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DINAMICA NO-LINEAL DE LA BIOMASA DE ATUN ALETA AMARILLA
(Thunnus albacares) EN EL DCEANO PACIFICO ORIENTAL

RESUMEN

De las estimaciones de! nimero de atunes aleta amarilla por trimestre que habitan el Océano
Pacifico oriental (OPQ), publicadas en el informe anual del CIAT {1996), y las tablas de su
crecimiento en peso publicadas en el mismo informe, se estimd la biomasa trimestral de atan
aleta amarilla (AAA) en el OPO, para ¢l periodo comprendido entre 1967 y 1994 Se
identificaron los patrones de comportamiento y la influencia de retrasos en tiempo de la
biomasa de AAA durante este periodo, utilizando graficas de biomasa contra tempo. por
subseries {trimestrales y anuales) y de espacio de fase, asi como mapas de retorno y figuras de
Poincaré Utilizando el método grafico de Vandermeer, s¢ calcularon los eigenvalores para la

biomasa de AAA por trimestre y anual, para analizar la estabilidad del sistema.

Para describir y pronosticar la biomasa de AAA por trimestre y anual, se ajustaron los
modelos de redes neuronales, no-lineal y ARIMA, utilizando diferentes longitudes de la serie
de tiempo, para conirastar {a estructura encontrada

Del anilisis de la biomasa de AAA se encontré que presenta dos periodicidades, una anual y
otra de aproximadamente 14 afios. La primera esta asociada a la fluctuacién anual de fito y
zooplancton en el OPO vy [a segunda a eventos fuertes del fendmena de “El Nifio”, Estas dos
periodicidades presentan en su comportamiento, un decaimiento de largo plazo, pero de muy

rapida recuperacién, con una relacién de intervalos de tiempo de 4.1 entre decaimiento y

recuperacion.

La dinimica de la Diomasa de AAA describe un toroide cuasi-periodico {atractor) cuyo
comportamiento 1o es aleatorio v es sensible a las condiciones iniciales. Los modelos de redes
neuronales (RN), no-lineal y ARIMA, identifican y describen bien estas rismas
periodicidades Los modelos ARIMA 0,00,1.1,0) v ARIMA(0,0,0,1,1,0)” son los que mejor

pronostican la biomasa de AAA por timestre y annal respectivamente en el OPO



Finalmente, la wdentificacion de los patrones de comportamiento de Iz dindmica de la biomasa
de AAA, aunado a la posibilidad de su ptondstico con cierto grado de certeza a corto plazo,
nos podrd scrvir para analizar la dinamica de esta cspecie, asi como plancar su mejor

administracion para diferentes condicioncs de perturbacion natural ¢ inducida por el hombre



I. INTRODUCCION

La pesca es una actividad que ha sido practicada por ¢! hombre desde los origenes de las
primeras civilizactones, pero su manejo cientifico es relativamente muy reciente Los primeros
modelos utihizados para € manejo cientifico de tas pesquerias fueren el de Verhulst en 1938,
Shacafer en 1954, Beverton y Holt en 1957 y Ricker en 1958 La mayoria de los modelos
desarrollados posteriormente para la simulacidn, prondstico y administracion de las

pesquertas, son basicamente derivados de estos estudios.

En un principio, los trabajos sobre pesquerias abordaban el problema metodologico de estimar
abundancias, en la actualidad en cambio, gran parte de este esfuerzo se centra principalmente

en tener un mejor conocimiento de la relacién recursos-ambiente,

Un objetivo general a! utilizar modelos matematicos en pesquerias, ¢s el de entender la forma
en que las diferentes interacciones bioldgicas y fisicas afectan la dinamica de las especies. Con
este proposito no estamos tanto interesados en los detalles algebraicos de una formuia en
particular, como de sus aspectos generales del siguiente tipo: ;jqué factores determinan el
tamafic de la poblaciéon®, (qué parametros determinan lz escala de tiempo en que la poblacion
respondera a perturbaciones naturales o de origen humano?, el sistema poblacional ;seguira
las variaciones ambientales o las promediard a largo plazo 2. De acuerdo a esto una mayor
atencidn estara dirigida a la significancia biclégica de los pardmetros de la ecuacién en uso, en
lugar de los detalles matematicos, ya que de otra forma corremos el riesgo de perder de vista la

realidad del problema 2 investigar.

En el uso de los modelos matematicos es necesario empezar con principios generales que sean
utiles para facilitar el acceso a la mejor forma de manejar los recursos biolagicos. comno son
los modelos de una sola especie, buscando elucidar ¢l comportamiento de la poblacién como
funcién del tiempo y admitiendo por otra parte que en el mundo natural no existen especies
aisladas. Las poblaciones tienden a interactuar con su suplemente alimenticio, compitiendo
Por estos recursos con otras especies en el mismo nivel réfico y teniendo un gasio energético

para evitar a sus depredadores, asi también las poblaciones estaran influenciadas por varios



factores del ambiente fisico Aln as:, es conveniente considerar cstas interacciones fisicas y
biologicas como parametros pasivos de la ecuacion, sintetizandolos como una globalizacién de

la razon intrinseca de crecimiento (r), de la capacidad de sostén (k), u otros parametros de la

dinamica poblacional

Podemos agrupar a los modelos en dos grandes divisiones; los que presentan fraslape
generacional y los que presentan un proceso continuo de crecimiento. Los primeros serin
simulados como procesos discretos de crecimiento y 1os segundos por ecuaciones diferenciales
de crecimiento continuc. En los modelos de crecimiento continuo se presentaran tanto
situaciones de denso-independencia como de denso-dependencia, donde para el primer caso
tenemos un proceso de crecimiento de interés compuesto dado por una ecuacion exponencial
del orden de 1/r. Para ¢l crecimiento denso-dependiente el modelo que mejor representa sus
caracteristicas esenciales esta dado por la ecuacién logistica. Para la representacion del
crecimiento discreto poblacional, los modelos apropiados son las ecuaciones en diferencias,

relacionando las poblaciones en la generacién t+1 con aquellas de la generacion t.

Existe todo un catalogo de formulas de las formas propuestas por diferentes autores de los
analogos de la ecuacion logistica para la situacion discreta, sefialandose la analogia existente
entre las ecvaciones diferenciales con retraso y las ecuaciones ordinarias en diferencias. Todo
este espectro de manifestaciones bioldgicas y matematicas para las ecuaciones no lineales
fueron ampliamente estudiadas por May y Oster (1976), y pueden ser resumidas en las
siguientes consideraciones: Cuando Ja no linealidad no es muy marcada en las estructuras de
las ecuaciones, los efectos de retraso tienden 2 ser pequefios, comparados con la respuesta
natural del sistema y se presentard como consecuencia un punto de equilibrio estable, pero,
;qué sucede cuando estos puntos de equilibrio se hacen inestables?, los cuales se presentan
cuando las razones reproductivas poblacionales se hacen mayores que dos, donde es de
esperarse que se presenten bifurcaciones y se observen puntos localmente estables con
periodos de manifestacion bien definidos y donde la poblacion oscila en ciclos y
periodicidades facilmente identificables, May (1976a). Esta secuencia de ciclos estables con
periodos que convergen a valores limite, al ser rebasados hacen que los sistemas entren a

situaciones de manifestacion cadtica, practicamente imposibles de predecir En estos casos la



diniamica poblacional de estos modelos deterministicos pasa a tener una mejor descripeion

sobre bases probabilisticas

Los métodos generales para obtener ia descripcion probabilistica de esta dinamica poblacional
bajo régimen cadtico han recibido mucha atencion y estudio, pero aun hay mucho por hacer
antes de entrar en una fase firme para ser utilizados como herramientas en el analisis de las
poblaciones y de sus proceso de administracion y pronéstico, ya que las fluctuaciones
poblacionales aparentemente cadticas no necesitan necesariamente derivarse de fluctuaciones
ambientales aleatorias ¢ errores sistematicos de muestreo, sino que pueden reflejar la dinamica

intrinseca de aspectos deterministicos fuertemente denso-dependientes (May, 1976a),

Una investigacidon completa del comportamiento poblacional en ambientes estocasticos esta
fuera de los propositos de esta tesis, aun y cuando los efectos sobre las poblaciones se pueden
promediar sobre variaciones ambientales de largo plazo, las cuales tienden a mantener un
valor estacionario de equilibrio temporal que dependen de las variaciones en la magnitud de la
capacidad de sostén. Sin embargo, es posible buscar las relaciones empiricas existentes con
manifestaciones globales, como es el efecto de la interaccion océanc-atmésfera (El Nifio).
Tampoco entraremos en profundo detalle sobre las posibles relaciones entre la magnitud de las
fluctuaciones ambientales y la probabilidad de extincién de la poblacién. Sin embargo,
debemos aceptar que bajo ciertas situaciones, variaciones temporales en el ambiente producen

influencias desestabilizantes que influyen en las metodologias estadisticas de prondstico aqui
utilizadas.

Las consecuencias de describir poblaciones en términos de ecuaciones interligadas para
diferentes clases de edades pueden presentar situaciones complicadas, comunes en el analisis
de multiespecies, particularmente cuando los efectos de denso-dependencia son incluidos sin

importar que estemos considerando el crecimiento poblacional como un proceso contimuo o

discreto

Los modelos unipoblacionales como los aqui utilizados pueden exhibir puntos de equilibrio

estable que tienden a amortiguarse de forma monoténica u oscilatoria y presentan



fluctuaciones ciclicas o cadticas, dependiendo de las penodicidades naturales de 1a especie, asi
como efectos de retraso en ¢l tiempe de los mecanismos regulatorios y de si estos son
pequefios o grandes con referencia a los ticmpos caracteristicos de respuesta del sistema,
donde ¢l tiempo de respuesta caracteristico poblacional es del orden de TR=1/r, introduciendo
clementos de autoconsistencia en la evolucion de los parametros poblacionales, asi por
eiemplo, si la especie en estudio se desarrolia en un ambiente no predecible {ruido blanco), se
presentaran ventajas de tener valores grandes de r que permitan la recuperacién del sistema de
los malos tiempos y de explotar en mejores condiciones la de los buenos tiempos Para valores
grandes de r (como es el caso de los peces e insectos), [a poblacién estd condenada a seguir las
fluctuaciones ambientales y de ponernos en una situacion incomoda de no poder resolver la
impredictabilidad del ambiente y por lo mismo de las biomasas poblacionales, Por otro lado
valores pequefios de r implican fuertes respuestas e independencia del tiempo, con la ventaja
de que la poblacion puede mantener valores estacionarios y puede promediar el efecto de Ias
variaciones ambientales, pero con la desventaja de que las recuperaciones seran lentas bajo
condiciones de perturbaciones trauméticas. Los efectos de heterogeneidad espacial que a

menudo juegan un papel importante en los efectos de estabilizacion, tampoco serdn
considerados en este estudio.

La mfinita variedad de manifestaciones de la naturaleza pueden ser representadas con
ecuaciones simples de pocos parametros, como son la familia de las ecuaciones logisticas,
donde los organismos presentan estrategias bioeconomicas representadas en sus parametros,

los que tienen que evolucionar para maximizar el ajuste de los organismos con su ambiente

(May, 1976a).

La elaboracidn de pronésticos estadisticos ha sido siempre una parte integral de casi todos los
tipos de toma de decisiones administrativas; pero durante las iltimas décadas podemos decir
que esta disciplina se ha transformado en un campo de fnvestigacién con derecho propio, tanto
en. el ejercicio profesional de la vida diaria como en el académico, reconociéndose su
importancia en toda forma de planeacién y de toma de decisiones en areas tan diversas como
pueden ser los negocios, la investigacion, el gobiemo e incluso en orgamizacionmes con

aplicaciones militares. Los prondsticos formales constituyen un frea técnica dominada por



métodos estadisticos aplicados a datos de caracter storico, donde la forma de la senie de
tiempo estad intimamente relacionada con su predictabibdad, ast, si una serie de tiempo
presenta formas discernibles de periodicidad, entonces esta serie puede utilizarse para
pronosticar futuros valores, pero si no presenta esta consistencia en sus datos. entonces no
puede haber predictabilidad porque la secuencia de su informacion no presenta los ciclos o
periodos especificos que prevalezcan sobre otras manifestaciones para su posible prondstico,

Es esta distribucion no uniforme de componentes ciclicos lo que hace que el prondstico
estadistico sea posible.

La predictabilidad de una serie de tiempo puede ser descrita en términos de su funcion de
autocorrelacion y asi determinar si existe una predictabilidad inherente en los datos, ya que si
la autocorrelacién existe, ésta puede ser usada para realizar predicciones del future basados en
observaciones del pasado (Ritter, 1996; Ritter et al, 1998) E! prondstico es un elemento
necesario en el proces¢ de planeacién, pero no es Ja planeacion en si misma, ya que el
prondstico estadistico predice Io que pasara si las tendencias historicas no camban, ya que si
esto sucede deberan de realizarse cierto tipo de ajustes Entre las técnicas cuantitativas de
prondstico se encuentran principalmente los promedios méviles (MA), el alisamiento
exponencial, el analisis de regresion, los filtros de descomposicion y adaptativos, modelos
econométricos, las métodos de Box y Jenkins, 1z matriz de insumo-preducte, etc. Las técnicas
cuantitativas de prondstico se subdividen a su vez en técnicas de series de tiempo y causales,
donde las primeras suponen que la serie historica tiene un patron o combinacién de patrones

que se repiten con ¢l tiempo y las segundas suponen que ¢! valor de una variable es funcion de
otras variables (Dorantes, 1992).

El objetivo de este trabajo es identificar patrones de comportamiento de la dinamica de la
biomasa del atin aleta amarilla { Thurnus albacares) que habita en el Océano Pacifico onental;
analizar I estabilidad de estos patrones, su relacion con el ambiente y el efecto de retraso en el
tiempo. Utilizando para este propdsito metodologias estadisticas no-lineales y métodos de
solucién grafica de ecologia cuantitativa. Esfos estudios, aunados a la posibilidad de
pronostico, nos permitiran analizar la dindmica de estz especie y asi poder plamear su mejor

administracion para diferentes condiciones de perturbacion natural o inducida por el hombre.



1. ANTECEDENTES
2.1. LA MODELACION MATEMATICA BASICA DE LAS PESQUERIAS

i.os modelos mas imporiantes que se han desarrollado para la descripeidn y prediccion del
comportamiento de las pesquerias son ¢l modelo logistico de Verhulst, formulado en 1838, y
el modelo de produccién de Shaefer dado en 1954 y modificado en 1957. Los modelos que los
preceden son basicamente modificaciones de estos. Asi, encontramos modificaciones del
modelo de Shaefer como la de Pella y Tomlinson en 1969, Walter 1973, y Schaute en 1977 y
1985 De esta misma derivacion Fox en 1975 hace una formulacion matematica para su
modelo de produccién basada también en un modelo logistico. Existen otros planteamientos
como el modelo basado en la modificacidn de la ecuacion de peso de Brody, propuesto por

Deriso en 1980 v el modelo de produccién economico propuesto por Morton Lez en 1981
(Diaz, 1992).

Los modelos para el analisis de la dinamica de las poblaciones de peces y ¢l efecto que la
pesca ejerce sobre estas, se pueden clasificar en dos grandes grupos. El primero de tipo de
produccién excedente relacionado particularmente con el trabajo de Shaefer (1954; 1957), que
trata a la poblacién como una sola entidad, descrita efectivamente por un solo pardmetro, el
tamafio ¢ biomasa. El segundo grupo representado por et modele analitico, que esta asociado
particularmente con el trabajo de Ricker (1958} y Beverton y Holt (1957), donde consideran la
poblacion como la suma de las caracteristicas implicitas de sus individuos y estudian los

parametros de la dindmica poblacional por el desarrollo caracteristico de cada individuo.

Existe otro grupo de modelos denominado de relacion, en los cuales la dinimica de la
poblacidn estd en funcidn de los factores ambientales, tal es el caso de los modelos causales de
Ritter y Guzman (1979, 1982, 1984), Ritter et al. (1982,1985), Diaz (1992) y Ortega (1998),
en los que se relaciona la biomasa del atim con variables fisicas, climdticas y bidticas
(temperatura, tormentas, El Nifio, grosor de capa de mezcla, vientos y disponibilidad de
alimento), esto ha permitido agregar un tercer componente a las denominaciones clasicas de

las pesquerias {denomindndoseles ambientalmente dependientes) ademds de las va conocidas



de denso-dependencia y denso-independencia,

Finalmente estan los modelos de series de tiempo, donde la dinamica poblacional de la especie
se explica por los valores histéricos de ésta, dentro de este tipo de modelos encontramos a los
ARIMA como los mas utilizados (Bazigos, 1983), tal es ¢l caso del modelo de Gonzalez
(1986) que utiliza esta metodologia para pronosticar capacidades de sostén del atin en ef

Qcéano Pacifico oriental y el de Su y Yeh (1998) que la utilizan para modelar y pronosticar

capturas de atin en Taiwan.

22. ASPECTOS AMBIENTALES COMO FACTORES DETERMINANTES DE LA
DISTRIBUCION Y ABUNDANCIA DE ALGUNAS PESQUERIAS

En el Océano Pacifico del Este entre las latitudes que comprenden desde el norte de Baja
California hasta el norie de Chile, se encuentra localizada una de las areas de mayor

productividad de tinidos en el mundo,

En esta area, el atun aleta amarilla se le captura asociado a otras especies o alrededor de
objetos flotantes, como troncos de arboles. Cuando es capturado con barriletes, los peces
resultan mas pequefios que cuando el cardumen es puro, Orange, Schaefer y Larmie (1957),
Broadhead v Orange (1960), observandose ademas que el atin aleta amarilla como el barrilete

tiene la tendencia de agruparse por 1amafios, Schaefer (1948) y Brock (1954)

Los diferentes asociados interactuan constantemente en 4rea y tiempo, pero em muchas
ocasiones actian independientemente. Yuen (1963), de observaciones submarinas concluyd
que aun cuando en lances individuales son capturados atunes aleta amaritla y barriletes jumtos,
dichas especies no estan agrupadas aleatoriamente sino que tienden a agruparse por especie y
el hecho de ser atraidos a la misma area es por el estimule del alimento, observacion que
coincide con Shimada y Scheafer (1956) cuando notan del estudio sobre los alimentos y
habitos alimenticios del atin aleta amarilla y barrilete del pacifico, que estos estan orientados
en su distribucién por las cantidades de alimento que encuentran y asi generalmente tienden a

conglomerarse en regiones oceanicas en donde la productividad biologica es alta y donde las



reservas estables de organismos alimenticios son abundantes, Joscph (1970) confirma lo
anterior al sciialar que los atuncs no estan alcatoriamente distribuidos sino que tienden a
concentrarse en determinadas dreas del océano que presentan determinadas caracteristicas
fisicas, coincidiendo las arcas de alta productividad primaria (zona de surgencias, areas

alrededor de islas o interfaces de corrrentes), con las mayores concentraciones de atin.

El Golfo de Tehuantepec presenta un contraste en la abundancia atunera de acuerdo a las
épocas de secas y luvia Para época de secas, coincidente con una mayor proximidad de la alta
semipermanente de las Azores sobre el Golfo de México, que produce efectos caracteristicos
de presiones y vientos intensos del NE, resultando mayores efectos de surgencias y una mayor
concentracion de alimentos, que motivan una mayor abundancia y concentracion atunera. Para
la época de lluvias re¢sultante de una mayor proximidad de la zona de convergencia
intertropical, se tienen bajas abundancias’ atuneras, por a estabilizacién de los movimientos
verticales y menores concentraciones de alimento. Ritter y Guzman (1984) del estudio
estadistico multivariado entre las variables ambientales y la abundancia del attn, en ésta area,
encontraron valores de comrelacion candnica de 0.98 que sefialan un alto grade de asociacion
entre las variables ambientales (insolacion, evaporacion, lluvia, presién, temperatura y ios
vientos en sus cuatro componentes) y de produccion, donde el analisis de regresion por pasos

da un 86% de influencia de los vientos de NE en las mayores asbundancias atuneras locales.

El Golfo de Panama presenta dos periodos caracteristicos en productividad ocednica. Un
periodo de gran abundancia al principio del afio (febrero-marzo) y otro periodo de pobre
productividad durante e resto del afio. El factor limitante en la productividad regional es la
ausencia de nutrientes en la zona eufotica, ya que el efecto del transporte vertical desaparece
cuando cambia el sentido de los vientos predominantes (del norte al principio del afio al sur el
resto del aho) que es cuando la zona de convergencia intertropical (ZCIT) cambia de Ia
posicion sur a la del norte. De tal forma que la posicion de la ZCIT es el factor meteorologico
limitante en la preductividad oceanica de esta area. Un efecto estabilizador en la capa superior
oceanica es producido por la presencia de lluvias, v esas lluvias influyen también sobre la

destruccion de los movimientos de turbulencia vertical (Ritter y Guzman, 1979)



£t recurso atunero del Océane Pacifico del Este, presenta grandes fluctuaciones temporales en
su abundancia como respuesta a los cambios drasticos ambientales, por gjemplo el del “Nifio™,
considerado como un fenomeno resultante de anomalias en la circulacion general de la
atmosfera que afecta por igual a la abundancia de toda el arca Considerando que este recurso
ademas de responder al efecto biologico de denso-dependencia responde también al cfecto de

dependencia ambiental (Ritter et al., 1985),

Las fluctuaciones en abundancia y disponibilidad de poblaciones de sardina, muestran que la
temperatura del agua y las corrientes ocenicas, parccen tener un gran efecto en estas
fluctvaciones. La intensidad de la variacién en la disponibilidad o abundancia de este recurse
debido a factores abidticos depende de su extension horizontal y vertical, su duracion y
desviacidn de estos cambios, asi como también de sus caracteristicas; por ¢emplo sus
gradientes oceanograficos, geograficos y locales asi como de la estacion del afo Cuando el
cambio en el ambiente abidtico es transitoric o local, la influencia en la dispenibilidad del
recurso se ve reflejada en la concentracion local y 1a distribucion horizontal y vertical de los
peces; pero en la abundancia la influencia es escasa. Cuando los cambios en el ambiente
abiotico persisten por algunos afios, hay una influencia directa o indirectz en la abundancia,
que atera la distribucién y tesulta como comsecuencia una remarcada variacién en la
disponibilidad del recurso. Cuando la abundancia se incrementa notablemente y se expande el
rango de distribucion en el hemisferio norte, tiene lugar una mortalidad masiva d¢ adultos;
esto es causado por el abrupto descenso de la temperatura del agua cerca del limite migratorio,
Un ejemplo es la mortalidad masiva de sardina del norte de la costa de Korea en 1923. La

sardlina es muy sensible a cambios en ¢l ambiente abidtico cuando s¢ encuentra en su  estado
postlarval (Nakai, 1977).

La distribucion del atiin parece depender principalmente de dos propiedades oceanicas: la
temperatura y la disponibilidad de alimento (Blackburn, 1965; Ritter ef al. 1982a). La
distribucion del atin a gran escala esta determinada por la temperatura del agua siendo
probablemente su principal factor limitante (Mullen, 1992), la densidad refativa del atin
parece seguir 1a distribucién de 1a productividad primaria, coincidiendo su presencia con &reas

de surgencias, frentes ocednicos y otras areas de convergencia y divergencia (Ritter y Guzman



1982, Ortega, 1998), pero prefiere congregarse en lugares con temperaturas superficiales
mayores a los 20 °C, sin considerar la concentracion de alimento (Blackbum, 1969) Asi
tambien, las areas donde desovan estan limitadas por las isotermas superficiales de 26-30 °C y
donde 26 °C es la temperatura mas baja a la cual probablemente puede preseatar su desove
(Ueyanagi, 1978)



1i. MATERIALES Y METODOS
3.1. AREA DE ESTUDIO

El area de donde provienen log datos de las estimaciones del nimero de atunes aleta amanlia
utilizados para este estudio, es la denominada como Océano Pacifico oriental, definida como
la zona entre el Iitoral de las Américas y los 150 *W (Fig 1). Entre las latitudes comprendidas
desde el norte de Baja California (33 °N) hasta el Norte de Chile (20 °S), se encuentra
localizada una de las dreas de mayor productividad de tinidos en ¢} mundo Desde 1954 el
personal del IATTC viene reuniendo datos de atunes aleta amarilla capturados en esta area
{Tomlinson ef af , 1992)

La capturz promedio anual de atn aleta amarilla para el pericde de 1979 2 1993 en esta drea
fue de 218 mil toneladas (rango de 90.4 mil 2 294.6 mil). Desde 1987 a la fecha la flota

atunera mas grande que opera en esta irea es la mexicana, con un 40% de la capacidad total
{(IATTC, 1994).

La JATTC considera las siguientes areas historicas de produccion, por ser areas que desde sus
inicios de la pesqueria presentan aportes significativos de grandes biomasas de atin aleta
amarilla y barrilete, a) Baja California, b) Islas Revillagigedo, ¢} Golfo de California, d) Costa
Mexicana-Golfo de Tehuantepee, £) América central, f) Golfo de Panama, g) Islas Malpelo, h)
Parte Septentrional de Sud América ¢ I) Islas Galapagos (IATTC, 1953).

3.2. PROPUESTA DE UN MODELQO ESTADISTICO DE DINAMICA NO-LINEAL
PARA PRONOSTICO DE ABUNDANCIA PESQUERA

En afios recientes, el estudic matematico de los sisteras dinamicos, ha mostrado que la
solucién de ecuaciones simples lineales pueden exhibir comportamientos temporales y
espaciales complicados Existen muchos ejemplos de ecuaciones que manifiestan una gran
variedad y rangos de comportamiesto, que van de la forma simple periddica a

comporiamienios cadiicos Un concepto que ha emergido de estos estudios es el de “atractor
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Figura 1. El Océano Pacifico oriental y sus capturas medias anuales durante 1579-1993
{tomado de JATYTC, 19%4).

extrafio”, Atractores simples tal como un sistema en equilibrio termodindmico (atractor
puntual) o aquellos que decaen en estados periddicos {(ciclos limite) han sido conocidos desde
hace mucho tiempo. Un atractor exirafio tiene la propiedad de que el sistema decas o es
atraido a un estado final, pero este estado no es periddico y es extremadamente complejo. De
hecho es cadtico y seudoaleatorio, apareciendo come la solucion de un conjunto de ecuaciones
deterministicas. Es también altamente sensible a las condiciones iniciales. El objetivo del
analisis experimental de la informaciém es encontrar un patrén o estructura gue modele los
datos La estructura misma puede no ser simple y obvia pero una vez encontrada, la
informacion original adquiere una nueva dimensién de simplicidad. Analizaremos la
informacion en series de tiempe para una sola variable (biomasa de la poblacion de atan aleta

amatiila} con las consideraciones de que la presencia de un atractor extrafio, puede llevamos a
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series de tempo complicadas v de que dicho fenémeno puede ser descrito por ecvaciones no-
lincales simples. La presencia de un atractor extrafio, pucde muy bicn ser revelado de graficas
de fase-espacial Si los datos son dados en intervalos cortos de tiempo y no tienen un
componente de ruido significativo, cntonces los graficos de fases-espaciales pueden ser
construidos con componentes de la informacién y sus denvadas y cntonces toda la
informacién puede ser representada como una ftraycctoria en esta fase espacial El
procedimiento serd el de considerar fases espaciales de dimension cada vez mayor hasta que
un incremento mas de la fase no cambie la topalogia de la estructura observable. Una vez que
el atractor extrafio ha sido identificado puede ser cuantificado al caleular varias medidas como
la de su dimensién y su exponente de Lyapunov. La dimensidn es una medida de la
complejidad de la trayectoria de la fase-espacial, mientras que el exponente de Lyapunov es
una medida de la sensibilidad a las condiciopes iniciales Para tener una medida exacta de la
dimensién de un atractor es tedricamente necesaric envolverlo en un espacio de dimension de
al menos 2d +1, donde d es la dimension integral conteniendo al atractor. Hay varias formas
de definir la dimension de un atractor y la mas simple es la “dimension de capacidad”, que
describe la geometria de Iz dimension del atractor sin considerar que tan frecuente la
trayectoria visitz las localidades sobre el atractor. La “dimensién de correlacion” es una
frontera inferior de la “dimension de capacidad™, pero en la mayoria de los casos se aproximan
ambos valores. E! mayor obstaculo en el cilculo de 1a informacion fractal y topologica es la
insuficiencia de los datos, sin embargo, pueden usarse las ecuaciones del modelo derivadas de
la descomposicién de valores singulares, para generar los datos necesarios para calcular la
dimension y otras propiedades del atractor obteniendo una simplificacion significativa para
cuando las ecuaciones reflejan razonablemente la topologia de la informacion. Podemos decir
que las metodologias de analisis de informacion de sistemas no-lineales estan ain muy lejos
de ser una ciencia exacta, por lo que proponemos ciertos procedimiento gencrales a seguir
para enconfrar patrones o estructuras que modelen los datos y que nos puedan ayudar a
descubrir fendmenos no-lineales en la informacion que manejemos Utilizaremos varios tipos
de analisis estadisticc con este propdsito, analizando 28 afios de informnacion (112 datos
trimestrales) para los afios de 1967-1994, de biomasa de atun aleta amarilla en el Océano
Pacifico oriental, expresada en toneladas métricas, a fin de vislumbrar algunas de las

manifestaciones de las ya sefialadas Se construyen “Espacios de fase mulndimensional”,

13



“Mapas de retorno” y “Figuras de Poncawré”, donde la grafica de los datos nos permite
presentar la informacion en diferentes formas incluyendo el graficado de cada valor contra su
inmediato predecesor y graficas de las diferentes derivadas de la informacion contra los
valores originales para revelar la topologia de la solucion, Debemos esperar que los sistemas
“penddicos” exhibiran figuras cerradas, donde para siuaciones mas complicadas, estas se
daran en regiones de dos o tres dimensiones y con estructuras poco definidas. Este mismo tipo
de estructuras borrosas se daran también cuando el sistema sea cuast periodico para tiempos de
largo plazo Después de esto, la informacién cadtica aparecera en la forma de un atractor con
estructura de dimension freccional (fractal) menor de dos dimensiones, con repetidos
estiramientos v plegamientos de las trayectorias causando que 105 puntos vecinos se separen,

pero cuando los datos estén dominados por el ruido, estos no presentaran estruciura alguna
(Ritter ef al, 1998).

3.2.1. MODELO ARIMA DE SERIES DE TIEM¥PO

El modelo ARIMA representa un proceso estocastico que contiene las estructuras de
correlacion de una serie de tiempo disereta v estaciomaria (Box y Jenkins, 1976). La

estacionaridad de la serie de tiempo implica que la media y la varianza del proceso son
constantes en el tiempo.

En este trabajo, se usa el modelo ARIMA multiplicativo estacional del orden (p,d q)(P,D,Q)%,
donde p es el orden del proceso auterregresivo, d es el grado de diferenciacion, g es €l orden
del proceso de promedios mdviles para el componente no-estacional, P, D y Q som
equivalentes 4 p, d y q para el componente estacional. El modele es expresado con la siguiente
ecuacion general (Abraham y Ledolter,1983):
p(BYP(BN1-B'Y(1-B™) (5" e 1t) = 04(B)Oo(B)ac

donde )/“’1 es la biomasa transformada por 1a potencia de Av para la varianza estacionaria al
trimestre t; 41 es la media de ia serie de tiempo; B es ¢l operador de retraso, B"(v) = yi.m; ¢, €8
¢l pardmetro autorregresivo no estacional de orden p; ®p es el parametro(s) autorregresive
estacional de orden P; (1 - B”)" es el factor de diferenciacion de orden 0 y grado d para lograr

la estacionaridad no estacional {tendencia); (1 — B¥)P ol factor(es) de diferenciacion de orden
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28 (28 tnmestres) y grado D para estacionaridad estacional; 8, s ¢l parametrofs) de promedio
movil de orden q, @ es el parametro(s) de promedio mévil estacional de orden Q, y a es ¢l

ruido blanco (variable alcatoria) al tnmestre ¢

El medelo anterior expresa la biomasa trimestral como una combinacion lincal de la biomasa
en el pasado (componente autorregresivo}, mas el valor presente y pasado del término de ruido

{componente de promedio movil) para ambos componentes, estacional y no estacional de la
serie de tiempo,

El procedimiento del modelo ARIMA sigue tres pasos a) identificacion del modelo, b)
estimacién de parametros y ¢) checado del diagndstico (Box y Jenkins, 1976, Abraham y
Ledolter, 1983; Makridakis, y Wheelwright, 1994).

El valor de Av para la varianza estacionaria es identificado usando el método descrito por Box
y Cox (1964). Se examinan Ja funcién de amtocerrefacion (FAC) y la funcion parcial de
antocorrelacion (FPAC) de ia serie de tiempo onginal para identificar €] orden de la
diferenciacion no estacional {valor d) y ¢l orden de la diferenciacion estacional (valor D) para

llegar a la estacionaridad estacional y no estacional

Tanto la FAC como la FPAC de la serie de tiempo estacionaria €5 examinada para identificar
¢l modelo tentativo de ARIMA a utlizar. En general, el modelo autorregresivo esti
caractenizado por una tendencia exponenciai u oscilatoria manifestada en la FAC y picos en la
FPAC a los diferentes retrasos considerados, mientras que lo opuesto sirve para caracterizar a
los modelo de promedios moviles (Abraham y Ledolter, 1983).

Después de l2 identificacion del modelo tentativo a utilizar, se calculan los parametros del
medelos por el método de méxima probabilidad. El modelo tentativo es checado para su
significancia, invertibilidad y suficiencia. Los pardmetros estimados son probados por su
significancia estadistica, examinando los coeficientes de correlacidn y eliminando los que no
sean significativos La inveriibilidad es determinada por la raiz cuadrada de cada factor en el

modelo. Todas las raices deben quedar fuera de un circulo unitaric Si uno de los factores no

15



es vertible. entonces ¢l modelo es gjustado El ajuste apropiado queda manifestado por ¢l
tipo de factor que no sea mvertible. Como prueba final se considera que los residuales del
modelo deberan manifestar valores aleatorios {ruido blanco), lo que hace que el modelo sea
considerado como suficiente Si existe un patron expresado en los residuales FAC y/o FPAC,

esto quiere decir que se debe incluir un parametro adicional en ¢l modelo, Gonzalez (1936},

3.2.2. MODELO DE REDES NEURONALES

En series de tiempo deseamos predecir observaciones futuras en funcidn de las observaciones
pasadas. Un punto clave de las redes neuronales (RN) ¢s que la funcion no necesita ser lineal,

asi que ias ”N pueden considerarse como un modelo sintético de autoregresion no lineal.

En la figura 2 se muestra una ipica estructura neuronal aplicada al prondstico de series de
tiempo, donde hay una entrada constante, que por conveniencia puede tomarse como la
vnidad. Cada punto esta conectado a las dos neuronas y las dos neuronas se interconectana la
salida, asi también una conexion directa de las constantes de entrada a 1a funcidn de salida La
“fuerza” de conexion esta medida por una cantidad denominada “peso”™. Para cada neurona se
caleula un valor numérico como sigue: Primerc, se encuentra una funcion lineal de entrada,
digamos Swyy; donde w, denota el peso de la conexion entre la y-ava entrada y la java
neurona. El valor de entrada en la figura es vi=1, ¥2™%. v ¥3=%.2. La suma lineal de estas
(v;), e transforma aplicando una funcidn llamada “funcién de activacion”, que tipicamente no
es lineal. Una funcién cominmente utilizada es la funcién logistica estandarizada,
z=1/{1+exp(-v;)} que da valores en el range de (0,1). En la figura 2 se dan dos valores z; ¥ z2
para las dos neuronas. Come z; esta entre (0,1} los datos originales hay que transformarlos
para que queden en ese rango.

Para un modelo de RN con una capa oculta, la ecuacion de prediceion para calcular el
prondstico de %, de la salida { usando observaciones pasadas, seleccionadas xi, ..., X como

entrada) puede escribirse de la forma
K= ¢0 {Wm + zwh0¢h(wdl + Ewihx(‘]l)}

donde Wy, denota el peso para la conexion entre las constantes de entrada y las neuronas
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ocultas, y W, es ¢l peso de la conexion directa entre la constante de entrada y [a salida, W v
Who son los pesos para las otras conexiones eatre Jas entradas y las neuronas ocultas y entre
las neuronas vy la salida respectivamente. ¢ v ¢ son las funciones de activacion usadas en ia

capa oculta y la de salida respectivamente

Capa de entrada Capa oculta Salida

Figura 2. Estructura de una red neuronal (RN) tipica para prondstico de series de tempo con
una capa oculta y dos neuronas: la salida (el prondstico) depende de los valores de retraso a

los tiempos £-1 y +-12 {tomado de Faraway y Chatfield, 1998)

Se usa Ia notacion RN(, . , jx, h) para denotar RN con entradas de retraso j;, . ., ju y con h
neuronas (o unidades) en la capa oculia.

Los pesos usados en el modelo de RN se estiman de los datos. minimizando la suma de
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cuadrados de los errores del prondstico dentro de 1a muestra, S - Eifx-%), sobre la primera
parte de 1a serie de tiempo, llamado cn la jerga de RN como proceso de “aprendizaje”. Esto no
es una tarea facil, ya que ¢l ndmero de pesos puede ser grande y la funcion objetivo puede
tener minimos locales Existen varios algoritmos propuestos, pero también se observa que un
buen procedimiento, puede tomar varios cientos de iteraciones para converger y todavia puede
presentarse que tienda a converger a un minimo local. La literatura de RN descrbe el

procedimiento iterativo de estimacion como un algoritmo de “aprendizaje” que ‘aprende con
prueba y error’.

3.2.3. EL MODELO LOGISTICO COMO PREDICTOR DE PROCESOS DINAMICOS
NO LINEALES

La ecuacion logistica fue propuesta por el socidlogo y matematico Pierre Verhulst en 1845; su
sorprendentes propiedades fueron puestas de manifiesto por el fisico y bidlogo Robert May en
la década de 1970, cuando la aplicé al estudio de la dindmica de poblaciones de plantas y
animales. En estas poblaciones hay una retroalimentacion en cada ciclo vital por la
reproduccion controlada por el efecto negative de los depredadores o de la creciente escasez
de afimento, que impide asi que esas poblaciones crezcan explosivamente Esta ecuacion
permite calcular, partiendo de las caracteristicas de la poblacion en un momento dado, el

comportamiento poblacional a través del tiempo

La ecuacion logistica es una ecuacidn simple, muy fructifera por la cantidad de aplicaciones
en muchos campos de estudio de sistemas complejos (ecoldgicos, biologicos, econdmicos,
ete). Es una ecuacion que opera sobre un nimero y 1o transforma en otro, sobre &l que voelve
2 operar y asi reiteradamente en un proceso iterativo. Sus caracteristicas especiales solo se
evidencian cuando el mamero de iteraciones es grande. Esta ecuacidn permite describir

sistemas dinamicos, donde el fituro depende de manera deterministica del pasado
La ecuacién logistica produce sobre un nimero cualquiera dos efectos opuestos:

1.- Lo incrementa, produciendo otro mimero mayor que a su vez es vuelte a incrementar por la

ecuacion y asi reiteradamente.
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2 - Va reduciendo ¢50s numeros resultantes a medida que srecen, de modo que e Biene un

proceso con una retroalimentacion controlada,

Al ser iterada un gran nGmero de veces, la ccuacion puede describir comportamientos
insospechados de aspecto caotico. Las rutas entre orden y caos se pueden clasificar en tres
tipos principales de acuerdo a las diferentes modalidades con las que se producen dichas
transiciones: a) Cuasi- periodicas. Donde el sistema se representa en el espacie de fases como
un atractor cuasi peridédice inscrito en un toro y la transicidn lo transforma en un atractor
extrafio. b) Cascadas subarménicas Donde el sistema presenta oscilaciones de un cierto
periodo T y a partir de la transicion se produce una bifurcacion apareciendo otras de periodo
doble, 2T , en la transicién siguiente; se agregan oscilaciones de periodo 4T, luego 8T y asi
sucesivamente en cascada. ¢) Intermitencias. El sistema produce esporidicamente

fluctuaciones de gran amplitud

La variacion de! parametro K en la ecuacion logistica implica una ruta al caos por duplicacion

de petiodos Como puede verse el papel de K es definir [a complejidad del comportamiento.

Hoy en dia, una de las preguntas que se plantean los ecologos es la de si el comportamiento
que predice este modelo se¢ da en las poblaciones rezles. Las opiniones entre bidlogos sobre
estas teorias estan divididas, desde los que piensan que la imprevisilidad inherente al caos
determinista es un factor muy importante para explicar ia evolucion de las especies, hasta 1os
que consideran que las poblaciones reales no pueden tener dinamicas caGficas porque se
extinguirian ¥ que las investigaciones en laboraterios y por simulacidn en computadoras se

alejan demasiado de los casos reales que aparecen en la naturaleza.

Resulta dificil elucidar este problema porque en los sistemas ecologicos no es sencillo separar
los muiltiples factores ambientales, tampoco se pueden variar parametros como la tasa de
reproduccion  para ver como varia su efecto. Aun asi se han hecho experimentos sobre
poblaciones animales y vegetales aisladas en laboratorio, donde se pueden alerar algunas
condiciones, por ejemplo, variando la temperatura ambiente para acelerar el metabolismo de

moscas de Ia carne ¢ de protozoaries Los estudios sobre estas poblaciones experimentales
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revelaron las transmiciones que corresponden a las primeras efurcaciones, pero sin una
duplicacién de periodos tan clara y nitida como la que aparece ¢n los sistemas fisicos Lo que

aparecc inequivocamente ¢s la transicion al caos, Sametband (1994)

El otro método que se esta utilizando para el estudio de la dinamica dc poblaciones es la
simulacién por computadora en la que los investigadores crean un modelo que genera series de
datos que representan el tamafio de una poblacién a lo largo de mucha generaciones. Este es
un mundo imaginario, donde el investigador especifica a voluntad los factores que gobiernan
al sistema y luego los analiza usando los métodos que se aplican a los sistemas vivientes
reales. Este método matematico permite construir un espacio de fases con tantas dimensiones
como variables independientes estan en juego y buscar atraciores extrafios gue, si apavecen,

son una evidencia de que se estd ante un sisterna dinamico no-lineal determinista,

Una de las dificultades que se presenta es que cada especie usualmente interactiia con muchas
otras y para cada una debe agregarse una variable o dimension, de modo que hay que trabajar
con espacios de fases multidimencionales, donde es muy facil confundir fluctuaciones

estadisticas con la presencia de atractores.

Las dificultades para la aplicacién de estos métodos de estudio son reconocidas por May
(1976a), quien sin embargo, los promueve desde hace cerca de 30 afios basandose en el hecho
de que tanto poblaciones como procesos biologicos estan gobernados por mecanismos no-

lineales y que por lo tanto, deberan presentar comportamientos cadticos ademas de los ciclicos
estables.

3.24. METODO GRAFICO PARA EVALUAR LA ESTABILIDAD Y MAXIMA
CAPACIDAD DE SOSTEN DE UNA POBLACION

Una via grafica para analizar el comportamiento de la dindmica de Iz biomasa de wna
poblacion es graficarla al tiempo t vs t+1 y analizar los puntos que cruzan a una linea de 45°
con origen en (0,) que representa los valores de equilibrio del ecosistema (K) o el punto de

saturacion logistico. Las pendientes de esos puntos de interseccion corresponden a un
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ewgenvalor o tasa finita de incremento poblacionat, Si el valor maxime del eigenvalor es mayor
que 1, la poblacion crecerd, si es menor que 1, tenderd a Ja extincion La tasa finita de
incremento o eigenvalor, A, esta relacionada a la tasa intrinseca de crecimicento por la ecuacion
InA =1, ¢sos valores indican la estabilidad del ecosistema, asi como ¢l comportamiento cadlico
o de bifurcaciones Ahora bien, de los eipenvalores, si son menores que -1, el sistema tendra
un comportamiento oscilatorio inestable, si es mayor que -1, pero menor que 0, el sistema
oscilara, pero sera estable; si el eigenvalor estd entre 0 y +1, el sistema sera asintoticamente

estable; y si el eigenvalor es mayor que +1, el sistema sera asintoticamente inestable
(Vandermeer, 1972; 1981)

3. 3. METODOLOGIA

¢ De las estimaciones del promedio de nimeros de atim aleta amarilla (AAA) por trimestre
en el Océano pacifico oriental (OPO), publicadas en el informe anual del CIAT (1996), v
fas tablas de crecimiento en peso del AAA del mismo informe, se procedio a la estimacion

de la biomasa trimestral de AAA para ¢l OPO, para el periodo comprendido entre 1967 a
1994,

# Para analizar el comportamiento de la biomasa de AAA durante este periedo, se graficd por
trimestres continuos, por subseries para tos cuatro trimestres del afio v por promedio anual

Con Ia finalidad de identificar patrones de comportamiento.

¢ Se realizaron grificas de espacio de fase de Ia biomasa trimestral v promedio anual, para

identificar los patrones de comportamiento v la influencia de retrasos
* Para el andlisis de la estabilidad del sistema, se calcularon por ¢l métedo grafico de
Vandermeer (1972) los eigenvalores y las capacidades de carga para las biomasas,

expresadas por trimestre y por promedio anual.

* Se ajustaron tres modelos para analizar el compoertamiento de la biomasa por trimestre y

promedio anual: redes neuronales, no-lineal y ARIMA
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El modelo de redes ncuronales se ajusto con el programa Chaos Data Analizer, versién
profesional, de la Universidad de Wisconsin, gue utiliza una red neuronal artificial stmple
donde cada término en la serie de tiempo se supone que es dado por una superposicion de
los previos n términos, y el peso es determinado por el mejor ajuste a los datos existentes.
La red aprende variando 1os pesos para minimizar el error. En este sentido la red emula el
camino de trabajo del cerebro. La no linealidad es introducida comprimiendo los datos de
entrada usando una funcion sigmoidal con limite de valores en el rango -1 a 1 La funcién
de compresion que usa es la tanh(x) La red solo tiene dos capas (entrada y salida) sin capas
ocultas, También para el modelo no-lineal se utilizd el programa Chaos Data Analizer. Y
para ajustar ¢l modelo ARIMA se utiliz6 el programa Stat Graphics Plus Ver. 5.0,

Con los modelos de redes neuronales ajustados se realizaron graficas de espacio de fase

para identificar el comportamiento del sisterna a largo plazo.

Para contrastar Ja eficiencia de los modelos estimados para la prediccion, se utilizaron

diferentes longitudes de la serie de tiempo de la bicmasa trimestral,

Finalmente de los datos sobre lapsos en afios entre inicio e inicio de los Nifos fuertes
observados entre 1763 y 1992 (Amtz y Fahrbach, 1996), se calcularon su promedio vy

varianza, para poder compararlos estadisticamente con las fluctuaciones de la biomasa del
AAA enel QPO.
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IV. RESULTADOS Y DISCUSIONES

Del analisis de la informacion irimestral de biomasa de atin aleta amarilia (Y
albucares) en ¢l Océano Pacifico oriental durante al periodo de 1967 a 1994, (Figs 3y4)se
observan dos tipos de fluctuaciones a) Existe una fluctuacion anual donde cada tnmestre
presenta un proceso iterativo de decaimiento severo y muy similar en cada une de los afios
observados, con una recuperacion siempre presente en el primer trimestre de cada afio, epoca
que coincide con los mas altos valores de productividad fito y zooplanctonica, aunque los
picos de maxima abundancia, llegan a presentar retrasos del zooplancton respecto del
fitoplancton de uno a dos meses (Ritter y Guzman 1982, Ortega 1998); lo cual confirma que
las mayores concentraciones de la biomasa atunera a corto plazo (un afio) se da en funcidén de
la disponibilidad de alimento coincidiendo con las observaciones de abundancia de sardina
realizadas por Nakai en 1977, La periodicidad anual se puede constatar en los movimientos de
Poincaré, ya que los puntos cercanos s¢ mueven juntos; asi tambien en las graficas de espacio
de fase, donde se observa la formacion de figuras cerradas (Figs 5 y 6). b) Se observan asi
también oscilaciones persistentes con duracion de nueve afios de manifestacion ya sea positiva
o negativa, de forma alternativa, De 1976 a 1984 se manifiesta para tode el periodo anomalias
negativas respecto 2 sus valores promedio y de 1985 a 1993 anomalias positivas.
Curiosamente el lapso considerado de anomalias negativas incluye algunos periodos del Nifio,
asi se observa que en sus inicios de manifestacién negativa coincide con el observado en
1976-77 y finalizan hasta despues de la manifestacion de un Nifio muy fuerte como el de
1982-83, afio que comcide con el maximo valor de la anomalia negativa, observaciones que
permiten inferir que el fendomeno del Nifio llega a influir incluso a las pesquerias peligicas
como la del atiin, situacion contraria a la creencia general. manifestada hasta la fecha Podria
considerarse que el Nifio 1976-77 crea condiciones negativas que se van reforzando basta
hacer crisis en ¢l Nifio fuerte de 1982 También podria considerarse que las sombras de la
presencia del Nifio fuerte de 1982 se manifiestan con mucha anticipacidn hasta obtener su
maxima expresion, pero tan pronto esta deja de manifestarse, fa elasticidad de retorno hacia
condiciones de equilibrio con capacidades de sostént mayores se expresa fuertemente, como es
en el lapso observado entre 1983-1938, el cual hace que la capacidad de sostén se manifieste

con condiciones parecidas o incluso mayores a las presentadas antes del inicio del largo
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decaimiento iniciado en 1969 (Fig. 7). Este poder de recuperacion que hace que en tan solo
tres afios se recuperen las potenciabidades de produccion incluso a valores mayores al
prolongado decaimiento, sefiala que la naturaleza presenta periodos prolongados pero lentos
en sus procesos de decaimiento y muy rapidos en sus manifestaciones de recuperacion, ya que
lo que le llevo 13 afios para obtener ¢l maximo decaimiento, la maxima productividad la
recupera en tres aios Cabe mencionar que durante los tres afios de recuperacién del sistema

las manifestaciones def efecto del Nifio fueron nulas.

Analizando la biomasa promedio anual (Fig. 7), podemos notar que los valores més bajos de
ésta, durante ¢l periodo estudiado, se dan en el afio de 1982 Que coinciden con la presencia
del fendmeno del Nifio clasificado como fuerte (Artz y Fahrbach, 1996). Asi mismo al
observar la grafica de espacio de fase de la biomasa anual podemos detectar una periodicidad
de aproximadamente 14 afios (Fig. 8). Calculando los lapsos promedios entre inicio e inicio de
los Nifios fuertes comprendidos entre 1763 y 1982, tenemos que €stos ocurren en promedio
cada 12.17 afios, con una desviacion estandar de 4 54 afios, donde este lapso y el de 14 afios
observado en la periodicidad de la biomasa no son estadisticamente diferentes. Por lo que

podemos inferir que estas periodicidades estin relacionadas.

Como es de todos conocido un Nifio extracrdinariamente fuerte v parecido al de 1982, se
presentd en 1997, la falta de informacién, ya que la existente abarca hasta el afio de 1994, nos
hizo simular y predecir el comportamiento del recurso atunero hasta el afio de 2004, y se
observa el mismo tipo de lento decaimiento pero Gontinuo a partir de su maxima recuperacion
en 1988 hasta manifestarse su maxima expresion con la minima abundancia en el afio de 1997,
periodo con una duracién de 9 afios (Figs. 15 y 16). Esta dinamica es simulada y pronosticada
en su comportamiento en forma casi exacta hasta en sus méas minimos detalles, en todos y
cada uno de los modelos utilizados (no-lineal, redes neuronales y ARTMA), lo que indica la
alta consistencia de fos modelos estadisticos no-lineales en la representacion de la naturaleza a
niveles de macroescala y de largo periodo, resultados que superan de sobremanera a los
modelos lineales basta ahora utilizados, tal como lo pronosticara May en la década de los
70’s. Habria que esperar muchos afios para verificar las bondades de estas metodologias bajo

consideraciones de un cambio drastico de las caracteristicas en las condiciones iniciales Por lo
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pronte no quercmos dejar de puntualizar que fendmenos tan drasticos como la presencia del
Nific muy tuerte de 1997, con estos modelos pudo haberse anticipado su presencia, con una
antelacion de por lo menos 10 afios. Todo esto nos hace considerar que no ¢s necesarna una
perturbacion muy grande para que se manifieste en la abundancia atunera. ya que pequeiias
fluctuaciones ambientales, cuando se considera ¢l recurso atumero en su totalidad son
manifestadas en respuestas de magnitud parecida en ¢l decaimiento de la abundancia del
recurso atunero, Cabria sefialar que los modelos tienen la suficiente capacidad de sensibiiidad
para saber cuando se presenta el valor extremo esperado aln y cuando los periodos de

decaimiento llegaron a diferir por cuatro afios.

A continuacion se describiran los detalles particulares que exhiben cada uno de los modelos
utilizados:

Ajustando el modelo de redes neuronales para la biomasa y extrapolando se observa en su
grafica de egpacio de fase un toroide (Figs. 9 y 10), que como Sametband (1994) demuestra, es
el resultado de dos fuerzas principalmente, y que en nuestro caso podemos asumir que estas
fuerzas son la fluctuacion trimestral del fito y zooplanton y la presencia de manifestacion de
largo plazo de los Niiios fuertes. La relacién entre los periodos del toroide observado, lo
clasifican dentro de los sistemas dinamicos cuasi-periddicos, observacion que ceincide con lo
ya manifestado por Poincaré en 1899, donde sefiala que la naturaleza se manifiesta por lo

general como un sistema de éste tipo.

Los modelos de redes neuronales y no-lineales ajustados a Ia biomasa del atin, describen bien
las generalidades que sigue ¢l patrén observado, sin embargo para el pronostico de situaciones
particulares tienden con el tiempo a manifestar divergencias respecto a los valores reales,
siendo en este sentido mucho méis conveniente y recomendable que para proposiios de

administracion del recurso se utilice de preferencia un modelo ARIMA.

De la estimacion de la dimensién de capacidad (1.699+-1.122). dimension de correlacién
(4.336+-0.172) y exponente de Lyapunov (0.182+-0 092) del atractor identificado (toroide}, se

puede decir que el comportamiento de la biomasa del atiin no es aleatorio (Ritter ¢f al.. 1999),



porque siguc las mismas tendencias y fluctuaciones (asi como explosivas presencias y
manifestaciones de divergencia bastante cstables) a las manifestadas por los fendomenos del

Nifio ¢ situacion general de las temperaturas oceamicas,

Tabla 1. Eigenvalores (tasa finita de incremento poblacional, &) estimados per ¢l método de

Vandermeer (1972) para la biomasa trimestral del atun aleta amarilla en el Qcéano Pacifico

oriental.

SEMESTRE A SEMESTRE \ SEMESTRE " SEMESTRE %
i 1.78 15 1.83 29 1.26 43 1.49
2 -0.73 16 -0.78 30 -0.68 44 -0 79
3 1.65 17 1.46 31 2.04 45 137
4 -0.71 13 -0.61 32 -1.11 46 -069
5 1.43 19 1.14 33 221 47 1.56
6 -0.54 20 -0.76 34 -1.11 48 -0 80
7 1.53 21 1.80 35 1.78 49 1.57
8 -0.75 22 -0.74 36 095 50 -0.78
9 1.39 23 1.87 37 1.64 51 151
10 -0.49 24 -0.76 38 0.74 52 -0.77
11 1.46 25 1.48 39 1.78 53 1.39
12 -0.38 26 -0.66 40 -0.84 54 -0.66
13 1.89 27 1.64 41 1.60
14 0.77 28 -0.70 42 -0.80

En la tabla 1 se muestran los resultados del andlisis de la dinamica poblacional determinado
por metodologias graficas (Vadermeer, 1973), comsiderando interacciones puramente
biologicas, donde observamos of mismo comportamiento afio con afio de un decaimiento
continuo a su minima expresidn al final del cuarto trimestre y una recuperacion
sorpresivamente rapida hasta alcanzar sus condiciones iniciales para el primer trimestre del
afic siguiente, situacion de escala menor en el tiempo similar a la manifestada en la escala de
mayor magnitud y ya descrita en los parrafos iniciales, con relaciones de recuperacion de 4:1
en los dos procesos ya sefialados.
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Analizando los coclicientes de autocorrelacion de la biomasa tnimestral de atan (Fig 11), se
observa un comporiamiento de decaimiento en forma de pico de sterra, que presenta valores
altos cada cuatro retrasos a partir del cuarto retraso  Aplicando una “diferenciacion”, los
coeficicntes muestran un decaimiento uniforme (Fig 12) a partir del primer retraso donde se
ve el cocficiente mas aito, lo que nos indica un modelo AR{1) (Gonzalez, 1986).
Considerando las periodicidades observadas en la dinamica de la biomasa del atun, se
probaron estacionalidades de 24, 28 y 32 trimestres, y se encontrd que ¢l modele que describe

mejor la dinamica de la biomasa trimestral del atiin es el ARIMA(0,0,0,1,1,0)® (Tabla 2).

Tabla 2. Parametros del modelo ARIMA (0,0,0,1,1,(]!)23 estimados para la biomasa por

trimestre de atin aleta amarilla en el Océano Pacifico Oriental.

Parametro Valor Estimado | Error Estandar Valor-T Valor-P
SAR(2) 0 6883 0.13708 25.02105 0 0000

Media 11820.5827 13965.38328 0.84642 0.39978
Constante 19956.7449

En ¢l caso de la biomasa promedio anval de atim, los coeficientes de autocorrelacion con y sin
diferenciacion describen un comportamiento de decaimiento exponencial oscilatorio (Figs. 13
y 14) Utilizando los mismos argumentos que para el modelo de la biomasa trimestral de atiin,

se obtuvo que el modelo ARIMA(0,0,0,1,1,0) es el que mejor describe [a biomasa promedio
anual del atin (Tabla 3).

Los diferentes modelos ajustados coinciden en describir el mismo patrdn de comportamiento

de la dinamica de la biomasa del atin, lo goe indica que este patron no es producto de la
metodologia utilizada.

Analizando la robustez de los modelos utilizados se observa que los modelos no-lineales y de
redes neuronales aunque describen bien el comportamiento de las dos periodicidades. los
pronosticos son diferentes cuando se utilizan diferentes longitudes de Ia serie de tiempo; el
modelo ARIMA ademéas de describir bien el comportamiento de las periodicidades. sus

prondsticos cuando se utilizan diferentes longitudes de la serie de tiempo. son mas cercanos
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entre st (Tabla 4, Figs 15y 16)

Tabia 3. Parametros del modelo ARIMA (0,0,0,1,1,0) estimados para la biomasa promedio

anual de atin aleta amarilla en ¢ Océano Pacifico oriental.

Parametro

Valor Estimado | Error Estandar Valor-T Valor-P

SAR(T) -0.65521 0.28298 -2 31539 0.03193

Media 12259.57818 28109 42406 0.43614 0.66765
Constante 20292.19702

Tabla 4. Valores observados/estimados de la biomasa trimestral de atin aleta amarilla para

diferentes longitudes de series de tiempo (la serie inicta el primer semestre de 1967}, para el
Océano Pacifico oriental.

LONGITUD VALORES

DE SERIE OBSERVADOS

VALORES

ESTIMADOS 112 11t 110 169 108
109 1 1 1 1 0.9290
110 1 1 1 0.9403 0.9289
111 1 1 0.9442 0.9386 09258
112 1 0.5403 0.9375 0.9317 0.9187
113 1 0 9936 0.9960 0.9905 0.9778
114 1 0.9984 0.9956 0.9896 0.9759
115 1 0.9978 0.9945 0.9873 0.9708
116 1 0.9976 09937 0.9855 0.9671
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Pacifico oriental para el periodo de 1967 a 1994
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Figura 5. Grafica bidimensional de espacio de fase de la biomasa trimestral de atiin aleta
amaritia del Océano Pacifico oriental (de 1967 2 1994)
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Figura 6. Grafica tridimensionat de espacio de fase de ia biomasa trimestral de atin aleta
amarilla def Océano Pacifico oriental (de 1967 a 1994)
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Figura 8. Grafica bidimensional de espacio de fase de la biomasa promedic anual de atin
aleta amarilla del Océano Pacifico oriental (de 1967 a 1994).
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Figura 9. Grifica tridimensional de espacic de fase de la biomasa trimestral de atim aleta

amarilla del Océano Pacifico oriental, estimada por el método de redes neuronales
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Figura 10. Gréfica tridimensional de espacio de fase de Ia biomasa promedio anval de atin

aleta amarilla del Océano Pacifico oriental, estimada por el método de redes neuronales.
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V. CONCLUSIONES

De {os resuitados analizados, se desprenden las siguientes conclusiones sobre la dindmica de la

biomasa dcl atan aleta amarilla (Thunnus alabacares) en el Océano Pacifico oriental.

+ [a dindmica de la biomasa del awin presenta dos periodicidades, una anual y otra de
aproximadamente 14 afios. La primera esta asociada 2 las fluctuaciones anuales del fito y

zooplancton y la segunda a fendmenos de los Niflos fuertes.

e Las dos periodicidades presentan en su comportamiento, un decaimiento prolengado vy
lento, pero muy ripido en sus manifestaciones de recuperacion. Con una relacion de
intervalos de tiempo de 4:1 entre el decaimiento y la recuperacién, para ambas

periodicidades. Es decir que Ja recuperacion se da tan solo en un 25% del tiempo necesario

para decaer.

+ La dindmica de la biomasa del atiin en su grafica de espacio de fase, describe un toroide
cuasi-periodico (atractor) cuyo comportamiento no es aleatoric y es sensible a las
condiciones iniciales, segin su caracteristica va conocida. Los modelos ne-lineales: redes

neuronales, no-lineal y ARIMA, identifican y describen bien estas periodicidades.

e Las abundancias en biomasa del atin son el resultado de la influencia ambiental v al

pronosiicar estas abundancias estamos a la vez pronosticando manifestaciones

ambientales, tales como el Nifio fuerte de 1997, pronosticade por los tres modelos

utilizados con una anticipacion de 10 afios.

e Los modelos ARIMA. (0,0,0,1,1,0° y ARIMA(0,0,0,1,1,0)" son los que dan mejores
resultados de prondstico de la biomasa del atin por trimestre v promedio anual

respectivamente.

= La identificacion de los patrones de comportamiento de la dinamica de la biomasa de atn

(modeio de RN}, aunado a la postbilidad de pronosticar con cierto grado de certeza a corto
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plazo (Modelos ARIMAY), nos permitird analizar la dindmica de la biomasa del atin para
diferentes condiciones de perturbacion natural o inducida por ¢l hombre y lograr un usoe

racional de este regurso,
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ANEXO A

ASPECTOS GENERALES DE REFERENCIA EN LA DINAMICA POBLACIONAL
DE PESQUERIAS

A.l. EL MODELAJE MATEMATICO PARA LA EVALUACION Y
ADMINISTRACION DE RECURSOS NATURALES (PESQUERIAS)

Podemos decir que los peces se mueven muy rapido para poder ser censados y que viven en un
ambiente en el que se esconden de nuestra vista 0 que tienen una movilidad que nunca
podemos saber si estamos contando el mismo individuo repetidamente ¢ una sucesion de
individuos diferentes. En estos casos es necesario recurrir a métodos indirectos para la
estimacion de la densidad poblacional, métodos tales como ¢l de marcado y recaptura, de
captura por unidad de esfuerzo o métodos basados en el cambio de la composicién del recurso.
Sin embargo, es necesario sefialar debilidades y limitantes en estas metodologias de
evaluacion. Con excepcidon de la técnica de poblaciones virtuales, ninguno de los métodos de
estimacion poblacional indirecta debe ser Io suficientemente confiable sin antes determinar
con anticipacién cuidadosa si las consideraciones en que esti basada no han sido violadas.
Una razon principal de esta viplacion es que los diferentes individuos en una poblacién se
comportan de forma diferente ante las artes de pesca disefiadas para su captura. Entonces una
técnica de evaluacion poblacional puede estar estimando solamente ¢l tamafic de un segmento
de la poblacién que se mostrd accesible. Otro factor importante que determina la
captursbilidad de una especie es fa edad, ya que animales de diferentes edades pueden tener
diferentes tendencias de moverse, dispersarse y ser capturados por algin tipo particular de
arte de pesca, por lo que las estimaciones estaran dadas en el sentido del comportamiento de
cada grupo de edad. Algunos procedimientos de nvestigacion estan disehiados para encontrar
la misma respuesta siguiendo métodos diferentes partiendo de supuestos diferentes. Mucha de
la literatura en matematicas sobre procedimientos de estimacion indireeta poblacional estan
dedicadas a desarrollar formulas para estimar intervalos de confianza, errores de estimacion,
etc. Serfa a veces preferible trabajar sobre las técnicas que permitan detectar y corregir

violaciones de las suposiciones relacionadas con fa biologia de [a poblacién. A continuacion se
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describen algunos de los tipos mas imponantes de estimacidn indirecta del tamafic de una

poblacion
A.1.1. METODOS DE MARCADO Y RECAPTURA

Este método de estimacién indirecta de la poblacion, fue descrito por Peterson en 1896 (Watt,
1968). El método y todas sus variaciones estan basados en el supuesto de que podemos
estimar Ia poblacién de animales de un area, utilizando la relacion de animales marcados
previamente con los animales no marcados en cada muestra obtenida. Este modelo supone que
todos los individuos marcados ¥ los recapturados estan uniformemente relacionados e¢n €l
tiempo Una razén para las numerosas variantes de sesgos de este modelo, es que en la
practica, marcado y fecaptura ocurren en un fiempo diferente Uno de los métodos mas
ampliamente usados para tratar este tipo de problemas es el propuesto por Schanabel (1938),
que enconrod que cuando el ndmero de individuos marcados es relativamente msignificante
con respecto al total de la poblacion el tamafio de ésta puede ser calculada sumando todos los
tiempos de captura Una extension del método de marcado y recaptura fue reviseda por Jones
(1964), vy por Jolly (1965). Otra desventaja de este método es que en la practica la mezcla de

individuos marcados y sin marcar al no ser homogénea, no presentan la misma probabilidad de
ser capturados.

A.1.2. METODO DE CAPTURA POR UNIDAD DE ESFUERZO

Delury {1947, 1951) y Mottley (1949) proponen este método (Watt, 1968) En la version
basica el método consiste en utilizar la captura por unidad de esfuerzo y la captura total
acumulada para un grupo de edad en particular de una poblacion, dentro de un periodo corto,
durante el cual podemos ignorar el efecto de cambio en las variables extrinsecas, tales como el
tiempo y la mortalidad natural en la poblacion explotada. Una desventaja de este métedo,

cuando se utilizan datos de pesquerias, es la violaciéon del supuesto del poco efecto en las
variables extrinsecas.
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Otra modalidad de cste método basado en la captura por umdad de csfucrzo, consiste en
calcular la razon para una secuencia de dos afios y establecer una regresion de esta razon con
el esfuerzo pesquero del primer afio del par de valores. De 1a pendiente y 1a ordenada al origen
de la linea de regresion obtenida se pueden calcular los cocficientes de mortalidad por pesca y
natural. El método fue desarrollado originalmente por Beverton y Holt (1957} ¢
independientemente por Widrig (1954), Paloheimo (1958) y Murphy (1965) realizan algunos

refinamientos que hacen ¢l métedo mas eficiente
A.1.3. METODO DE MORTALIDAD DIFERENCIAL

Este método se basa en el hecho de que para varas poblaciones explotadas, un subgrupo
dentro de la poblacién es capturado mas intensamente que otros subgrupos. Este método fue
concebido inicialmente por Kelker (1940, 1942) para usarse con venados, y otras poblaciones,
subsecuentemente fue aplicado a faisanes (Selleck y Hart, 1957) y peces (Lander, 1962). El
método fue propuesto en rigurosas bases matematicas por Chapman (1955). El objetivo de este
método consiste en calcular abundancias absolutas de los subgrupos de la poblacién a través

de muestras realizadas antes y después de las capturas

A.L4, METODO DE LA POBLACION VIRTUAL

Este método es propuesto por Fry (1949) (Watt, 1968), el método es sencillo en si, ya que
calcula el tamafio minimo de la poblacién para un grupo de edad usando las capturas del
mismo grupo a través del tiempo, es decir, que para estimar el tamafio minimo de peces de un
grupo de cuatro afios, lo hace sumando los capturados al afio siguiente {cuando vya tengan 5
afios) y asi sucesivamente. Esto bajo el supuesto de que se trata de una poblacién cerrada (no
existe migracién ni emigracion). Bishop (1939) analiza algunas caracteristicas de este método,
una de ellas es que nos da una estimacion minima del tamafio de la poblacion. Si algin método
produce una estimacion menor que la dada por éste método esta debe ser incorrecta, Es posible
combinar la idea basica de la técnica de poblacidn virtual con ciertas ideas de otras técnicas y

llegar a procedimientos mas potentes.



Como puede observarse con fa combinacion de estos métodos se pueden generar métodos
adecuados a la poblacion en estudio. Ejemplo de estas combinaciones son las propuestas por
Paloheimo (1958), Watt (1956), y Murphy (1965). Un analisis detaliado de los sesgos en los

métodos anteriormente descritos, lo da Watt (1968), asi como algunos métodos para tratarlos
A.1.5. METODOS MATRICIALES DE EVALUACION DE POBLACIONES

Lewis y Leslie independientemente, a inicios de la década de 1940 plantearon un modelo para
la dindmica de una poblacion usando algebra matricial, segin la cual [a poblacion es dividida
en un numere de grupos de edad, y cada uno de los cuales tiene una diferente mortalidad y
fecundidad
El modelo asume gue la poblacion tiene una relacion de sexos constante y sigue los cambios
en la poblacion de hembras, Esta es dividida en m+1 grupos de edad, cada uno representado
por un elemento en un vector columna: {nge, M10,....,Rx0,...Nimoe} donde nop es ¢l nimero de
individuos en €l primer grupo de edad, 0, al tiempo =0 Cada grupo de edad, x tiene una
fecundidad especifica F, y una probabilidad de sobrevivencia P, definidas como sigue Py, es
la probabilidad de que una hembra del grupo de edad x a x+1 al tiempo t, sobrevivira para
volverse miembro del grupo de edad x+1 a x+2, al tiempo t+1. Y F, es el ndmero de hijas por
hembra del grupo de edad x & x+1 al tiempo t, nacidas en el intervalo t a t+1, que vivira en el
grupo de edad 0 a 1 al tiempo t+1.
Después del intervalo de tiempo, t a t+1, la nueva distribucion de edades estard dada por
ZFxnx0=10,
Pongp = ny,
Pinge=nz;

P-nye 110 = Tz
en forma de matriz

¥o ¥y Fp FmiBn| | ngo Ty,

Po Ty ng)
B oo |= 1021

P, n3.0 n3;

Bua Dm0 0,1
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La matn de Leslie es cuadrada, teniendo m+1 renglones y cf mismo numero de columnas, v
conteniendo los datos ¥y y Py, los elementos sin llenar toman el valor de cero. Cuando es
multiplicada por la distribucién de edad anterior se genera una nueva, y asi sucesivamenie

Cada multiplicacion constituye un ciclo

En ¢l modelo de Leslie la tasa de sobreviencta y fecundidad pueden ser modificados para
reflejar el efecto de la densidad en la tasa de incremento de la poblacidén. El modelo de matriz
toma dentro de sus consideraciones a los grupos de edad de la poblacidn y elimina la

necesidad de asumir una distribucion estable de edades para la poblacion (Poole, 1974).

Leslie (1948), postula una cantidad gt que representa el efecto de la densidad en la tasa de
sobrevivencia para cada grupo de edad, g, =1 + a N,, donde a=(A-1)/K Como en la ecuacidon
logistica el efecto de 1a densidad en la probabilidad de sobrevivencia en cada grupo de edad es
una funcién lineal de la densidad, formando asi una matriz diagonal con los valores de g, en
cada posicidn de la diagonal. Esta diagonal es invertida y la poblacion despues de un intervalo
de tiempo es AQ" ng=n,. Si los efementos de Q"' son todos unos, la multiplicacion AQ™ serd
igual a A Esto es, la densidad no afecta las probabilidades de sobrevivencia, que seria
verdadero solo si 2=0. Si g es mayor que 1 la densidad incrementaria hacia un limite superior,
la probabilidad de sobrevivencia de cada grupo de edad decreceria por la muitiplicacion AQ™,

y la tasa de incremento de la poblacion declinaria.

Si una poblacién al inicio tiene una distribucion estable de edades, las densidades de poblacion
predichas por este método serdn aproximadamente iguales a la de la curva logistica, Si la
distribucion no es estable, 1a poblacion oscilard, pero las oscilaciones se estabilizaran con el
tlempo Si la distribucion de edades es muy inestable, las oscilaciones contimian pasando €l
punto donde la capacidad de carga del ambiente es alcanzada, si bien dando tiempo esas

oscilaciones se estabilizaran (Poole, 1974).

Leslie (1959) encontrd que haciendo la sobrevivencia y fecundidad dependientes parciaimente

de los niimeros presentes y parcialmente de los nirmeros a algin tiempo pasado, producen

oscilaciones en el tamafio de la poblacion
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Pennywick, Compton y Beckingham (1968) utilizaron funciones continuas para la fecundidad
y la sobrevivencia, que multiplicadas por los valores de las constantes de edad espeaifica,
permutent simular comportamientos muy variados Cuando las funciones de fecundidad y
sobrevivencia son densodependientes, cl modelo deseribe comportamientos similares a los de
las poblaciones reales.

Este modelo matricial se puede usar también para describir interacciones entre especies,
haciendo para los factores de fecundidad y sobrevivencia, funciones de los nimeros de
individuos de ambas poblaciones. Asi los factores de fecundidad y sobrevivencia para la
poblacién J; son los nimeros de (N, + aN») donde Ny y Nz son fos nimeros de individuos de
Iu v J respectivamente, a es una constante de interaccion, en otras palabras para la propuesta
de calcular el efecto de las densidades en Jy, todos los individuos de J; son considerados
equivalentes 2 individuos de J;. Similarmente, la densidad depende de los factores de
fecundidad y sobrevivencia, en funrcion de (N + bN;) donde b es otra constante de
interaccion. Para una interaccidn de competencia, los valores de a y b, determinan la situacion
de las poblaciones: si a <1 y b <i, ambas poblaciones alcanzan niveles estables Sia <l y
b>1, J; sobrevive pero J; se extingue Si a>1 y b >1, Una poblacién sobrevive y la otra se

extingue, fa que sobrevive depende del nimero inicial de ambas poblaciones.
A.1.5.1. ANALISIS DE LA ESTABILIDAD COMUNITARIA

Considerando la matriz comunitaria
dN(1)/dt = F(IN(t)); donde el valor de equilibrio es dado por
d/N(tydt = 0 = F(N*);, tomando valores pequefios {anomalias) alrededor del punto de
equilibrio. Donde

Nty =N* +x(t)

dx(t)/dt = ax{t) por lo tanto a = (dE/dN)*

x(t) = x(0)exp(at)
Del analisis de estabilidad vecinal, el punto de equilibrio en N* sera estable, si a es negativo.
$1 F(N(t)) es dado por la ecuacidn logistica

dN(t)/dt = IN(1-N/K)
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dN/(1)de - FON®) por Lo tanto N* - K y 0
N* . K paraa - -r, cs estable si r>0

N* - 0 es estable para r < 0

Para r > 0 ¢l analisis de estabilidad vecinal da una buena descripcion de la estabilidad en el
dominio N >=0, una poblacion estable en el equilibric de magntud K Con funcidn de
Lyapunov; V(N) = (1 - N/K). El andlisis de estabilidad vecinal describe la estabilidad global.
Ia matriz comunitaria 1x1 (a) sintetiza la biclogia ( crecimiento relativo cerca del equilibrio) y
establece Ta estabilidad vecinal (por signos).

Para multiespecies la matriz (A} mxm, sintetiza la biologia (sus elementos son determinados
por la interaccion entre y dentro de las poblaciones, cerca del equilibrio) y establece la
estabilidad vecinal (por el signo de sus eigenvalores).
dANi(t)/dt = F(N1(t),Nz(1),....Nem())
dN(t)/dt = =F; (N;*Nz*,.. ,N.")
N(t) = N* +x(t),  ay = (dF/dN)*
dxi(t)/dt = Za,; x(t);  dx/dt = Ax(t);
*(t) = Zegexp(Ait);,  Axi(t) = Eay xi(t)
{A-ADx()=0;det |JA-r[}=0

h={ + i, { produce crecimiento o decrecimiento exponencial y £ oscilaciones senoidales.

Perturbaciones a la poblacion de equilibrio se amortiguan, si y solo si, todos los eigenvalores
tienen partes reales negativas. Si un eigenvalor tiene una parte real positiva, el factor
exponencial crece con el tiempo y el equilibrio sera inestable. El caso de estabifidad neutral se
obtiene si uno o mas eigenvalores son imaginarios puros y el resto reales negativos.
1Las fluctuaciones poblacionales se caracterizan por una magnitud media cuadratica.
12 - 1KO = ™A

Si o® < < A tenemos fluctuaciones poco severas. Si ¢© = A tenemos fluctuaciones severas,
desplazando la nube probabilistica 2 n = 0, sugiriendo que tal poblacién no puede persistir.

dN(t)dt = Ni(tHK; - Ni(t) - alNo{t))

dNa(t)/dt = Na(t)(Kaz - Na(t) - alN«(t)
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o mide la competencia (simétrica entre dos especies, medidos por los parametros ambientales
K| ¥ Kz.

Para el caso deterministico Ky y K2 son constantes
A = - N 1‘ -oeN—:
-OtNl‘ - N2

Ambos eigenvalores serdn negativos cuando los coeficientes de competencia sean menor que
1, criterio de Lotka~Volterra para condiciones estables de competencia
Si hacemos K, =Kz =Ko
Ny* =Np* = Ko/(1 + ) = N*
El eigenvalor de la matriz dominante serd -N*(1-«)

A = N*(1-a) por lo tanto A >0 cuando ac < 1.

A mide los efectos de estabilidad de las interacciones poblacionales. La matriz comunitaria en
el caso estocastico evajuada usando parametros ambientales, toma el eigenvalor A = K.

Para A > (1/2)c*, pero no mucho mayor, las fluctuaciones sobre los promedios poblacionales

de largo plazo, se hacen severas.

Para A >> 0.5¢° las fluctuaciones pierden su importancia y la soluciéon deterministica es

recuperada.

Para A <0.5¢%, las fluctuaciones ambientales son tan significativas que no existe distribucion

probabilistica estable; el sistema esta predestinado 2 una rapida extincion.

Fluctuaciones en la capacidad de sostén resultan en un nimero poblacional promedio de largo
plazo que es menor en un factor (1-(6%/2Ko)), del que se deduce de la version deterministica
con ¢l incremento de las fluctuaciones ambientales y afecta a las poblaciones en dos formas.
incrementando la severidad relativa de las fluctuaciones poblacionales y disminuyendo el

numero poblacional promedio



La solucion aproximada, cuando la nube probabilistica no es muy difusa serd' si v mude la
fluctuacion fraccional de Ja poblacion respecto a su valor deterministico, N* — Ko.
U = (N YN® = (Kol Ke
dNJ/dL = F (N N2, Na)s (K (D}
Kdt) = Koj + ¥j(t) por lo tanto vj(t) sera ruido blanco, con covarianza entre la i-ésima y j-¢sima

fluctuacion ambiental, medido por 0’211.

N(t) = N* + x(t), donde x,(t} mide [a fluctuacién poblacional
x(t) = %, (/N.*
dx,(t)/dt = TG 2N Ixilt) + Zmu Yt
Una configuracion de equilibrio en ef sistema de multiespecies tendra estabilidad vecinal, st y
solo si, todos los eigenvalores de fa matriz comunitaria estan en la mitad izquierda del plano
complejo.
-A = [Real (A}] max
A>0
$i uno o mas eigenvalores tienen partes reales positivas (A < 0) no hay punto de equilibrio
estable. Las perturbaciones crecerdn, pero en la vecindad dejan su ultimo destino incierto, v
eventualmente los términos de segundo orden se hacen importantes y 1a no-lineatidad decide si

las perturbaciones crecen hasta la extincion o el sistema se establece en un ciclo limite.

El modelo matricial para la interaccién depredador-presa (modelo de Lotka-Volterra) serd
Fi(NiNp) = Ni(a - o)
Faf Ny N2} = Na(-b + BN:)
Ni*=bff; Na*=alq
SF1/8N; =a-~alNy;  SF/8Nz = -aN,
SF./BNy/ = BNg; OF2/8N; =-b + ANy,
a5 = (BF/ormy)*
an="0; a;x = -0b/B

an =Pafh, an=0
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- A -ob/B

N 0

A% + ab = 0 por lo tanto A = +-i(ab)* = +- iw”
y %i(t) = I oy exp(At)
Mostrando estabilidad neutral con perturbaciones oscilatorias puras de frecuencia w o

periodos 2miw
A.1.6. MODELOS DE UNA Y VARIAS POBLACIONES

Los tipos de modelos para el analisis de la dinamica de las poblaciones de peces y el efecto
que la pesca tiene sobre estas se pueden dividir en dos. El primero de tipo de produccidn
excedente relacionado particularmente con el trabajo de Shaefer (1954; 1957), que trata la
poblacién como una sola entidad, descrita efectivamente por un solo parametro ef tamafic o
biomasa. El segundo o modelo analitico esta asociado particularmente con el trabajo de Ricker
(1958) y Beverton y Holt (1957), donde comsideran la poblaciéon como la suma de sus

individuos y estudian los sucesos en poblaciones por el destino de cada individuo

A.1.6.1. MODELO DE PRODUCCION EXCEDENTE

La suposicién basica de este modelo es que, en ausencia de explotacion, la abundancia o
biomasa de la poblacién tendera a incrementarse hacia algin limite BZ, dado por el ambiente,
la tasa de incremento esta dada como una funcion de la biomasa-
dB/dt =B {(B)>0,B <BO.
o en términos de cambios de biomasa AB durante un periodo dado de tiempo

AB =B f(B)

Donde B es la biomasa media durante el periodo considerado
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En cste escenario, la inica restriceion en f{B) es que {{B) - Oy para que B < BI |, f{B) debe ser
positivo Generalmente se considera que f{B) decrece con incrementos cn B

Si una captura, C, s tomada durante un periodo considerado, entonces el cambio neto en la
poblacion estara dado por

AB =Bf(B) - C

$i C = Bf(B), la poblacidn no cambiara. Este valor de C puede ser definido como rendimuento
sostenido Claramente si Bf{B) es positivo, 0 <= B < BLI, y es cero en los dos limites del
rango, entonces cualquier valor intermedio tendra un maximo, y le correspondera un valor C

{Cuuax) que puede definirse como la maxima produccion sostenible.
A.1.6.2. MODELOS ANALITICOS

El punto de partida con modelos de este tipo son los peces individuales. Idealmente todos los
peces de todos los tamaiios seran incluidos, pero peces jovenes seran mas pequefios y diferiran
en mucho en lo referente a los requerimientos de alimento y distribucidn, y sera mucho mas
realista omitir peces por abajo de alguna edad o tamafic determinado. Por razones pricticas
normalmente es conveniente tomar ésta edad como edad de reclutamiento. Esta edad también

es una opcion biologica razonable, ya que corresponde a cambios en comportamiento y
distribucion.

En el analisis de 1a informacion usualmente lo deseable es etiquetar a los peces de acuerdo a

una o ambas de éstas caracteristicas (su edad y tiempo de reclutamiento).

Si N, = namero de peces de la edad t, que reclutaron al tiempo r, y W; = peso promedio del
pez a la edad t, y considerando todos los peces que estan vivos al instante T, el numero total
esta dado por

Np= Nrpggudt
donde a = edad de reclutamiento, Ia biomasa total sera
Br= Nr.i Wt
Alternativamente, en lugar de considerar todos los peces vivos en un tiempe dado en lo que a

una clase-afio correspende, es posible considerar la historia de una clase -afio sobre todo €l
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periodo de tiempo comprendido durante ef cual cstan en el stock Esta es una forma mas

convemente de calcular ¢l nimero o peso caplurade

La captura total C {en nimero) ¢ Y {en peso), de una clase-afio durante su vida cstard dada por
C.= Fraddt
donde x = tiempo a la que la clase - edad es reclutada,
Yo FoaaMNiWdt )
Bajo el supuesto que durante un intervalo tq a te. las tasas de mortalidad por pesca (F) y
natural (M), son constantes, la tasa de decrementa en nimero, estara dada por
dN/dt = (dN/dtpeses + (AN/dDnauest
= (M + FYN
=ZN donde Z=F+ N
que puede ser integrada dando
N = Naexp(-z({t-ta)) @
donde N, = numero de peces vivos al tiempo t,.
Mas generalmente, si la mortalidad cambia con el tiempo o la edad, considerando evemos en
una clase - edad dada
dN/dt = (M, + F)N
e integrando,
N, = Ny exp-{(M, + Fdt}
Esta suposicion también se hace para el peso a una edad dada. Antes de calcular la edad, es
necesario teper una forma, que combinada con Ia ecuacién 2, sea substituida en lz ecuacion 1
para dar una expresion que serd integrada. Asi Ricker (1958) usd una forma exponencial,
mientras que Beverton y Holt (1957) usaron fa forma de Bertalanffy
Wy=Weo (L-exp(-k(t-to)))’
resultando la ecuacion para la produccion
Y = FNgWia Z {ba/(Z+0K)} exp(-nK(ty-a)
dondebp=1,b=-3,52=3,bs =-1.
Es posible dividir la vida completa de una cohorte de peces en un nimero de periodos en el
que el peso o nimero no cambie mucho, o cambie de acuerdo a suposiciones simples. En este

caso, se puede acomodar patrones complejos de mortalidad o crecimiento. En parucular,



variaciones estacionales en crecimiento o mortalidad por pesca, pueden ser realmente
incluidas asi también las variaciones de morialidad natural, en principio, pueden también ser

incluidas, pero en la practica es dificil observarla directamente
A.1.6.3. ESTRATEGIAS BIONOMICAS Y PARAMETROS POBLACIONALES

Cada organisme tiene una estrategia bionomica (tamafio, longevidad, fecundidad, range de
habitat y rango de migracion) que es resumido por los parametros de los modelos (gj. ecuacion

logistica), esta estrategia evoluciona para maximizar el ajuste del organismo al ambiente.

En 1z ecuacton logistica se pueden distinguir tres parametros.

a N*, la poblacion en eqqilibrio. Normalmente en la situacion de una sola especie sera
N*=K_ la capacidad de carga.

b. Tiempo de retraso, T (el tiempo de retraso en la respuesta debide a algunos retrasos
ambientales) y t (iempo de generacidn). Este tiempo de retraso tiene efectos equivalentes,
pero solo t es directamente sensible a presiones evolutivas en la especie misma.

¢. La tasa finita de incremento de la poblacion, A = exp r, que es la diferencia entre ganancias
y las pérdidas. Esta determina e! tiempo de respuesta, TR, que es el tiempo que toma la
poblacién para regresar al equilibrio después de una perturbacién y es una propiedad del
sistema, TR=1/.

En este sentido los ambientes pueden ser clasificados de acuerdo al niimero de caracteristicas:
La duracién de la estabilidad es la longitud de tiempo en ¢l ambiente de una Jocalidad
geografica en particular. La significancia de esta duracién de la estabilidad depende de la
relacion entre el tiempo de generacion de los organismos (t) y la longitud de tiempo que el
ambiente permanece favorable. Variabilidad temporal, la extension para la capacidad de
carga (K) de un ambiente varia durante el tiempo que el lugar es sostenible para el organismo
(heterogeneidad temporal). Las variaciones en K pueden ser predecibles o impredecibles.
Heterogencidad espacial, es la continuidad de los parches, el rango del movimiento de los

animales que determinan su escala de ambiente Una gran longevidad tiende a reducir la
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significancia de la variabilidad temporal ¢ merementa ¢l grade de predictibilidad de un sitio
dado

En un pringipio, las caracteristicas del ambiente pueden ser simplificadas para poner atencion
a la duracién de la estabilidad, que esta dada por la relacion t/H para un ambiente determinado
En especies donde t/H se aproxima a la unidad, una generacion no puede afectar los recursos
de la proxima, no existiendo una penalizacion evolutiva por sobrepasar la capacidad de carga
de un ambiente, esas especies son consideradas explotadoras u oportunistas y se puede referir
a ellas como de estrategia r (MacArthur y Wilson, 1967).

A la inversa, para animales que ocupan ambientes de larga vida donde la capacidad de carga
(K) es constante, una sobrevaloracion significativa en K afectard adversamente a las
generaciones subsecuentes. Muchas especies que han colonizado los ambientes estabies,
inician competencias interespecificas en todas sus formas, incluyendo depredacion, la cual ¢s
probable que sea intensa. Tales especies son referidas como de estrategia K. Estas son
seleccionadas para producir cormida en ambientes saturados.

Un mimero exiremadamente significativo de caracteristicas biondmicas estan probablemente
ligadas con ¢l tamafio de um organismo. En respuesta 2 la presion evolutiva ejercida por el
ambiente una modificacién del tamatio del organismo, inevitablemente se moverd en un

camino u otro de los continuos de los estrategas r-K.

Un parametro clave es r, la tasa per capita de incremento; r depende de la tasz neta de
reproduccion, Ro v el tiempo de generacion, Te; r—=(InRo)¥Tc. Existe una relacion lineal
positiva entre el tamafio y el tiempo de generacién en organismos, de las bzllenas a las
bacterias {Bonmer, 1965). Esta relacién se debe probablemente a que la lomgevidad es
inversamente proporcional a Ia actividad metabolica total por unidad de peso corporal, los
organismos pequeifios tienen un alto nivel de actividad (May, 1976a).

Analizando la relacién r={InRy)Tc, se observa que r tiende a ser mas sensitiva a los cambios

en ¢l tiempo de generacién que en los cambios de Ro. Partiendo en dos el tiempe de



generacion doblaria el valor de r, pero doblando ¢l valor de Ro (gjemplo doblando la
fecundidad) no incrementaria lo doble el valor de r. Por lo tanto no cs de sorprenderse que la
relacion r vs Tc, para un amplio rango de organismos cae dentro de una esirecha banda recta,
con pendiente -1, cuando se prafica en escala log-log (Heron, 1972). Como consecuencia los
cambios de tamafio deben ser expresados como: r a 1/Tc a l/tamafio a tasa metabdlica por

unidad de peso.

Fenchel (1974) mostrd que la relacion de r y la tasa metabolica/unidad de peso, para el tamafio
de organismos son notablemente paralelos para los grupos unicelulares, polquilotérmicos y

homeotérmicos. Cada paso evelutivo incrementa linealmente ambas, la tasa metabdlica y 1,
para un tamafio dado.

El tamaiio tiene otras implicaciones para la ecologia de las especies. Grandes especies tienen
la ventaja de la competencia interespecifica o en la defensa conitra depredadores. El
crecimiento alométrico de apéndices ofensivos o defensivos incrementard esta habilidad y
combinado con la longevidad, permitira 1a posibilidad de un alto nivel de cuidado y proteccion
parental, En el tamafio de un animal influiré la escala del ambiente (May, 1976a).

La energia disponible en yn organismo capaz de reproducirse debe ser dirigida hacia la
sobrevivencia y crecimiento, hacia la produccion de progenie o hacia alguna particion entre las
dos. Como con el tamafio, un cambio en el reparto de energia influira en la estrategia

biondmica de Ia especie y por lo tanto en sus pardmetros poblacionales.

El optimo reparto de recursos entre reproduccion y mantenimiento, ha sido explorado
algebraicamente por varios antores y concluyen que la esirategia Optima depende de las
diferentes ventajas competitivas (incluyendo por supuesto, eficiencia ecoldgica) y
probabilidad de sobrevivencia de las diferentes edades y tamafios.

La reparticion de recursos en el mantemimiento del territorio se puede ver en el mismo sentido.

Un analisis de los costos de defensa del territoric para la disponibilidad de comida fue
realizado por Gill y Wof (1975)
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A.1.6.4. MODELOS MULTIESPECIES

Los modelos y analisis anteriores tratan a la poblacion o stock de peces como entes aislados a
excepoion del impacto por la pesca, En ¢l mar la poblacion de una cspecie de pez debe
interactuar con la poblacion de la que viene su alimento, con otras poblaciones que compiten
con ella por alimento, y con sus depredadores. Similarmente, el esfuerzo pesquere no ¢s un
procese aislado, aunque depende dltimamente de la actividad econdmica del pais o paises
involucrados, esta mas directamente influenciade por cosas como oportunidades para usar la
flota en la captura de otros stocks, politica de inversion, demanda para el producto de la

pesqueria y la competencia con otros productos asi como las regulaciones introducidas para el

manejo o conservacion del stock.

El modelo mas simple para describir la interaccion entre dos especies, es el propuesto por
Volterra en 1926 (Gulland, 1977).

(VNN /dt = a; -bN; + c1N;

{1/M)IN/dL = 2z - BNz + ey
donde a, b y ¢, son coeficientes de interaccitn entre las especies. Un método grafico para el
analisis de este modelo lo plantea Vandermeer (1972), para una solucidn numérica de
poblaciones con crecimiento discreto, asi también los aspectos de la interaccion ermtre tres
especies es propuesta por May (1975b). Con el desarrolle de las computadoras es posible
ensamblar modelos para la interaccidn entre mas de dos especies, ademas de incluir
variaciones en los pardmetros de los modelos, como ry K.

T

A.1.6.5. RELACION ENTRE VARIOS TIPOS DE MODELOS POBLACIONALES

Existe un nimero amplio y variado de modelos matematicos para describir 1z dindmica de
poblaciones en comunidades de especies interactuando. En general estos modelos consideran
1a poblacion de la i-ésima especies en el tiempo t, Nft), v para expresar la tasa de crecimiento
de cada especies como funcion no-lineal, incluyen en si la densidad de la poblacion y la

densidad de todas las otras especies con las que interactua.
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$i ol nacimiento ¢s un proceso continug, la varable 1 ¢s continua, cntonces fa ccuacion es
diferencial de primer orden. considerando la tasa de crecumicnto continua dN(t)/dt St al
contrario, la generacidn es discreta, la variables t es discreta, cntonces la ecuacién es de
diferencias de primer orden, constderando la tasa de crecimiento discreta Ny(t+1)-Ni(t), en este
caso el intervalo entre sucesivos pasos de crecimiento de Ja poblacion es definido como una

unidad.

Un modelo en diferencias y diferencial son homoélogos cuando todas sus caracteristicas
biologicas tales como nivel trofico, tasas de crecimiento y mortalidad, interacciones de
competencia y depredador-presa, son idénticos. Por definicion el equilibrio poblacional en
tales modelos es idéntico. Pero, en tal par de modelos, la estabilidad con respecto a
perturbaciones de poblaciones de equilibrio no es idéntico, ya que se ha apreciado que la

ecuacion en diferencias generalmente tiende a ser menos estable que la diferencial.

Considerando una comunidad de m espectes con N(t) poblaciones y describiendo la tasa de
crecimiento para sistemas continuos ¢ discretos con ecuaciones diferenciales o de diferencias
respectivamente, y posteriormente dando soluciones para el juego de m ecuaciones algebraicas
para los posibles puntos de equilibrio, se puede investigar la estabilidad de tales equilibrios

con respecto a pequefias perturbaciones en las poblaciones, 2 lo que May (1975a,b) lama
analisis formal de la estabilidad.

Para modelos homélogos de ecuaciones diferenciales y en diferencias, los sistemas continuos
tiene un punto de equilibric estable, si y sclo si, todos los cigenvalores de lz matriz de
interaccion tiende a situarse en la mitad de lado izquierdo del plano complejo, mientras que los
sistemas discretos tienen un punto de equilibrio estable, si y solo si, todos los eigenvalores de
la matriz de interaccion tienden a situarse dentro de un circule de una unidad centrado en (-

1,0) en el plano complejo

Generalmente, las ecuaciones en diferencias fiendem a ser menos estables que las

comespondientes diferenciales porque el lapso de tiempo finito enire crecimiento de
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generaciones tigne efectos desestabilizadores asociados con algdn tiempo de retraso en un

sistema interactivo (Barilett, 1960, Maynard, 1968).
A.1.6.6. ESTABILIDAD EN SISTEMAS LINEALES Y CUASI LINEALES

A menudo es dificil, si no imposible, resolver explicitamente una ccuacion diferencial, en
especial si no es lineal. Por lo tanto, es importante determinar que informacién cualitativa,
relativa a las soluciones de una ecuacién diferencial, se puede lograr sin necesidad de obtener
una solucién explicita. Una solucién constante de una ecuacion diferencial se denomina
algupas veces una solucion de equilibrio. Asi, €l punto critico x=¢, corresponde a Ia solucion

de equilibrio x{t) = ¢, en una funcidn de valor constante.

Se dice que un punto critico x = ¢ es estable, si dado una £ > 0, existe una g > 0 tal que jxo - ¢f
< g e implique que |x(t) - ¢| < £ para toda t positiva.
La ecuacidn

dx/dt = ax - bx” 3)
donde a y b son positivas, equivale a

dx/dt = bx(M-x)

donde M = a/b >0, es conocida como la ecuacién logistica.
Por separacidn de variables, podemos encontrar la solucidn la cual esta dada por

x(t) = axo/(xo + (a-xo)exp(-at)) )
Sixp > 0, el denominador a Ja derecha de (4) inicialmente s positivo para todas last> O y se
aproxima z (a) a medida que t —+ +eo.

Si x0 < 0, el denominador de (4) inicialmente es positivo, pero se aproxima a cero a medida

que lim x{t) = -o=.

El punto critico estable x = ¢ se dice que es asintéticamente estable, si existe g > 0, de tal
modo que [x0 - ¢f < g lo que significa que im x(t) =¢.
La ecuacion diferencial auténoma

dxfdt = ax - bx* -k 5]
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Donde a, by K > 0, describe unz ecuacion logistica con recoleccion
La separacion de vartables de (3) dala solucion
x(t) = (k(xo-1) - b(xe-3)exp(-2O){(xo-1) - (%o - 3)exp(-2t))
Se dice que
limx() =361 X >3
limx(t)=3si1<X>3
lim x(t) = -sos8i Xy < 1
Las curvas de solucion de la ecuacion (5) aparecen como en la figura 1, donde el punto critico
x = 3 es estable, mientras que el punto critico x = 1 es inestable, para el caso particular de fa
ecuacion
dxfdy=4x-x*-3
La situacién a largo plazo depende de los valores de los parametros positivos a, b, y K en (5)
Sia = (abk)"®,
x(t) — a/2b, la mitad de la maxima capacidad de sostén.
Si abk > a%, x(t) se aproxima a la maxima capacidad de sostén dada por
M = (2 + (a* - 4bk)*)2b
donde M - a/b conforme K - 0.
Si la velocidad de recoleccion de K aumenta gradualmente, la poblacidn limite (maxima
capacidad de sostén) decrece gradualmente a la mitad de su valor original; R = 0; M = a/b,

hasta que R alcanza el valor critico K = a%/4b, arriba del cual ocurre la extincién de la

poblacion.
Los dos puntos criticos de ecuacion (5), son
A= (a+{a®+ 4bk)*)2b > 0
B=(a-(a’+4bk)’y2b<0
El punto critico x = A es inestable, mientras que x =B es estable. §i xp > A entonces x(t) — o=
en un periodo finito de tiempo, en tanto que s % < A, entonces x{t) — 0, en un penodo finito
de tiempo.
Asi xp = A es un valor umbral que aumentz cuando la velocidad de recoleccion K aumenta.
Un sistema lineal

dx/dt = ax + by, dy/dt = cx + dy (6)
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es facilmente resuelto mediante ¢] método de eliminacion, sustituyendo x - Aexp(At) v v
Bexp(M) en (6) Dividiendo las ccuaciones resultantes entre exp(M). obtenemos las dos
ecuaciones lineales homogéncas

(a-A)A+ BbBB-0

cA1(d-2)B=0

que debe de satisfacer los coeficientes de A y B. Con el objeto de que estas ecuaciones tengan
una solucion no trivial, debe anularse el determinante de coeficientes

A={a-2)d-2)-be

A2 -(@+d)h +{ad-be) =0 N

El tipo de solucién del sistema (6) estd determinado por la naturaleza de las raices de Ia
ecuacién caracteristica {cuadratica) de la expresion (7). Note que esta ecuacion es

sencillamente la ecuacion caracteristica de los coeficientes de la matriz
a b
[ c

Considerando que (0,0) s un punto critico aislado de 1a ecuacion (6). Se sigue que ad be =/ 0

del sistema lineal (6).

y A = 0 no puede ser una raiz de la ecuacion (7) La razon es que el término constante ad -be
de esta ultima ecuacion es €l determinante del sisterna de ecuaciones linezles
ax+by=0,
cx+dy=0. (8)
Si ad -bc = 0, entonces las ecuaciones (8) corresponden a una misma linea que pasa por (0,0),
de modo que el sistema tiene una linea completa de puntos criticos en vez de tener un punto

critico aislado en (0,0).

En consecuencia, la ecuacién cuadratica caracteristica dada en la expresion (7) puede tener
raices reales distintas del mismo signo, raices reales distintas de signo contrario, raices reales

iguales no nulas, raices complejas conjugadas, o raices imaginarias puras (tabla 1).
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Tabla 5. Tipo de punto critico (0,0} del sistema lincal y sus respectivas graficas (Modificado
de Edwards y Penney, 1993)

Raices de la ecuacién caracteristica Tipo de punto critico Figura
Reazies, distintas, del mismo signo Nodo impropio 18
Reales, distintas, de signo contrario Punto de silla 19
Reales e iguales Nodo propio o impropio 20,21,22
Complejas conjugadas Punto en espiral 23
Imaginarias puras Centro 24

Asi también, si Al y A2 son las raices de la ecuacion caracteristica (7) del sistema lineal (6)
con ad -be =/ 0. Entonces, el punto eritico (0,0) es asintoticamente estable si las partes reales
de A1 v A2 son ambas negativas, estable, pero asintoticamente estable si las partes reales de A1

y A2 son ambas nulas; e inestables si tanto Al como A2 tienen una parte real positiva

Por otro 1ado si A1 ¥y A2 son las raices caracteristicas del sistema hineal (6) asociado 2 un
sisterma casi lineal. §1 A1 = A2 son raices reales iguales, entonces el punto critico (0,0) del
sistema es un nodo o un punto en espiral, y es asintGticamente estable si Al = A2 <0, o
inestable si A1 =22 >0. Si A1 y A2 son imaginarios puros, entonces (0,0) es o bien un centro o
un punto en espiral, que puede ser estable, asintoticamente estable © inestable. En cualquier

otro caso, ¢l punto critico (0,0} del sistema cuasi lineal serd del mismo tipo y estabilidad que el
punto critico (0,0} del sistema lineal asociado.

Alpunas de las aplicaciones mas importantes e interesantes de la teoria de Ia estabilidad se
refleren a las interacciones entre dos o mas poblaciones biologicas que ocupan el mismo
ambiente (Edwards y Penney, 1993).
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Figura 17. Algunas curvas de solucién de la ecuacién logistica de la forma dw/dt=4x-x>-3
{tomada de Edwards y Penny, 1993).

Inestable

Figura 18. Nodo impropio; ambas raices de la ecuacidn caracteristicas son negatﬁ'as (tomada
de Edwards y Penny, 1993).



Figura 19. Punto de siila; las raices de la ¢cuacion caracteristica son reales y de signo contrario
{tomada de Edwards y Penny, 1993).

Figura 20. Las raices de la ecuacion caracteristica son reales e iguales, resultando un nedo

propio (tomada de Edwards ¥ Penny, 1993).
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Figura 21. Un nodo impropio, con todas sus trayectorias tangentes al eje de las y (tomada de
Edwards y Penny, 1993).

Figura 22. Un nodo impropio, con todas sus trayectorias tangentes a la grafica de la ecuacién y
= x (tomada de Edwards ¥ Penny, 1993).
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Figura 23. Punto en espiral; las raices de la ecuacion caracteristica son complejas conjugadas
{tomada de Edwards y Penny, 1993).

Figura 24. Un centro; las raices de la ecuacion caracteristica son imaginarias puras (tomada de
Edwards y Penny, 1993).
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A.1.7. ANALISIS DE SERIES DE TIEMPO DE LA INFORMACION HISTORICA DF
PESQUERIAS

Una serie de tiempo es una secuencia de observaciones. usualmente ordenadas en ¢l tiempo a
periodos o intervalos iguales, aunque en algunos cases ¢l ordenamiento puede llevarse de
acuerdo a otra dimension, el tiempo puede expresarse en afos, meses, dias, ete. En este
analisis, es importante cl orden de las observaciones (Gonzalez, 1986). Las series de tiempe
pueden ser discretas o continuas, se dice que son continuas cuando los valores de la variable sc
registran continuatnente, por ¢jemplo, la salida de voltaje recibidas en un radar, Se dice que
son discretas cuando se mide la variable a intervalos de tiempo, ejemplo muestreos anuales de
produccién agricola. Las series de tiempo continuas pueden transformarse en discretas por
métodos muy simples. Asi también las series de tiempo pueden ser multivariables, cuando
tenemos un vector por cada unidad de tiempo; y multidimensionales, cuando la serie esta cn
funcidn de varios parametros fisicos (Jenkins y Watts, 1968).
'

El analisis de series de tiempo, en la prediccién del futuro esta basado en el pasado de una
variable y/0 pasado de errores con el objeto de descubrir el patrén de comportamiento en la
serie de datos y extrapolar este patron al futuro. Existe una infinidad de patrones, pero en la
mayoria de ellos encontramos cuatro caracteristicas importanies que nos permiten escoger el
método apropiade en las series de tiempo; considerando los tipes de patrén que pueden
presentar los datos que quizd se repitan posieriormente para un mayor entendimiento del

problema, de tal forma, que los métodos mas apropiados a esos patrones puedan ser probados.

Son cuatro los tipos de patrones que pueden distinguirse:

Horizontal: Este patron se observa cuando los valores fluctiian alrededor de un valor promedio
constante.

Estacional: Se da cuando una serie es influenciada por factores estacionales: efecto cada 3
meses, tercera semana de cada mes, etc.

Ciclico: Se presenta cuando los valores estan influenciados por fluctuaciones a o largo del
tiempo y dichas fluctuaciones se presentan en periodos mas largos que en los efectos

estacionales, ¥ ademas no presentan estacionalidad.



Tendencia: Cuando se observa que los valores van fluctuande alrededor de un valor promedio

que no es constante. sino que va aumentando o disminuyendo con ¢l tiempo.
ALT.1 ESTACIONARIDAD DE LAS SERIES DE TIEMPO

Cuando suponemos que el nivel medio de una serie es constante, ¢l grado de variacion
alrededor de este nivel medio es expresado por la varianza de la serie, y como tal nos da una
medida de la incertidumbre al rededor de esta media. Si la varianza no es constante durante el
periodo de tiempo considerado, es decir, crece o decrece conforme transcurre el tiempo, seria
incorrecto expresar la incertidumbre alrededor de un valor medio pronosticade (a futuro) por
medio de esta varianza (calculada a partir de todos los datos observados), si lo hiciéramos asi,
en realidad tendriamos una especie de varianza promedio que nos expresaria una medida de
incertidumbre que iria perdiendo su valor para los valores pronosticados. Por lo fanto una
condicion para tenmer una serie estacionaria, es que la varianza de la serie permanezca
constante a través del tiempo.

Otra condicion es que la autocorrelacién entre dos observaciones, solo dependa del intervalo
de tiempo entre ellas. Es conveniente primeramente considerar las caracteristicas de las
correlaciones emtre series. Si dos series de tiempo estdn fuertemente correlacionadas en
sentido positivo entonces su comportamiento debe ser similar, esto es si una crece/decrece, la
ofra serie se espera que también crezca/decrezea (valor cercano a 1). 81 dos seres estan
fuerternente correlacionadas en sentido negativo, entonces cuando una crece/decrece, la otra
decrecefcrece (valor cercano a -1). Si dos series no esta correlacionadas se espera que no

exista relacidn alguna entre ¢l comportamiento de una y otra (valor cercano a 0).
La correlacion enire una observacién al tiempo t, Xy, y otra observacion de la misma serie al

tiempo s, X, es medida por medio de la autocorrelacion, es decir, que nos mide la comrelacidn

entre dos observaciones de 1a misma serie en diferentes instantes de iempo.

78



ESTA TESSS ¥ npg
SAUR Bt ik LidTECK
Suponge que se tene n observaciones a las cuales denolamos por X, Xa. .., entonces, la
primera autocorrelacion o correlacion de primer orden mide la correlacidn entre Xy Xgan. €8
decir, la correlacion enfre todos los pares:
(X520 {X2.xa) e
del mismo modo la autocorrclacion de orden 2. mide la correlacion enir¢ Xy ¥ Xz, ¢§ decir
entre los n-2 pares:
(x1,%3), (K2,%4)....
en general, la autocorrelacion de orden k nos mide la correlacién entre todos los pares
formados por las observaciones que restan k instantes de tiempo, es decir:
(X1X), (%2, XgerDyyeens
Si tenemos una seric de tiempo la cual dividimos en dos mitades y obienemos sus
autocorrelaciones de primer orden para cada serie, si las autocomelaciones fueran muy
diferentes no seria correcto hacer predicciones sobre el comportamiento futuro de la serie
completa a partir de la primera mitad, sino que méds bien nos limitariamos a hacerlo
basandonos en la segunda mitad, simultineamente, si obtenemos la autocorrelacion de orden 1
para la serie completa, esta se podria ver como un promedio entre las dos autocorrelaciones
anteriormente obtenidas y pronesticar ¢ predecir €} comportamiento futuro de la serie a partir
de esta, seria poco confiable. Lo ideal es que las autocorrelaciones, en este caso la de orden 1,
sea la misma o casi la misma para cualquier mitad, tercio, cuarto, etc., que se tome, es decir

que no dependa del segmento de datos que se usa para calcularla, sino que dependa
unicamente de la distancia entre estos instantes.

En conclusién podemos decir que un proceso X es estacionario en covarianza o en media y
varianza o estacionario de segundo orden, si se satisfacen las siguientes condiciones:

i. La media del proceso es constante.

ii. La varianza del proceso es constaite.

iii. La autocorrelacion entre dos observaciones solo depende del intervalo de tiempo entre
ellas.
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Por Io tanto si el procese es estacionario, podemos cstimar de manera sigaificativa la media,
varianza y autocorrelaciones a partir de una sola n como una muestra de tamafio n del mismo

proceso.

La serie de tiempo que sc obscrva durante un cierto periodo, ¢s solo una del mismo proceso

que pudo ser observado, ¥ cuyo comportamiento puede ser diferente al que se observa en

realidad.

El andlisis de las series de tiempo pretenden describir este proceso tedrico en la forma de un
modelo que posea propiedades similares a las del procese y esto se hace a partir de los datos
de muestra, es decir, las series observadas. Por lo tanto la inferencia que se realice a través del

andlisis de series de tiempo serd acerca de las caracteristicas del proceso generador de la serie

observada.

En las series de tiempo a diferencia de la mayoria de los andlisis estadisticos, se supone que

las observaciones sucesivas provienen de variables aleatorias dependientes, es decir que existe

toda una estructura de correlacion entre las observaciones.
A.1.7.2. NO-ESTACIONARIDAD DE LAS SERIES DE TIEMPO

El primer paso en el analisis de una serie de tiempo es obtener una grifica de las
observaciones registradas contra el tiempo, de hecho en el examen inicial de la grafica se
pueden detectar caracteristicas presentes en la serie de tiempo tales como: tendencia,
estacionalidades, variaciones irregulares, etc., es decir que vamos a poder detectar si la serie
es estacional o no, y que tipo de no estacionaridad esta presente, en la practica lo comtn es
encontrar series de tiempo no-estacionaria por 1o que es deseable saber reconocer los tipos de
no-estacionaridad presenie en los datos.

Las conclusiones obtenidas del examen inicial de la serie de tiempo van a determinar los

siguiente pasos en e andhisis de ia serie, de ahi su gran importancia.
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Para flevar a cabo ¢l andlisis de una sene de tiempo primero s¢ necesita determinar una serte
estacionaria en funcion de la serie original, cuando esta serie original presenta una yarianza

que no es constante a través del tiempo, ¢s necesario transformar los datos para establecer su

grado dec variacion.

Existen varias transformaciones que se pucden utilizar como estabilizadores de la varianza, Ia
idea basica es aplicar una transformacion a los datos, tal que haga a la curva graficada
originalmente mas recta y al mismo tiempo haga fa varianza constante sobre la serie de tiempo
completa (Chen v Lee, 1997).

La familia de las transformaciones potenciates son las mds cominmente utilizadas. va que
estas proporcionan buenos resultados v se definen como:
T = (et VIR = 1WA, st A=/ 0
T(X:) = log(x, +v),si A =0.
donde x, es la serie original, A es un pardmetro que puede tomar valores positivos 0 negativos
y Xt es la serie transformada, cuya varianza ya es constante, como s¢ puede ver estas
transformaciones solo se pueden aplicar cuando todos los valores de la serie original son
positivos, si este no es el caso, se puede sumar una constante a todas las observaciones que las

haga positivas, esta ¢s arbitraria y obviamente va a cambiar ¢l nivel de la serie y tendra que ser

reajustada al momento de hacer el prondstico.

De esta familia de transformaciones potenciales existen dos de las mas usadas, cuando . =0y

cuando A =1/2, que corresponden a In{x) ¥ x.

Existen algunos métodos que 10s guian para escoger Ja transformacién apropiada. uno de ellos
es la grifica rango-media, que consiste en dividir la serie completa en subconjuntos de igual
tamatio, el tamafio de los subconjuntos suele ser entre 4 y 12 observaciones para cada uno, si
la setie presenta un patron estacional. lo ideal es tomar et tamafio de los subconjuntos igual at
periodo estacional, se calcula el rango v la media para cada uno de los subconjontos {el Tango
en cada subconjunto se usa como una medida de variabilidad local debido a su simplicidad .

para muestras pequefias menores de 12. sn eficienciz con respecto a otras medidas tales comeo
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Ta varianza ¢s suficientemente alta), posteriormente se prafica ¢l rango contra Ja media de cada
subconjunto. Otro método ¢s ¢l del cocficiente de variacién minimo. que consiste en dividir
las observaciones de la seric en subgrupos, ¢l criterio para la formacién de los subgrupos es
que exista homogencidad entre ellos y que todos contengan ¢l mismo ndmero de
observaciones, posteriormente se calculan las medias y las desviaciones estandar asociadas a
cada uno de los grupos, este método sugiere ¢lepir la potencia de tal manera que satisfaga la
relacion:
o /(p-1)=constantes parat=1,2,. N

donde ¢ y p representan la desviacién estandar y la media de la variable x,, después, para
medir la variacién relativa obtenida para cada valor de A se calculan los coeficientes de
variacién para cada valor como:

CV(}) = desviacion (A)Ymedia () para A =1, -0.5,0,0.5, 1
Escogiéndose el valor de A que proporcione el mismo coeficiente de variacidn. Una vez
escogido el valor de A la nueva serie sera:

X =x™
Es importante recordar que estos dos métodos estdn basados en aproximaciones y que por

consiguiente conviene utilizarlos esencialmente entre transformaciones.

Un proceso estacionario simple es un proceso lineal que puede ser generado por una operacion
lineal en un proceso puramente aleatorio. Dos casos especiales de procesos lineales de
considerable importancia practica, son los procesos autorregresivo v de promedios méviles.
Los procesos estocasticos estacionarios pueden ser convenientemente descritos por su funcion
de antocovarianza, mientras que los proceso estacionarios lineales son mejor descritos por sus
parametros (Jenkins y Watts, 1968).

Los modelos autoregresivos comsideran la relacion enire observaciones consecutivas, el
modelo autorregresivo de primer orden AR(1), es aquel en el que se utiliza la observacion Xt-

1 para predecir la observacién en el tiempo t. El modelo autorregresivo general del p-ésimo

orden es:
Xt =Bo

Se requiere de un modele antorregresivo de orden mayor a uno para incluir en el modelo la
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informacitn debida a i correlucion entre observaciones separadas por mas de una unidad de

ticmpo.

No es ficil determinar la ccuacion que predice mejor los valores futuros de un proceso
aleatorio basandosc en sus valores pasados y otras variables aleatorias. Para que ¢l modelo
autorregresivo resulte el apropiado para la prediccién debe existir una alta correlacién enire

los valores del proceso aleatorio a intervalos de tiempos constantes.

Los modelos autorregresivos {AR) fueron introducidos por primera vez por Yule (1926} vy
posteriormente peneralizados por Walker (1931). Los modelos como los autorregresivos

pueden representarse como una combinacion lineal y han sido estudiados extensivamente por
Box y Jenkins (1976).

Los modelos llamados de promedios mdviles de orden q representados come MA(g),
estndiados en un principio por Slutzky (1937} y posteriormente Wold (1954). provee las bases
tedricas para los procesos combinados de estas dos series ARMA. Basados en los mabajos de
Wold, los modelos ARMA se han desarroilado en tres direcciones: Procedimientos eficientes
en la identificacion y estimacién, para procesos AR, MA y ARIMA, extensidn de los
resultados para incluir series de tiempo estacionales ¥ una extensién simple para procesos no
estacionarios ARIMA {Gonzilez, 1986).

El procedimiento de prediccion de Box y Jenkins ha demostrado ser una técnica altamente
eficiente para hacer predicciones en situaciones en las que el patrén inherente de la serie es
muy complejo v dificil de desentrafiar. Esta técnica supone para el andlisis, que la serie
presenta un comportamiento estacionario. En caso de no ser asi, se calculan diferencias entre
observaciones con el fin de convertirla en estacionaria. De ahi que el ARIMA (p, d, q): p se
refiere al orden del modelo autorregresive; d, al nimero de veces que se debe diferenciar la
serie, con el objeto de remover otros patrones distintos a un estacionario y g al orden de la

componente de promedios mbviles.



Box y Jenking (1976} han unido en una forma comprensiva la informacidn relevante para
entender y utilizar los modelos univariados de series de tiempo ARIMA. Las bases de esta

aproximacion se presentan a continuacion y consisten ¢n tres fases:

1, Identificacion. Durante csta fase se analizan datos histdéricos y con base en estos sc
identifica un modelo tentativo.

2 a. Estimacion. Los parametros desconocidos del modelo tentativo son estimados.

2 b. Diagnéstico. Se hacen pruebas para checar si el modelo propuesto es adecuado, si no. se
buscard otro dentro de la clase general de modelos ARIMA.

3, PronGstico. En esta etapa se generan valores con base en el modelo propuesto y analizado.

A2. EFECTOS DE EL NINO EN LAS COMUNIDADES OCEANICAS DEL
PACIFICO

La corriente de Humboldt pertenece a las areas marinas mas productivas del mundo, con mads
de 1000 gramos de carbono por metro cuadrado al afio. La razon para la alta produccién frente
a Pem, Chile y alrededor de las islas Galapagos consiste en que apuas profundas de alto valor
nutritivo son devueltas por intermedio de una serie de mecanismos altamente eficientes a la
capa superior iluminada, donde algas plancténicas microscépicas (principaimente diatomeas)
asimilan los nutrientes y los convierten con la ayuda de la luz solar en sustancias somdticas.
Este proceso solamente puede ocurrir cerca de la superficie, porque solo alli la radiacién es

suficientemente intensa. En zonas més profundas también hay algas pero su produccidén con

relacidn a la zona eufética es pobre.

El motor para el afloramiento de aguas ricas en nutrientes es €l viento en primera instancia,
pero también otros procesos pueden tener importancia como son ios afloramiento en frentes o
debido a la topografia del suelo cambiante, sobre todo detras de los cabos ¢ islas. Frente a la
costa oeste sudamericana principalmente, los vientos alisios inducen al afloramiento de las
aguas ricas en natrientes. El transporte de Ekman desplaza las aguas de capas superficiales
hacia afuera de la costa y de esta manera, el agua de capas inferiores asciende continuamente

Este proceso se da duzante todo el afio, ya que los vientos alisios soplan con mayor ¢ menor
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intensidad, sin embargo, debido a la cambiante topografia de lu costa ¥ del fondo, no se
manifiesta en todas partes con igual mtensidad. sino gue sc forman focos de afloramiento,
especialmente cn los cabos. En estas regiones ¢l sistema de corrientes estd sujete a remolines
de pran escala con fuertes lenguas de corrientes fuera de la costa, las que transportan las aguas
de afloramiento por varios cientos de kilometros mar afuera al océano abicrto. micntras que ¢n

otras regiones ¢stas s¢ manticnen dentro de una zona costera relativamente estrecha.

Una condicién importante para una elevada produccién primana ya sea que ¢l afloramiento
sea inducido por viento u otros procesos, es que este alcance una profundidad mayor a ladela
picnockina, y que dentro de la picnoclina los nutrientes muestren un gran aumento hacia abajo.
Durante afios normales el centro de la picnoclina v la nutriclina se encuentra en el pacitico
oriental tropical a sélo 40 m e inclusive a menor profundidad, asi que un afloramiento débil o
una mezcla debido a vientos, pueden transportar a la superficie cantidades significativas de

nutrientes.

Durante El Nifio el sistema peldgico experimenta cambios radicales. Los vientos que provocan
el afloramiento se debilitan por intervalos durante este periodo y la produccién privsana se
colapsa por el hundimiento de la termoclina. Durante El Nifio, por la accién de las ondas de
Kelvin la termoclina se desplaza debajo de la zona entre 40 y 80 m de profundidad desde
donde ¢l agua es transportada 2 la zona eufdtica. Finalmente sdlo asciende agua caliente baja

en nutricntes que ya no puede mantener una produccién primaria alta.

El agua en la zona eufdtica de la corriente de Humboldt durante El Nifio no solamente es més

caliente que en afios normales, sino que también es extraordinariamente pobre en nutrientes.

La produccién en la regién de afloramiento pernano-chileno, que se basa en su mayoria de
pequefias diatomeas durante El Nifio, s¢ ve reemplazada por flagelados. Este cambio en la
base de la trama tréfica incide negativamente en las relaciones alimenticias del eslabon
inmediato superior, provocando un cambio en la estmctura de la comunidad plancténica y por
ende de toda la comunidad ocednica (Armtz ef al., 1996).
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