) andlisis estadistico bayesiano, b) la
construccion de perfiles de verosimilitud y c) simulacién de Monte
Carlo.

Anilisis estadistico bayesiano

Se usa generalmente al calcular el error y otras incertidumbres, como
procesos de error, estructura del modelo, etcétera, En la mayoria de
las aplicaciones pesqueras las medidas de probabilidad bayesiana son
simples de usar y permiten gran flexibilidad en la representacién de
hip6tesis alternativas (Hilborn y Walters, 1992).

Explicitamente, el teorema de Bayes es una demostracién cientifica
de una importante propiedad de la probabilidad condicional {Gelman
et al., 1995). El teorema de Bayes usa un vector 8=(4,.....4) que
muestra de esta forma los pardmetros desconocidos en el modelo, y
un vector d=(d1,.....dn) que representa los datos disponibles (Hilbom
et al., 1994; Adkinson y Peterman, 1996; McAllister y Kirkwood,
1998). La dependencia del vector de los datos sobre el vector de los
parémetros Hestd dada por la siguiente funcion de densidady =(%) .
En este caso, la densidad probable conjunta f = (d,&) de datos y
parametros es el producto de la densidad previa n(0) y la densidad
condicional £ =% : f(d.6)= 2(6)f (‘y (Hoening et al., 1994;
Kinas, 1996, Schweder, 1998). Dados los datos disponibles, los
pardmetros son expresados por la densidad posterior 7( d)’ que
puede escribirse como sigue:

" = 14 Aoy
1) ey poe
La cantidad ;r(ﬂlf(‘y 08 en el denominador es esencialmente

una proporcionalidad constante necesaria para integrar la probabilidad
condicional a la unidad (Schweder, 1998). En este caso, la densidad

f= (‘%1) fue considerada como la verosimilitud previamente estimada
y fue denotada como L(%) =f (%) (Gelman et al., 1995). El cilculo
bayesiano se realiza con dos parametros & /). Enn este caso se utiliza
la integracion bayesiana por busqueda directa (Thompson, 1992;
Gelman et al., 1995).

Intervalos de confianza bayesianos

Los intervalos serdn definidos entre a(#(bcon (I -a) 100% si fes
integrado como:

En este caso, ¢l promedio de la posterior del teorema de Bayes es
¢l promedio de la poblacion, de tal forma que es posible calcular los
limites de confianza bayesianos con (1 — o} 100% (Gelman ef al.,
1995).

Verosimilitud

Aundque en ¢l lenguaje comin, probabilidad y verosimilitud tienen el
mismo significado, en la practica se utilizan de manera diferente. En
la verosimilitud se desconoce ta probabilidad inicial, al menos en las
instancias pricticas, y no debe introducirse ni en las consideraciones
ni en los calculos (Mises, 1981).

Al hacer inferencias o tomar decisiones acerca del pardmetro
desconocido después de que se ha observado x , toda la informacién
experimental relevante se encuentra en la funcién de verosimilitud
para los x observados. Ademads, dos funciones de verosimilitud
contienen la misma informacién del pardmetro si ambas son
proporcionales.

La méxima verosimilitud escoge el valor del parimetro que
maxintiza la probabilidad de las actuales observaciones si los
pardmetros fuesen verdaderos. Esto ¢s, toma la médxima verosimilitud
del parametro calculado como el valor en el cual la observacion tiene
la més alta probabilidad.

La méxima verosimilitud es un criterio para calcular los
parametros, que en general se basa en consideraciones cuidadosas
de cdmo crecen y se distribuyen los errores estocisticos. La idea
principal es encontrar los pardmetros para los que son mas parecidos
los datos observados.

Perfiles de verosimilitud de los parametros ay /4

w,, se obtiene de la siguiente relacion (Hilborn y Walters,
1992):

w = tof R Lo (ss,)

Posteriormente se estima la verosimilitud (L) del error de proceso
{w), suponiendo una distribucion log normal w,. La funcién de
verosimititud de cada afio analizado presenta la siguiente forma:

L(w,)= [—-;--1;1(2.,,)]_{%.1“(03)_%

El resultado final del calcule de la verosimilitud de cada afio t se
utiliza para obtener los pardmetros de la relacién stock reclutamiento
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de Ricker (1975), encontrando una solucién que hiciese méxima la
posterior funcién de verosimilitud, de acuerdo con el siguiente modelo:

R

En este caso se calcula la maxima verosimilitud del R,
(reclutamiento estimado) dados los pardmetros ay /. Para el caso de
o (desviacion estandar) de w, se planted la siguiente funcién:

1y g
o= {23 o(A ) (R )
En este caso ¢ es ¢l tiempo en afios, # = al mimero deafiosy R, =
reclutamiento obtenido con el modelo de Ricker (1975).
El caleulo del error de observacion (v) en la relacién de stock

reclutamiento supone la siguiente hipotesis nula: H, = la fraccion.

poblacional del stock medida con error, de tal forma que ¢l error de
observacién en el caso de este trabajo se supone de la siguiente
manera: v, = N(0,a,).

De acuerdo con Walters y Ludwig (1981), el stock se expresara de
la siguiente forma: (Sa,, exp("’ X

En este tipo de andlisis, aceptar alguna de las hipdtesis anteriores
implica reconocer que una forma de error permitird explicar de mejor
manera la tendencia del reclutamiento. Con los resultados de la
hipétesis aceptada, y que a la vez muestre una mejor reconstruccion
del reclutamiento, se construirh un perfil de verosimilitud de @y £
(Hilborn y Walters, 1952). Los intervalos de-‘confianza (IC) de los
parémetros & y A en él perfil de verosimilitud se calculan suponiendo
una distribucién X2, con m grados de libertad (Polacheck et al., 1993;
Punt y Hilborn, 1996). En este caso los IC no se calculan de manera
conjunta sino independiente para @ y £ por lo que el IC de cada
parimetro se define como todos los valores que puedan satisfacer la
siguiente condicion (Polacheck et al., 1993):

IC =LY\ p)- LY\ P )] S 2o

Donde L(Y\p_) ¢s la mixima verosimilitud del pardmetro
(p.. = @af), segun el caso, y L(Y \ p) ¢s la verosimilitud del pardmetro
dentro del perfil de verosimilitud- Zf.l-g es el valor de la distribucién
Z aun nivel de confianza 1-ay m=1.

Método de Monte Carlo (S6bol, 1983)

Es otro método numérico que permite resolver problemas matematicos
mediante la situlacion de variables aleatorias. Primeramente s¢
elabora un programa para una prueba aleatoria, luego s¢ repite la prueba
veces de manera que cada experimento sca independiente de los
restantes ¥ se toma la media de los resultados de todos los
experimentos. Por ello, este método también se denomina de pruebas
estadisticas.

Simulacién de Monte Carlo

Una vez discriminadas las hipétesis s calcula el rendimiento de la
pesqueria y el tamafio dptimo del stock, considerando el efecto
simult4neo de ambas hipétesis sobre el desempefio del modelo. La
expresion tiene a siguiente forma:

R, = aS,,, exp ®™ exp[cwr —Z}]
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Donde w, s el error de proceso con media = 0'y desviacion estdndar
de o, De forma simultanea se estimard ¢l error de observacién v, De
esta forma, el stock simulado (S ") se calcula como:

o
]

S=Sexp " * ,donde ¥, = N(0,5,).

El espacio paramétrico se define en términos de los célculos de
méximz verosimilitud de y £, consideranda la regién estadistica de
incertidumbre definida por los intervales de confianza X* con eleccién
arbitraria de una zona de riesgo (Punt y Hilborn, 1996).

Las estimaciones del mejor ajuste de R ,, y §" para la funcién de
méxima verosimilitud tendré la siguiente forma:

La,f\RyS)= I'IB oIn(2+ 4')] _[%- in(o?)- '2:%]

La simulacién de Monte Carlo se repite 1000 veces calculando en
cada corrida el stock maximo como S, = oL , el reclutamiento maximo
como R, = Zexp”, ¢l tamaito de stock felacionado con €l méximo
rendimiento’sostenido como Sus -%5(0-5-0-07'11\"). el Méximo Rendi-
miento Sostenido como: a8 *exp™® 'y, finalmente, la tasa de explota-
¢ibn como U, =0.5+na® (Hilbom y Walters, 1992).

Como el método simula cualquier proceso cuya marcha depende
de factores aleatorios y resuelve problemas matematicos que no tienen
la menor relacién con cuestiones aleatorias, se puede inventar un
modelo probabilistico artificial (¢ incluso més de un modelo) que
permita resolver estos problemas {Sobol, 1983).

Método para determinar el riesgo (Rosenberg y
Restrepo, 1994)

Existen cuatro pasos en el andlisis de incertidumbre y determinacitn
del riesgo: anélisis del error de célcuio, sensibilidad a los errores del
modelo, proyecciones estocdsticas y anélisis de riesgo.

8) Anilisis de ervor de célculo. Es el cileulo de la incertidumbre al
determinar el estado de la poblacién capturable (abundancia y tasas
de mortalidad por pesca), asi como puntes de referencia biolégica.
Este tipo de andlisis se enfoca tipicamente en la medida y célculo
de los errores y resulta en distribuciones de probabilidad para los
pardmetros del modelo dado. El andlisis puede hacerse
analiticamente con simulacién de Monte Carlo o mediante una
aproximacién por el método de Bootstrap. Este tiltimo es mas facil
porque requiere de menores supucstos explicitos.

b) Sensibilidad a los errores del modelo. Un andlisis completo de
sensibilidad puede utilizar un método de Monte Carlo para explorar
formas del modelo o valores del parimetro. No se necesita explorar
la medicion del error en datos puntuales, a menos que haya una
clara evidencia de que un punto tiene una mayor probabilidad de
ser impreciso € inexacto en comparacién con otros puntos.

¢) Proyecciones estocisticas. Incluyen el célculo del error en el
estado actual y los procesos de error en ¢l periodo proyectado. Las
proyecciones a largo plazo se enfocan en procesos y posibilidades
de implementacién del error, Los errores de proceso resultan
principalmente de aleatoriedad en el rechitamiento y en algunas
formas necesarias de relacién entre las existencias pesqueras y el
reclutamiento. Es importante basarse en datos histdricos y en
algunas proyecciones serd necesario explorar posibles estrategias
administrativas. El resultado de las proyecciones estocésticas son



perfiles de probabilidad de los resuitados para diferentes magnitudes
administrativas clave, tales como la abundancia de la poblacion
capturable, el rendimiento, o variables econdmicas tales como
excedentes del productor y del consumidor.

d) Anilisis de riesgo. Calcula ¢l riesgo como una pérdida esperada en
el tiempo, utilizando pérdidas admisibles o funciones de utilidad,
provistas preferentemente por administradores pesqueros, lo cual
tiene dos dificultades: primera; los administradores o la entidad
gubernamental usualmente no establecen sus objetivos de manera
que puedan ser utilizados para construir funciones de utilidad o
pérdida; usualmente, tomar una decision de manera individual en
un cuerpo administrativo tiene muchos objetivos que difieren uno
de otro y pueden cambiar afio con aifo, dependiendo de una variedad
de factores socioeconémicos y politicos. Segunda, los avances en
¢l conocimiento de la dindmica de poblaciones, las herramientas
para determinar las existencias pesqueras y el desarrollo de la
teoria econdmica de la pesca han permanecido independientes
durante muchas décadas. Como resultado, suclen ser fuentes
separadas de informacién sobre el riesgo a la industria y a la
poblacién explotada. Raramente se presenta esta informacion
conjunta a los administradores en un reporte sobre la poblacién
capturable, con excepcidn de las capturas proyectadas en un corto
tiempo, las cuales se utilizan para pronosticar los ingresos.
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