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INTRODUCCION

€n el estudio de las poblaci de peces a
(Pesquerias), es importante estudiar la evoluci6n del tamaffo de la
poblacisn, asi como de la captura que se obtiene (Rendimiento), al
ejercer un esfuerzo de pesca determinado sobre la poblacion
considerada. En la Dinamica de Poblaciones de peces existe’ un
grupo de modelos conocidos como Modelos de Produceism, en los
cuales se supone que la variacién del tamafo de la poblacien
obedece a dos factores: el crecimiento natural de tipo lopfstico y

1a disminucién por efecto de la pesca, sin tomar en cuenta otros

fendmenos de tipo ambiental o relaci e pect ficas, ast
como tampoco intracspacificas como 10 es el reclutamiento y la

existencia de clases de edad

En este trabajo nos referiremos a los modelos de produccién a
partir de los cuales, se pusde deducir el Rendimiento Maximo
Sostenible (RMS), que viene siendo la masinia captura que se puede
obtener de manera permanente al aplidar un esfuerzo de pesca

constante en la poblacisn.



Tradicionalmente el RMS ha ido un objetivo en el manejo de
Pesquerfas, aunque también se ha criticado por el hecho de suporer
que solamente la pesca es causa de la variabilidad del tamafo de
la poblacién, y que una poblacién puede mantenerse cstable al
fijar el esfuerzo de pesca a un nivel constante, (Larkin,P.A.1977)

A pesar de las criticas que se han hecho al concepto de RMS,
actualmente todos los trabajos sobre Pesquerias que contienen
infornacian sobre capturas y esfuerzos, incliyen estimaciones de
curvas de captura sostenible contra esfuerzo, as{ como también del
RMS de acuerdo a algan modelo de produccién.  Ademis,  la
inportancia actual del concepba de AMS no radica en que éste sea
un objetive a seguir rigidamente en la toma de decisiones, sino
que es una primera aproximacién Gtil que ademas pusde plantearse
de manera sencilla en problemas de manejo de Pesquerias, ya que es
un objetive de manejo claramente definible en forma cuantitativa,
asi como también puede dar una medida del éxito con gque una

pesqueria se ha manejado.

El nodelo de produccién mas general que se tiens es el propuesto
por Pella,J.J y Temlinson,P,K(1969), quienes ademas crearon el
programa GENPROD de ajuste del modelo a datos de captura y
esfuerzo, y de simulacién de capturas con dicho modelo para 10s

datos de esfuerzo,

El wodelo de produccién generalizade tiene 5 parametros, y el



ajuste de éste por medio del pograma GENFROD consiste on fijar uno
de los parémetros y buscar, siguiendo un algoritmo de basqueda,
los valores de los otros cuatro parametros que minimizan la suma
de cuadrados de error. Este procedimiento se realiza para
diferentes valoras del paranetro que se fija y finaluente se elige
el conjunto de valores de los parametros para los cuales es menor
la suma de cuadrados de error.
Las limitaciones del programa GENPROD consisten en que i

1._ El algoritwo utilizado no efectda la exploracién en las §

del espacio p: ico en forma conjunta al minimizar

la suna de cuadrados de error(SCE), sino que solo lo hace para 4
dimensiones y para el ultino componente del vector de  paranetros,
el usuario elige diferentes valores minimizando para cada uno de
ellos la SCE, tomando finalmente como estimacién del vector de
paranetros al vector gue esta asociado con la SCE menor

2._ Para la estimacién del vector de parametros, ro se tiene una

estimacién de la matriz de covarianzas.

La subdireccién de Informatica de la Secretaria de Pesca, tiene

inclutdo el programa GENPROD en el paquste estadf{stico utilizado

para el p iento de la on p de la pesca, y

su utilizacién la encontramos en 'trabajos reciente.

La necesidad de contar con un programa que supere las deficiencias

del proprama GENPROD, sefaladas anteriormente, ha motivado la



elaboracién del presente trabajo, en’ el cual’ se . comstruye un
programa para el ajuste de una Versién réparametrizada del modele
de produceién peneralizado, a datos de captura y esfuerzo,
utilizando el método de Gauss-Newton el cual permite obtener
ademas, una estimacién de la matriz de covarianzas del vector de

parametros estimado.

El programa BIOMASA elaborado  en el presente trabajo, es

interactivo y contiens las siguientes OPCIONES:

OPCION 1. _f ién inicial de p: por aproximacisn.

OPCION 2. i¢n inicial de por busqueda aleatoria.

OPCION 3. Estimacisn Nolineal de p:
OPCION 4._Pruebas de Hipstesis sobre los parametros.

OPCION 5. _Simulacién de capturas.

La estructura del trabajo es la siguiente:

CAPITULO 1. (MODELOS DE PRODUCCION) Agqui se describen los modelos
de produccién utilizados en la investigacién del RMS.

CAPITULO 2. (REFORMULACION, ANALISIS Y APLICACION DEL MPG) En este
capitulo se presenta una versién reparametrizada del Modelo de
Produccion Generalizado, que se utiliza para presentar el aodelo
de regresién nolineal asociade, qde ticre Finalmente a sus
paraustros interpretables desde el punte de  vista de la

administracion de las pesquerias, y Qque ademas permite obtener



estimaciones de-sus:varianzas.
CAPITULO 2. (SINDPSIS 'DE REGRESION NOLINEAL) Se describve el
criterio da  mininos  cuadrades en renresién naliveal, con el
procedimiento de:Gauss-Newton para estimacién. Ademés se presenta
“un estadistico’ para. prueba de hipstesis lineales sobre los
paranetros.

CAPITULD 4. (IMPLEMENTACION) Aquf se describen los algoritmos
utilizados en las rutinas que componen el programa BIOMASA.
CAPITULD 5. (EJEMPLOS) Se presentan ejemplos de funcionamiento del
programa desarrollado, con 2 conjuntos de datos gue se han trasado
anteriornente para estudiar el RMS.

CAPITULO €. (HODELO DE PRODUCCION GENERALIZADD BAJO SUROSICIONES

DE AUT ACION Y HE TICIDAD DE LOS ERRORES) Se revisa
el case en que 10s errores no son independientes y homocedasticos
retomando los datos tratados en el capitulo anterionr.

APENDICE A. (APENDICE MATEMATICO) Se demuestran algunas relaciones
mencionadas en los capitulos anteriores.

APENDICE B. (USO DEL PROGRAMA BIOWASA) Se proporciona wuna guia

para el usuario del prograna BIOMASA.



CAPITULO 1
MODELOS DE PRODUCCION
1.1 MODELOS DE PRODUCCION

Los conceptas bisicos que adn 5@ siguen wtilizando en ol manejo de
pesquerfas surgieron durante la tercera década de este siglo,
cuando la diramica de poblaciones suponia gue las poblaciores
uniespecs ficas de peces crecfan de acuerdo a una funcion sigmoidal
(Braham, 1935). E1 primer planteamiento algebraico que llevaba a
deterninar el RMS, fué hecho por (Schaefer,M.B 1954,1957), gquien

fué propiamente el iniciador en el uso de los wodelos de

produccion como herramienta en el manejo de pesquerias.

En estos modelos la poblacién se cuantifica por su peso
dandosele a éste el nowbre de biomasa, mientras que 1a cantidad de
recursos utilizados en la pesca se denomina esfuerzo de pesca el

cusl se expresa en unidades que depender del arte de pesca

utilizado.’



E1 planteamiento general de’ los:modelos de produccién, supone
. que el tamao de la' poblacién varia . de: acuerde a una ecuacién

diferencial de la forma :

dB(t)7dt = B(EIn(BIE)) - BUHIh(FIED)

[FIVY]

donde

B(t) = tamado de la poblacién(bicmasa) en el instante t

fit) = esfuerzo de pesca

B(£)g(B(t)) = funcién de produccién de la poblacién, que engloba

los procesos de reproduccign y mortalidad natural.

h(f(t)) = coeficiente de mortalidad por pesca que se ejerce por

F(t) unidades de esfuerzo pesquero

El esfuerzo de pesca se estandariza a partir del esfuerzo
nominal,de tal forma que el coeficiente de mortalided por pesca
instantanea sea F(£) = af (t), donde q resulta ser constante. A q
se le llama comsficiente de capturabilidad, y es la proporcién de
una unidad de poblacién que se extrae al aplicar uwna unidad de

@sfuerzo de pesca, Ademas la ecuacién diferencial

ACCE) /dt = F(E)IBE)

- t.2)



con F(t) = qf(k), expresa ‘la . captura ~instantarea CUt) qus se
obtiene al aplicar un esfusrze’ de pesca fit), utilizande un arte
de pesca(red,anzuelo,ste.) para el -cuil sl coeficiente de
capturabilidad, ésto'es, la proporcién de una unidad de biomasa

que se captura con una unidad de esfuerzo, es q.

En el manejo de recursos pesquercs es de gran importancia conocer
la captura en equilibrio, que corresponde a resolver el sistema de
ecuaciones diferenciales (Lil.1) y (1.1.2), con la condicién de
equilibrio dB(t)/dt = O.

Los diferentes modelos de produccién que se trabajan en pesguerias
estan constitutdos por el sistema de ecuaciores diferenciales
(1.2.1) y (1.2.2) y difieren solo en la forwa de definir la
funcisn de produccien B(t)g(B(t)), siendo dsto eguivalente a
definir la tasa de crecimiento natural g(B(t)) de la poblacién on

ausencia de pesca.

1.2 MODELO DE SCHREFER

En este modelo se supone que la biomasa de la poblacién crece
lopisticanente, esto es, la tasa de crecimiento es g(B(E)) = alB
~B(t)1, y asi la ecuacién diferencial (1.1.1) es:

dBLE) /Db = aB(6) [B_~B(E)] ~ FEIBIE)



Si adenas se considera constante la tasa de mortalided per pesca,
@sto es F(t) = F, entonces la ecuacion (1)-sera s

dBUE)/db = aBUL) EBY, ~B(t)3

con B} =B~ Fla
y @n tal caso

o . _ag®
BUE) = B /(1 + B} expl-aBj (t))

con  BY = (B~ B_ - F/a)/B,
> ' o

En la figwa (1.2.1) tenenos la curva de varlacién de la biomasa a
través del tiempo para el medels de Schaefer,

4B(E)

sin pesca

pesca K10

3
Figura (1.2.1)

Grafica de la variacién de la biomasa a bravés
del tiempo para el modelo de Schaefer

Si tenemos una tasa de captura F constante, la condicién de
equilibrio dBIE) /dt = 0,

nos da las siguientes relaciones enbre



bionasa,captura ‘en squilibiioy tasa de capturat

B, =B, ~'F/a

€, =FB

y si F tiisTaf, enLuncEs Ja captura an cquilibrie en funcien del
esfumze peSduero f sera:

=ar B, = /a0
de aqui podemos:obtener. 14 maxima capbura en equilibric o RMS:

RS ‘= aB2 /4
o’

que correspords & un nivel de biowasa on equilibrie B /2, ¥ que se
obtiene con un esfuerzo de pesca constante aB /2. En 1a figura
(1.2.8) tenencs las graficas de la captura en equilibrio y la

captura por unidad de esfuerzo (CPUE) contra el esfuerzo.

e /f

N

Figura (1.2.2) Modelo de Schaefer
(a)_ Cuwrva de captura en equilibria(C ) contra el

esfuerzo de pesca constante (f)

Curva de captura por uridad de esfuerzo (CPUE)

cantra esfuerzo de pesca constante ()

5



1.3 MODELO DE FOX

En este modelo se supone gue la biomasa de la poblacisn no
explotada crece de acuerdo. al modelo de Gompertz segun el cual, la
tasa de crecimiento esta dada por allnB ~1nB(t)], asf se tiere que
la ecuacién diferencial gue desaribe an este caso la variacion de

la bicmasa de la poblaciéh sometida a explotacionm, esta dada por:
dB(t) = aB(E)CInB, = InBLE)T - F(OBLE) e (103, 1)

mientras que la ecuacién diferercial para la captura es la
ecuacion(i.1.2). Al resolver el sistema de ecuacicres (1.3.1) y
¢1.1.2) con la restriceién de equilibrio dB(t)/dt = O, ercontramos
que la relacion entre captura en equilibric y esfuerzo esta dada

por:

(.3.2)

afexpt-qf/a)

mientras que para la biomasa de equilibrio y esfuerzo constante se

tienes

1.2.3)

= B (-qf/a)
B o SHPL-af/a
£n este caso la maxina captura en equilibrio(RMS) esta dada por
RMS = aB /e
C

que se obtiene con un esfuerzo de pesca f = a constante.En 1a



figura (1.3.1) tenemos las .grdficas de captura en equilibrio y

captura por unidad de esfuerzo contra el esfuerzo constante.

aC

Figura (1.3.1) Hodels de Fox
- Durva do captura on equilibeiaic,) contra
gsfuerzs de pesca constante
¢b)_ Curva de capbura per unidad S osfuarzo (CRUE)
Combra Gafuerio do pesca constant(f)

1.4 CRITICAS A LOS MODELOS DE SCHAEFER ¥ FOX

Segin el wedelo de praduccién de Schaefer, el RMS se alcanza en el
nivel de bicnasa en cquilibrio de B /2, y @3 inual a aB /4. Pero
de acuerde a la expericncia en explotacion de algunas especics
marinas, on algunds casos la capbura maxima se alcanza para
valores do bionasa menores a 1a mitad de B y adenas la curva de
capturalen equilibrio) no diswinuye con la misma rapidez que se
observa en 1a parabola de la figura (1.3.1.a), sino que para
valores grandes de B disminuye lentamente, asi como tambisn no
disminuye @n forma lincal comos on la figura (1.3.1.b)

correspondiente al modele de Schaefer, sino en forma expenencial



couo &n el nedelo’ de rax(Eulland Ji 6 1933). Estas. dos modelos

au :apcura contra

e Schaefer 1a

tienen el Lmonvemenee de due a5 eur

esfuerzo Nﬁnen sslo dos upus

curva de capeura ansequiTibr cunepa,esruarzn & simotrica,

mientras que‘en el mudalu “de Fox dicha’ curva iidne 1 maxivo antes

de aw/z. un moue)o 1088 genaral aue tier ‘oo cases particulares a
T6s dos modelos antariores y en @l qus la Gurvatura es variable y
eSt4 controlada por un parametro adicional, es el que se conace

como modeln de produccisn gener

lizado o modelo de Pella y

Tomlinson.

1.5 MODELO DE PRODUCCION GENERALIZADD

Este modelo es una generalizacién del modelo de Schaefer,en el
cusl teniamos que en ausencia de pesca, el erecimionto de la
biomasa de la poblacién estaba dado por:

dB(E)/dt = aB BeE) - bEZ(E)

La generalizacién propuesta por (Pella y Tomlinson, 1969) consiste
en dejar variable el exporente que aparece en el segundo miembro,
con 10 cual, el models de Grecimiento de la biomasa sin pesca
resulta ser

dB(t)/dt = aE"(E) - bBE)

(1.5. 1)

donde a,b y n son constantes y ademds, 'm0. S{ la poblacién esta
limitada en su Grecimiento a un nivel maxime B , e puede probar

faciluente que a y b deben ser regativas si nd1 y deben ser



positivas si O¢n{l. La solucién de la ecuacién diferencial (1.5.1)

es:

B(E) = fa/b —(alh—B;'" Yexp (~bt1-nyg) 117

donda B, = biomasa al tiempo t = O
Hasta aqui hemos considerado el crecimiente de la biomasa sin
pesca, pero si la poblacién es explotada con un esfuerzo pesquero

F(E) al tiempo t, la biomasa cambla a través del tiempe de acuerdo

a 1a ecuacién diferencial:

dBUE) /dt = aB"(£) - bB(E) - F(t)B(E)

(1.8.2)
mientras que la tasa instantanea de captura esta dada por

dC(ty/dt = F(£)B(E)

con Fit) = qftt)
%
Al resolver la isn (1.5.3) que la expresién para
1la biomasa B(t) esta dada por :
B(E) = Ca/(b+F)=(a/ (b+F) =B M exp (= (B4F) (1-m €327 147Y — (158

Para obtener las relaciones de equilibris imponemos la condicién

de equilibrio dB(t)/db=

y llegando as{ a las siguientes relaciones
de equilibrio antre captura y biomasa, biomasa y esfusrzo y

tauiién captura y esfuarzot



© = aB" - B e (1.5.6)
B = [b/a + qfza1t/eiznt S (1.5.7)
C = Frbg"™t/a s+ (qP/arpgiiinny ———— (1.5.8

Las graficas de estas relacione se presentan en la figura(1.5.1).
De la relacién (1.5.8) obtenemos gie la mixima captura en

equilibrio(RMS) esta dada por
RMS = afb/any3™ =47 — [p"/ (an) 120
y se obtiene con un nivel de esfusrzo -

£ = bL(1/m)-11/q
Ams

correspondiendo éste a un nivel de biomasa en equilibrio dado por

b, = b/ tan) Y

€1 nedelo de Produccién Gensralizado contiens camo case particular
al modelo de Schaefer al tomar n=g, mientras que cuando r-—-)1 el
nodelo de Pella y Tomlinssn tiende al modelo de Fax. Este modelo
tiene la ventaja de ser bastante flexible, ya que como podenos ver
en las curvas de la figura(1.5.1), éstas se pueden ajustar a uma

gran variedad de situaciones.



Figura (1,5.1)

Modelo Beneralizado.Curvas de equilibrio para
diferentes valores de
(a)_ Curva do captura on equilibris(Ce ) cono
cién de la bicmasa en equilibrio(Be)
(b3 _ Curwa do biomass on equilineio (Bl eouo
uncion del esfusrio de pusca constante(f)
(e)_ Curva de captura en equilibrio(Co)
Funcion del cofuaiio e pesta constante (f1




€n este trabajo bratames precisamente el problema de ajustar este .
modelo a datos de captura y esfuerzo con el fin de estudiar el RMS
de una pesquerta. En @l siguiente capsitulo presentawos una
reparanetrizacion de este modelo, ast cowo la forma del modelo de

regresién correspordiente.
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CAPITULD 2

REFORMULACION, ANALISIS Y APLICACION DEL MODELO NOLINEAL

2.1 REPARAMETRIZAGION DEL WODELO DE PRODUCCION BENERALIZADO

Los parsmetros a y b del nodelo de Pella y Tomlinson no tienen
significado directo desde el punto de vista de la administracién
del recurso, aunque de las ecs (1.5.1) y (1.5.2), podemos

establecer la relacién ontre estos parametros y 1os siguientes que
tienen un significado obvio para el manejo del recurso:
B, = biowasa limite asintética

M = mAxima productividad o maixima tasa de crecimiento de la

biowasa sin pesca

P = nivel de la biomasa al que ocurre M.

De 1a ecuacién (1.5.2)podemcs ver facilmente que:

- - 1rcaemy
By, = lm BE) = (a/b)

x e (2U 1)

P = (an/py 2

- (@12



b (=) /nI Can/b1* ™ —— (21,3

en esta ¢ltima igualdad el 'signo + corresponde al caso On{l y el
signo - al caso wy1.En el apéndice (A.1) se presenta la deduccidn
de una reparametrizacién dada por (Fletcher,R.1.,1978) para el
nodelo Logtstico Beneralizado de crecimiento de biomasa sin pesca
de la ecuacién (1.5.1), en donde los parametros del modelo
veparanstrizado tienen significade explicite desde el punto de
vista de la adainistracién del recurso. La  ccuacion

difeeencial(1.8.1) reparametrizada resulta sert

dB(E) /dt = GMLBIE)/B I-GMBIL) /B 1" @.1.4)
donde 6 es funcién de nt
6 = [T 3/ (nen (2.1.5)

ademss de las relaciones (2.1.1) y (2.1.2) se tiene la siguiente

relacién entre Pyny B :

PrB = e
'
Los paranetros M,P y B constituyen un conjunto minimo completo

de paranetros independientes para el modelo de Pella y Temlinson.



Como caso limite cuando n—--)1, fenewos el siguiente nodelo de

Gompertz para el crecimiento:ds 1a biomasa:
dB(E)/dt = —eMIB(t)/B_31nCB(t)/Bal

y ademaz

--)e cuando n---)1.

Al incluir la explotacisén por pesca en el

generalizado de la ecuacién (2.1.4), tenemos:

dB(E) /dt = BMB(t)/B_I-GNIB(t)/B 1" ~F(t)BCL)

con  F(t) = gf(t)
La solucién de esta ecuacién diferencial es:
B(t) = BI™" + Aexp(EBM/B_F (£)101-nle) 74

donde
B_ = B_IGM/(GM-F(t)B_ )1
o o C3

Py

—-  (R.1.8)

wodelo lopistico

- (21,7

— (2.1.8)

La inclusién de la explotacién por pesca en el modelo de Gompertz

que se tiene como casc limite del modelo Logistico Generalizado

cuando n---)1, nos d4 la siguiente ecuacién diferencial:

20



dBUE) /dt = ~eMEBUL)/B 11n{B(£)/B) - F(£)B(t) - (2.1.9)

cuya solucién es:

B(E) = B_[B /B 1°"P¢ 44 - (2.1.10)

donde
A=em/B . B =B fexp(H) y H=F/A

2.2 ANALISIS DEL MODELD LOGISTICO GENERALIZADD

Examinaremos inicialmente el comportamiento del modelo logistico
generalizado sin pesca, expresando la tasa de crecimiento de

biomasa como funcién de la biomasa B. Haciendo B = B(t), la

Funcion

B (B) = dB(t)/dt

de acuerdo con la expresion (2.1.4) es:

B’ (B) = GMIB/B_1C1 - (B/B """ @.2. 1
3 @

En la figura (2.2.1) tenemos las graficas de la funcién anterior

para diferentes valores de n.



Figura (2.3.1) Tasa de erecimiento de la biomasa sin pesca,
segdn el modelo logistico generalizado

Enseguida considerawss la aplicacién de un esfuerzo de pesca f
constante que origina una tasa de mortalidad F=qf cofistante.En

este caso la tasa de crecimients dB(t)/dt como furcién de B es:

B'(B) = (GM-FB_)[B/B_J-BMLB/B 1"
C3 o o

esta funcidn es continua para B)0.A continuacién examinanos btres
situaciones posibles para esta funcisn, de acuerdo a  las
combinaciones posibles de la tasa de wortalidad por pesca Feqf la
cual dada f es fija, con los parguetres B, M, y n que se

presentan a contiruacion:

On¢1 Agul tonenss que:

B')0  cuande O(B(B_ y B'(0  cuando BYB_
dorde B esta dado an (2.1.8):

B_ = B[t - FB/(GMNI"* 2.2.3)




En la figura (Ri2.2). tenemos para este caso, el plano fase, ésto
@s, la grafica de BY(B) contra B.Timbidn tenenos en esta Figura la
curva correspondiente a la evolucién de‘la hiomasa a traves del
tiempo para dos =ituacionss posibles:

BB, - cuands’ FYLGN/B ar1-(B /B )"

B (B, cuando F>LGH/B_1L1~(B_/B )""‘
o o o’ P

8 Bt

@y by

FyL1-(B_/B ) " *1GM/B,

O™ C]
LR - - -

OF(C1-(B_/B_)""*1GM/B,

5 o oo o

B (B © t
G &

Figura (2.2.2) (a)_ Plano fase para el modelo logistice gencralizado

cuando Dn (1

(b)_ Curva de evelucién de la bicussa B(t),de acuerdo
con el plano fase de

* cAso_z

n1y FEN/B, En este cass:

B ()0 cuando O(B(B, y DB'(BI(0 cuando VB
con B dade por (2.2.3). €n la figura (@

3) tencwos para este
caso el plano fase y la curva de evolucién de la bicmasa como
funcion del tiempo para dos situaciones posibles:

B_ B, cuando
o "%

O(F (CEH/B_1C1-(B_/B_)™"1
o o

(B_ cuando
e o

[GM/B_JC1-(B_/B_)""11(F (GM/B,
o %
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0¢F (L1~(B_/B_) " *16M/B
o Foo ©

(b)

B (B)

o B o

Figura(2.2.3) (a)_ Plano fase para el modelo logistico generalizado
para el caso ny1 y F(GM/Beo
(b)_ Evolucién de la biomasa B(t),segun el plano fase
de (a).Se tiene wna trayectoria creciente y otra
decreciente de acuerds al valor de F dado en la
Figura R
CASD 3 w1y FIGM/B, En este case D' () (0 para Lode B)O cone se

auestra en ol plano fase de la figura (2.2.4), donde btambién se
auestra que la biomasa evoluciona en forma sicnpre decreciente,

tendiendo hacia la extincién.
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48 . aB(E) .

B (B) t

Figura (2.2.4) (a)_ Plano Fase para el modelo logistice
generalizado, cuando m) 1y F)GH) B
(b)_ Evolucién de’la bionasa siowpre decreciante
segan el plano fase de (a)

2.3 RELACIONES DE EGUILIBRIO Y RENDIMIENTO MAXIMO SOSTENIBLE

Masta abora s6le henos exaninado las relaciones en gue  interviene
1a bicmasa, como sonm las que teremes en las  figuraa

(2.2.2)-(2.2.4). Pero en el problema de manejo de pesquerias la

biomasa es una variable no le i que la le
y de mayor intorés es la captura. La captura esti relacionada con

1a biomasa y el esfuerzo de pesca por la ccuacién (1.5.4):

dC(t) /dt = F(tIB(t)
Nos interesa conocer la captura armwal que se obtiene al aplicar un
esfumrzo de pesca f constante, en dohde la tasa de mortalidad por
pesca resulta constanta:

F(t).= F = of



inpuesta a la ecuacién

dB(t) 7db

La condicion de equilibrio
relacién entre

da la siguiente la biomasa en

(2.1.7) nos
equilibrio (B), la tasa de mortalidad por pesca F y los
parametros del wodelo:

@.3.1)

FB_ = GMCB_/B_] - GMCB_/B 1"
o o Poo o/ Py
La captura anual C_ que se obtiene en condiciones de equilibrie

(dB(t)/dt=0) estari dada por :

= Jm: = FB Iac = FB, = afB ——— @3
R A . . .

de aqui gue la captura en equilibric como funcién de la biomasa en

equilibrio esta dada por:

(2.3.3)

= GMB /B 3-GMB /B 1"

sustituyendo la expresién para la bjomasa en equilibrio dada en
(2.2.3), tenemos que la expresién para la captura en equilibrio

como funcién del esfuerzo f esta dada por:

@.3.4)

€_ = afB_C1-qfB,_sGM1* ¢4~
£3 o

de donde tenemos que 1a captura en equilibrio por  unidad

esfuerzo como funcidn del esfuerzo es:
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o g PRLEey
C_/f .= aB [1-qFB,/GM] —— (2.3.5)
En la figura (R 3.1) tenemos las graficas de estas relaciones de

equilibrio para diferentes valores de n.

Las relaciones de equilibric son de interés para el manejo de
pesquerfas y como mencionamos en la introduccidn de este trabajo,
los modelos de produccién se utilizan para deducir el RMS que es
la maxima captura en equilibrio,

De la expresién (2.3.4) para la captura en equilibrio como funcién
del esfuerzo de pesca f constante, encontramos que su valor maximo
es :

RMS = M -

2.3.6)

el cual se obtiene con un esfuerzo constante:

Frng = (11 /0)BN/GB @.3.7

Rus

y de estas relaciones se tiene que la captura por unidad de

esfuerzo (CPUE) correspondiente al RMS es:

Ups = RMS/F (2.2.8)

= (n/n-1)qB_/B
nns 3

ns

miertras que de la expresién (2.3.1) encontramos que la biomasa a

1a cual ocurre el RMS es :
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. 1/ca-m
Beus = P = B

2.3.9)

Para el caso limite (n=1) en donde encontramos el modelo de Fox,

10s valores dptimos anteriores son ahora los siguientes:

RMS = M, € =eM/B_, B = B/e U  =qg8/e
RME o AMS o Rus 7o



c .
a)
B
by
£
c_/f
@
£

Figura(2.3.1) (a)_Curva de captura en equilibrin(Ce) contra bicnasa
equilibrin(Be) en @l modelo logistice
generalizado para diferentes valores d
(b)_Curva de captura en equilibrio contra esfuerzo
para el modelo logistico peneralizado con
diferentes valores d
(2)_Curva de captina on aauilibris por unidad de
esfuerzo contra esfuerzo para el modelo logistico
neneralizads con diferentes valores de n.




2.4 SITUACION DE DESEGUILIBRIO

Para obtener las relaciones de equilibrio antes mencionadas hay
que estimar los parametros del modelo logistico generalizado, y
para ésto utilizanos los datos de captura y esfuerzo

correspondientes a la poblacién en explotacién que nos interesa,
Pero nos encontramos con el inconveniente de que estos datos no
corresponden a una situacién de equilibrio, ya que para ésto se

requiers que el esfuerzo de pesca f se mantenga constante por  un
intervato de tiempo grande para llegar a una situacién de
equilibrio, pero ésto no ocurre, sino gue lo mis que podemos
suponer @s que el nivel de esfuerzo pesquero f se wantiene
constante durante intervalos de tiempo anuales. En tal caso,
considerando que se aplica un esfuerzo de pesca constante

durante el afio i, que comprande el intervalo (t &), la biomasa
evoluciona de acuerdo a las ecuaciones (2.1.8) y (2.1.10) para los

casos en que n es diferente de 1 y n es igual a 1 respectivanente.
Asf, que cuando n es diferente de 1, la biomasa como funcién del
tiempo es:

B(t) = [BL™" +Aexp(LGM/B ~F J[1-n1t)1*7¢17"?

@.4.1)
donde:

F, = af,
- - Py
B = BL1-F B _/GH]



= p-n o
A =877 - Y

siendo B, = B(t ) = bionasa al inicio del afio 1

'y para el caso limite (n—--)1), esta funcisn es:

Bt) = B B /B 3P4 <@.4.2)
donde:
Fe = af
A =ans
w

B_ =B /exp(F /A)

mientras gue la captura obtenida durante el i-ésimo afio sera:

donde B(t) esta dado por (2.4.1) o (2.4.2) segin sea el valor del
parametro n.

No se ha encontrado una expresién cerrada para la integral de la
funcien de (2.4.1), por lo cual, se utilizard un método de
integracién numérica para obtener CL cuando sea necesario. En el
caso particular n = 2, se ha encontrado una’ expresién cerrada para
1a integral anterior, que nos di la captura anual G obtenida
durante el i~¢sime affo de explotacién con un esfuerzo constante

f,r ésta, que se deduce eh el Apéndice(A.2) es’ la siguiente:
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©, = af B, [1-(1-4N/F BF, IntH ) -
donde: .

B_,= [4M.= B F 1B_/4M s

o1 GRS

Dy = By it

B ~B (6

- - .
H_ = 1+ Dexp(F ~ 4M/B)I/CL + D]

(2. 4.4)

En l1a figura (2.4.1) tenemos curvas tipicas de -evolucién de la

biomasa y la captura para una poblacién que se explota en

condiciones de desequilibrio aplicande esfuerzos f constantes en

intervalos de tiempo anuales pero que generalmente difieren de un

affo & otro.Debido a que la bicmasa durante el affo i-ésimo
finalmente de biomasa B _ al inicio del affo mencionado
que la evolucién de la biomasa durante el afo i-ésimo,
finalmente de la biowasa B al instante t, , as{ como

esfuerzos f,f,,
PLA

Jf, aplicades desde &, hasta £, as{

modelo de la capbura en desequilibris serat

W F

€, = C (£1@ =C(f,,¥,

2

con @ = (BB Myqym

depende
tenenos
depende
de los

que el

§i consideramos que los datos de captura se observan con  error

mientras que los esfuerzos se consideran no aleatorios,
que el modelo para las capturas anuales C observadas al

1os esfuerzos f, correspondientes durante el affo i serar

tendremos

aplicar



c, = Bf e (24.5)

LE5@ + E

v 3

donde la funcién anterior es la integral dada en (2.4.3). A partir

de este modelo de regresign no-lineal y utilizando datos de

captura anual Cy..ryCy ¥ esfuerzost ,...,f,, podewos estimar el

vector de parametros @ En este trabajo utilizaremos el método

Gauss-Nawton.
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FLE)

i 3 @)
| .
H i
13
o 1
B(t)
3
@

Figura (2.4.1)

_ Brafica de esfuerzo(f) cuando se nantiene

constante por pericdos anuales
Evolucién de la biomasa para una funcién
de esfuerzos como la de (a)

_ Curva de captura para la situacién de

desequilibrio de las graficas (a) y (i



CARITULD 3

SINDPSIS DE REGRESION NOLINEAL

3.1 ESTIMACION
En el capitulo anterior queds postulade el modelo de regresion
rolineal:

6 = E(£30) + & imLi2.N
donde la funcién € (f,3@) es la captura anual calculada segdn
(2.4.3) para el aMo i, y ademas [,= (F f... f ) son los
esfuerzos de pesca aplicados durante los i  primeros  aMos
sucesives. @ = (B,BMq,m’ es el vector de paranstros Los

errores & 1¢ &, Suponemos que son v.a.i.i.d NtO, 0% . Este

modelo puade expresarse en forma matricial asi:

(311

donde

RIS APERNE AL

A
= (G F,500 e ny C U, 500 )Y
£= (6 601807 o N(Q G
£ 2 %2 N 2

siendo I la matriz identidad de N por N.
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E1 métode de estimacién que seguimos en este trabajo es el de

minimos cuadrados nolineal (MENL),Segin el cual el estinador de @

sera el vector § que minimiza la longitud del vector de error:
FORRE-RY-NEN

esto es, 1a funcion cbjetivo a minimizar es :

0@ = te-Gifie1' [G-C(fign

@a.1.2)

Para obtener el vector © que minimiza @(@), seguiremos el
procedimiento iterativo de Gauss-Newton, el cuil es un método
basado en la linealizacién de la funcion GC(fj@) sepan el
desarrollo de Taylor alvededor de una aproximacisn. inicial
conocida @, que se supone corcana al valor verdadero g del
parsmetra descorocido.Sea @, una aproximacién inicial de g 4 ¥

sea X‘*’1a ma

iz cuyo elemento ij es la derivada parcial:

oo = r s
KPP = 091100, 0g g

(3.1.3)

El desarrollo de Taylor de la funcién C(f3@) alrededor de @ = 8.

despreciando las derivadas parciales de orden mayor que 1 e

(3 1.4)
La estimacién minimocuadratica serd aquella que minimiza la  forma
cuadratica (3.1.2). El procedimiento iterativo de Gauss-Newton

consiste en elegir a partir de @, como mejor aproximacién de @,
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al vector @ = @, que minimiza la aproximacién de la forma
cuadratica (3.1.2), que resulta’’al sustitefr G(£1@ por la

aproximacidn dada en, (3.1.4):

@) -'Vie - g Ivc-Lifig X Ve - 933 G.1.®)

Si X es de rango completo, tenemos que el vector 89 que minimiza

el lado derecho de (3.1.5) es:

e, = o + x'*hixtty
% 2

X g-Eirie e (3.1.6)
Este procedimiento se repite, sustituyendo O por @, para- obtaner
@, i continuando iterativamente, obtenemos la secuencia  de
aproxinaciones sucesivas @, @, 9,4 .- este procedimiente sa
detiene cuando se satisface un criterio de convergencia que
mencionaremos mas adelante, o cuando no se alcanza la convergencia
despues de un numero de iteraciones predeterminado.Cuando 1a
sucesién de iteraciones converge segun el criterio dado, obtenanos
una estimacién & de O. Existe una modificacién  dada  por
Hartley,H.0(1964) del algorituo original para los casos en que
@,n0 supara a @, esto es cuando SCE(@,) no es menor que SCE(Q,).
Si representancs el segurdo término de (3.1.6) por D, , esta
igualdad es:
SRR A

La wodificacién propuesta por  Hartley al  algeritme  de

Bauss-Newton, consiste en buscar un punto del segnentc que une a
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@, ¥ 9,1 para al cual so tenga gue la SCE( ) correspondiente
sea menor que ‘SCE(®,). Esto equivale a buscar un nimero A en el
intervalo (0,1), tal gue @

SCE(, + AD) ¢ SCE(®)

y en tal caso tomar

LA A
En la seccién 4.2 se explica con mayor detalle la bisqueda de tal
A Repitiende este proceso, tomando en el siguiente paso @, el
lugar de g, obtenemos la siguiente iteracisn @7 de esta manera

obtensmos la sucesion ©,,8,,8,,-..7 teniendo como criterio de

convergencia que el proceso iterativo se detiene cuando para
alguna ks
i) SCE(g,) - EPSS ¢ SCE(g, ) ¢ SCE(Q)
2k Zees 2
o bien
i1) SCE(Q) « SCE(g) - EPSS
y
le

ekerri” O | C EPSD para todo i=1,2,...,p

siendo p=t

el nanero de parametros del modelo

v donde para valores dades de E, E, y t, se tiene que EPSS Y EPSD
estan dados para cada k y cada i por:

EPSD = o+ tIE,

EPSS = [SCE(Q,)(2IE,



3.2 PROPIEDADES DE LOS ESTIMADORES Y MATRIZ DE COVARIANIAS

De acuerdo con nuestra notacién Ballank,R(1987) prueba gue para el

estimador © de @ se biene que:

8= g, + XXM Mg o (D

- 321

mientras: que para el estimador o° de o® se tiene que

5% = (g LI-HIE)/ tnop) * ot e (3.2.2)

siendo I la matriz identidad NxN y donde la matriz H esta dada

pors
.

mientras que g @s el vector residual:
g=¢- i@

y ademas o (a ) representa en general una matriz aleatoria
»

X, = o ta), tal que cada elemento ij satisfaces
>

PUR lafr 0 ) 0 cuando N 7)o

para cualquier £0 y {a } alguna sucesién de niweres reales.

fs{ en nuestro caso, tenewos que en la primera igualdad, o (a ) es

un vector px1 aleatorie y ademas a =wV¥  mientras que en
segunda igualdad sucede que o (a ) es una variable aleatoria y
»

sucesion de reales es a = 1.

Por lo anterior tenemos que para N grarde, se cunple

1a

1a

que



aproximadamente:

02

= g, + Mg @.2.3)

F = e Li-HIe/(-p) e (3.2.4)
Estas relaciones son andlogas a 1as gue surgen an regresisn
lineal. Suponiendo que g .N(D,o”I) , tenswos que aproximadamente:
8 . N (g ,fIX® XN
9 X
-p) o2 /0? .

N S*/7 L

y ademas o” y @ son independientes.

De acuerdo gon Seber,G.A.F. (1966) conforme N

) o © tiene las
propiedades asintéticas de consistencia y eficiencia  bajo
suposiciones razonables de la funcion C(fj6). Por su parte

Gallant,R.R(1975) comenta que los intervalos de confianza para un

sultados

elemento de @ basados en el estadfstico &, dan ¥

razonables para valores woderados de N. En el caso wnolineal, los

dejan de ser i (como en regresién lineall,
Box, M. J(1971) ha dado una expresién para calcular el sesgo de .
El estimador de 1a matriz de covarianzas de §, sera:

$@ = D ts? -3z

donde X es 1a matriz de derivadas parciales de G(f;@) evaluadas an
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©= 8, yel estivador de la varianza da. los errores & estd dado
por:

% = Q@ /P

e (3,2.2)

3.3 PRUEBAS DE HIPOTESIS
En esta seccién obtenenos un estadistico W adecuado para probar la
hipstesis
Ho : Ag = b
contra Me: AR = b
donde A es una matriz rxp, rip, de rango r
b es un vector rxi

© es el vector de parametros desconocido -

Consi que coms i en la seccien anterior, el
astimador § obtenido por minimes cuadrados tiene una distribucisn
aproximadamente normal, con media @y matriz de covarianzas V() =
SFX'°21x %7171 | ge tiene que un estadistico que podemos utilizar

para la prueba es:

W= (Ag-DID7* (AG-b)/ (as?) s (33,1
donde D = Ak Hitar
5% = SCE(B)/ (n=p) = B(B)/ tn-p)

siendo X dada en (3.1.3) evaluada en @ = § .

La hipstesis Ho : A@ = b  serd rechazada si W ) c donde
PUMcHIza.No se conoce la distribucién de W pero

Gallant,A.R(1974) obtiena que W se distribuye aproximadamente como
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una variable aleatoria con distribucién F no central con r  grados

de libertad en el numerador y n*p grades de libertad en el

denoninador, y parametro de no centralidad:

- — b1 D Ae 2.
A = tAg - B)'DNAG - b/ (2oh)

asi que el punto critico c de W tal gue:
P LU eA=01 = a

puede obtenerse directamente de la distribucién F central con v

grados de libertad en el numerador y n-p grados de libertad an el

dancminador, debido a que bajo 1a hipstesis Ho, @l parametro de no

centralidad es A=0. Por lo tanto:

81 W) c, Rechazamos 1a hipstesis Ho : A® = b -



CAPITULD 4
IMPLEMENTACION DEL MODELO NOLINEAL

4.1 EVALURCION DEL MODELO Y SU DERLVADA

Al trabajar con el MPG reparametrizado, 1la funcien de capturas
anuales(2.4.3) que deboumos ajustar a datos de captura y esfuerzo
(B, £,)1 como ya vimos es:

+
- L
cegie = FI B(t)dt

t\*l

e (4010 1)

con  B(t) = £B)™ Aexpl(BM/B -F) (1-n) £ 1274

£= (FLF
ps a2

L= af

BAAl

i
87 - B,

F
B_ = B_{1-FB_sGu1*/4"™
I
)
B,_,= B(t_) = biomasa al inicio del affo i

La funcién B(t) tiene un buen comportamiento, como lo podencs ver

an las gréficas de la seccion 2.2 pero resulta que su integral no
tiene una forma cerrada, as{ que tenemos que utilizar un método
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numérico para evaluar dicha integral.

El buen comportamiento de la funcién, nos permite elegir el método

e integranién numérica rectangular dado por (4.1.2)3

k3 m
I Bl dE = Z Blyp (= x th.1.2)
fis 7
con las x| formando una particién del intervalo (¢, .t
donde -
x, Cx L =
o '
y ademas

gt 6 B /My asuvez g

Este algoritmo de integracién se implanté en la subrutina PROD,
en donde se ubiliza con un valor de m = 100 cuando =e tiene que
evaluar la funcién de capturas anuales con un valor del parametro
n diferente de 2, mientras gue cuando n es igual a 2, se utiliza
1a expresién (2.4.4) que se obtuvo anteriornente para dichas

capturas.

El método de Gauss—Newton utilizade aguf para estimar los
paranetros del modelo, requiere de la evaluacisn de las derivadas
parciales de primer orden y dstas se obtuvieron numericamante
tomando come aprowimacien las diferencias centradas dadas por (4.1.3):

(5,391 /00 & IC (fs9the) — C (F i@ he)1/2h 4. 1.3)




siendo e el vector cuyo J-dsimo elemento es 1y los demds ceros

la longitud de paso utilizada fué h=10""

El algoritmo de derivacidn numérica se utiliza en la subrutina
DNUML tanto on el caso en que el parametro n es diferente de 2
eomo cuando es igual a 2, ya gue en el primer caso no contamos con
una expresién analitica para la funcién de capturas anuales, y en
el segundo caso, aunque si contamos con tal expresien analftica
dada por (2.4.4), dsta resulta ser una funcién recursiva, razén
por la cual las expresiones para las derivadas parciales se
obtienen utilizando 1a regla de la cadena y el procedimiento

product: expresiones bastante complicadas.

4.2 ESTIMACION NO LINEAL

La subrutina RRMESN estima los parametros del modelo siguiendo el

imiento de , obteniendo en cada iteracien, la

direccién del paso D, con la subrutina RRGNST, miertras que la
sucesién (‘\) de lorgitudes de paso, que produce RRMESN en la

implantacién de la modificacién de Hartley, estd dada por:

A=l .
0

0.1 para i=1,2,3,4,5

)‘I.A )\i-l

A= (/2 para 3§



Para los p ELE vt ios para el criterio de
convergencia del algoritmo, hemos dado los valores 107%°, 107'° y
1 respestivamnate a través de la subrutina NOLIN, que es utilizada
para definir estos paranetros asi como tambien el numerc maximo de

iteraciones.

La subrutina RRMESN se interrumpe cuando ne se satisface el

criterio de gencia i al llegar al

ninero maximo de iteraciones dado en NOLIN, y que hemos fijado en
50. Debido a la gran cantidad de tiempo de procesador que.requiere
cada iteracién, es importante elegir una buena estimacién ’ inicial
de los parametros para tomarla coms aprowimacién inicial del
procedimiento de estimacién agui tratado. Por esta razdn es que se
han implantado en este programa, dos algoritwos para  la

obivencién de la estimacién inicial del vector de parsuetros del

modelo, que se describen posteriormente.

Para la determinacion del paso D, la subrutina RRGNST requiere de
acuerdo con (3.1.6) de la inversién de la matriz X'X, tarea que es
1iuvada a cabo por la subrutina LINVIP la cual, produce una
inversa generalizada cuando la matriz a invertir es singular. Asi,
cuando en una iteracién la matriz X de derivadas parciales es de
rango incompleto, el algoritwo no se interrumpe, sire que utiliza
la inversa generalizada generada por LINVIP reduciendo asf, en
esta iteracién la suma de cuadrados de error, Ademss, cuando se

tiene el caso de rango incowpleto en una iteracidn, RRMESN imprime



un mensaje con esta informacién asf como con el rango de la matriz

de derivadas parciales correspondiente.

Una vez que se satisface el criteric de convergencia de las
iteraciones mencionado en la seccién anterior, obtenemos la
estimacién del vector y posteriormente, la subrutina COVA evalia e

imprime la matriz (3.2.1) de covarianza asintética.

4.3 PRUEBAS DE HIPOTESIS

€sta prusba de Hipstesis se encuentra implantada en la subrutina
HIPOL, la cual toma las estimaciones del vector de parawetros y de
la matriz de covarianza asintética obtenidos previamente por
RRMESN y COVA, mientras que la matriz A y el vector b son

proporcionados por el usuario.

4 ESTIMACION INICIAL DE PARAMETROS POR APROXIMACION

El éxito del procedimiento de Gauss-Newton en la convergencia de
las iteraciones hacia el minimo de la funcion objetivo dapende de
la buena eleccién de la aproximacisn inicial del vector de
paranetros elegida. El esquena que se sigue en este trabajo para
encontrar una estimacién inicial del vector de parametros @, estd

basado en el modelo de regresién (4.4.1) que se deduce en el



apéndice (R, 3)

BX  *B X * B X 45 4. 4.1)

donde

i ubﬂ» u&—t
. ul M xlz- IJ‘ - xl.l= Ei

GM/B_ , B, = ~GMa/(B _a)

c /e,

E,.
2’

JE,, Son vaiid N(O,o%)
-t o

Una vez que se ajusta el modele anterior a los datos de capturs y
esfuerzo (C,f) para i = 1,2,...,N para un valor fijo del
parametro n, estimamos las Bs y obtenemos B, ,M y q despejandolos
de las relaciones anteriores. Para obtener una estimacién inicial
de B, utilizamos =l valor de q resultante del ajuste anterior, en
la expresion (4.4.2) que deducinos en el apéndice (A.4) siguiendo
un esquema de interpolacisén para el valor de la biomasa de la

poblacisn durante 1os dos primercs afes de explobacien.

B = (3/2QC /f - (1/2q)C /f -

- (4.4e@)

La subrutina BUSCAZ obtiene la estimacién inicial del vector de
parametros aquf propuesta, para diferentes valores del parametro n
a partir de un n inicial y con un incremento de n constante, de
tal manera que el usuario pueda seguir la siguiente estrategia
para obtener una aproximacién inicial para el ajuste del modelo de

produccién generalizado con n variablas:
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PAST 1 .

Para n =0.2 encontrar una estimacién inicial de los

parametros (B B Mq) con el esquema anterior y ajustar el modelo
de regresién nolineal (3.1.1) para el n fijo elegido, obteniendo

la suma de cuadrados de error.

pASO 2

Repetir el PASO 1 para n = 0.8,1.2,...,3.6,4.0 y elegir finalmente

como- estimacién inicial para ajustar el modelo de produccién
generalizado con n variable, el valor de n y la estimacien
nolineal de B ;B My q obtenidas en el PASO 1 con la menor suma

de cuadrados de error asoriada.

4.5 ESTIMACION INICIAL POR BUSGUEDA ALEATORIA

Cuando por experiencia o informacién previa sabemos que el vector
de pardwetros § se encuentra en un dominio D conterido en R%,
podenos obtener una estimacion inicial §, de @, que luego sera
utilizada como aproximacien inicial para el procedimiento de
estimacién nolineal de Gauss-Newton. El algoritmo gue produce la
estimacisn inicial es @l conocido como BUSQUEDA ALEATORIA, que se
encuentra codificado en la subrutina BUSCAL y que consta de los

siguientes pasos:
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PASD 1
Dado un entero positivo ki generar los vectores 9, @, :-:18, en

el deominio D, con alguna funcién de densidad de de probabilidad(fdp)

fg 1 tal qua fo(@) O cuando @ se encuentra en D y cero de otra
forma,  *
Paso 2

Obtener Y, = (@) = & C =~ Cifig) 1*

Paso 3
Estimar 0% = min{ Q(@)| @ S D » con v: = mint Y,V ...0¥, ¥
PAsa 4
Tomar como estimacién inicial @, de @ al vector @ tal que Ye=ne)
En lo concerniente a la convergencia del algoritme,tenemos que la
fdp dada en el paso 1, defing una medida de probabilidad P en la
familia B de borelianos de D, con lo cual tenemes un espacio de
probabilidad (D,B,P), mientras que por ser Q@ una funcién continua,
es una funcién medible y asi

Y = ate

@s una variable aleatoria con funcién de distribucisn F dada por:

Fy) =P LY Cy)
=P RO (y)

=Pyt oeD | TO (y)

Como @ sonvectores aleatorios iid. se
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tiene que Y, Y., ..., Y también son va.s iid.

Considerando esta estructura probabilfstica de Y,, Y,

Rubinstein,R.Y(1984) prueba la siguiente: -

PROPOSICION : Suponiendo que P asigna una probabilidad
positiva a toda vecindad de @ y suponiendo que O es 'continua

entonces

* * .
cuando k -=» m, Yp -—) @F casi seguramente.

Este resultado nos agegura que cualquier sucesién -

Yy =@, =1, 2 3 ...
que tomenos, converge a @ .

La eleccién de p o mas bien de la fdp del paso 1, depende del
conocimiento previo que tengamos de @, y en un case como el
nuestro, donde una vez Qque proponemaes un dominio D que
contiene al parsmetro @, no sabemos que regién tiene mayor
probabilidad de conterer a @, la distribucién a dar es la

uniforme o no informativa.



CAPITULO S

EJEMPLOS

1 PESGUERIA ATUN ALETA AMARILLA DEL PACIFICO ESTE

Los datos de captura y esfuerzo procesados en este ejemplo  fueron

tomados de Pella y Tomlinson(1969), y corresporden a la

explotacién de la poblacién de atgn aleta amarilla del Pactfico

Este, en el intervalo de tiempo que va de 1934 a 1967. -Por la
procedencia de esta informacién tenemos la posibilidad de comparar
los resultados logrados con el programa BIOMASA, con los obtenidos
con el programa GENPROD utilizado en el articulo mencionado.

Las capturas anuales dadas en millones de libras y los

esfuerzos de pesca dados en miles de dias/barco, son  los
siguientes:
UM ANO CAPTURA  ESFUERZO  CPUE
ANUAL ANUAL,
1 1934 €0.9130  5.8790 10,3611
2 1935 72.29%40  6.2950  11.4844
3 1936 76,3530  6.7710  11.5719
4 1937 91.5220  8.2330  11.1165
s 1938 78.2880  £.8300 - 11.4624
& 1939 110. 418 10.488  10.5280
7 1940 114,590 10.801 10,6092
8 1941 76.8410  9.5840  8.01763
9 1942 41,9650  5.9610  7.03993
10 1943 50.0580  S.9300  B.44148
11 1944 64.8690  6.4750 10,0184

1945 89.1940  9.3770  9.51200

B
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12 1946 - 129.701 12.958  9.29223
14 1947 160.151 - 20.383  7.85709
15 1948 206,993 . 24.7B1 - B,35289

16 1949 200.070  23.923  8.36308
17 1950  224.810  31.856  7.05707
18 1951 186.01S 18.402  10.1079
19 1952 195.277  34.834  5.60593
20 1953 140.042  36.356  3.85196
21 1954 140.033  26.228 5, 33907

22 1955 140, B6S 17.198  8.19078
23 1956 177.0R6  27.205  6.50711
24 1957 162,020 26,768  6.09011

26 1959 140,484  28.198
a7 1960  243.331 35.841
28 1961 230.886  41.646

£ 1962 174,063 42.248 4. 12002
30 1963 145.469  33.302 4. 36304

EN 1964  203.882 42,090 4.84395
3@ 1965 180.086  43Z.228 4. 16596
23 1366 182.294 40,393

34 1967  178l944  3u.8la  S.29201
Tebla (S.1.1) Capturas y esfuerzos snuales e atdn

eta amarilla del Pacifico Este
Gurante 105 aRes 19341967

El desarrollo del proceso de estimacion y pruebas de hipstesis
para esta informacién se da en los siguientes pasos:

PABO ! BUSGUEDA DE ESTIMACION INICIAL

En esté caso, primeramente estimaremos 105 paranetros para el
wodelo de produccisn simple(MPS) de Schaefer(n=2) y posteriormente
utilizarenos esta estimacién como aproximacién inicial para el

modelo de produccién generalizado(MPG).

Inicialwente elegimos el MPS de Schaefer con la UPCION MODELD que
de entrada presenta el programa BIOMASA. A continuacion  obtenemos

una estimacién inicial de p para este wodelo con el

método de bgsgueda aleatoria tratado en la seccién(4.3), eligiendo
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OPCION 4 = EI ALEATORIA

y dando los siguientes intervales de busqueda para los

paranetros:

(100.0, 200.0) para B,
§100.0, 200.0) para B
( 50.0, 150.0) para M
(0,001, 0.100) para q
€1 numero de bisquedas a realizar se fijé en 100 y se ohbuvo comd
resultado la siguiente impresién:
*%%  BUSQUEDA ALEATORIA DE ESTIMACION INICIAL %%
1 sc Bo Beo " a
1 223665 165. 291 141.700 020207
2 181703 . 064378
3 =geess - 094377
4 124594 . 052433
§ 135538 . 052533
91 476755
92 245537
93 231016
9% 384356
95 238978
9 444463
97 463509
98 205461
99 se24ar
100 320798 134,581  127.563 140,804  .020886
w%x  RESULTADDS wx
SC(Y0) = 788325
NUM. DE BUSGUEDAS = 100
NUM. DE MEJORAS = 9 .
NUM. DE ARGUM, GDES. = O
FUN. OBJ. = 49601.1
PARAMETROS : 124,005  113.620  149.968  .089925
de Basqueda aleatoria de estimacién

Tabla (S5.1.2) Resanen
inicial para el ejemplo de Atun.
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A continuacién. ajustamos el MPS de Schaefer utilizando como

estimacién: inicial los valores de los parametros obtenidos en la
OPCION 4 con menor SCE. Para obtener esta estimacién solo elegimas

la: .

OPCION 5 = NOLIN

La rutina implementada en esta opcidn toma directamente como

estiwacién inicial para el procedimiento iterativo de estimacién,
los valores de los parametros que generé la OPCION 4 elegida
anteriormente.

Las iteraciores generadas por la OPCION S, asf como la estimacién

de paramctros ,la matriz de covarianzas asintética y los ~valores

de eqnilibrio éptimo son los siguientes:

ITER  FUN.OBJ.  ALFA Bo Boo M a
o 49601. 1 124,005 113.620 149.968  .0B8992S
1 18641, 0 1.0 146.458 154. 966 184.386  .0G6693
2 17438.9 1.0 155.788 163.428 185.577  .0E9096
3 17411.8 1.0 148,639 156. 261 186.813  .072084
4 17410.6 1.0 151.178 159. 236 186.742  .070838
FIN  17410.5 150.511 158. 457 186.764 071213
MAT. COV.
Bo Boo " a

76246.5  €866.03  -210,205 -3.29187

6B66.03  7029.19 -162. 025 . 20982

-210,205 -163.025 33,2937 079406

-3.29187 -3.20982 ~.079406 .001481

#%%  ESTIMACION DE PARAMETROS PARA EL  #¥%
%% MODELOD DE PRODUCCION GENERALIZADD

1
ESTIMACION

150. 511 158. 457 186.764  .071213
DESV. EST.
276.128  83.8999 5.77007  .038496
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T STUDENT
. 545077 1.88864  32.3677 1.84986
##%  VALORES DE EGUILIBRIO OPTIMOS  #x%
RMS = 186.764
FRMS = 32.1018
URMS = 5.64209
BRMS = 79.2283

Tabla (S.1.3) Res\imen de la estimacién del modelo de Schaefer
. ara el ejemplo de atun del Pacifico Este.

ESTIMACION INICIAL CON LA OPCION 3

Ademss de la estimacién inicial que se obtuvo para la estimacion

nolineal de parametros para el MPS de Schaefer(n = 2) por’ busqueda

aleatoria, taubidn se obtuvo una estimacién inicial utilizando la

OPCION 2 = EI POR APROXIMACION

en;donde se tiene implantado el enfoque de aproximacisn descrito
en la seccién (4.2). La estimacién inicial generada por * désta
OPCION fus: ’
Bo = 2101,5§
Bw = 2584.90
M o= 131,049
q = 0.00466298

SCE = 29716.6

Al dar esta estimacién inicial en 1a OPCION 5, se obtiene la misma

estimacién de pardmctros que se habia obtemido al dar  la
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estimacién inicial generada por basqueda aleatoria, séle que ahora
se obtuvo la estimacién despuss de 26 iteraciones, miertras gue en

el caso anterior se obtuvo después de 10 iteraciones.
PASD 2 ESTIMACION NOLINEAL DEL MPG

Para pasar del MPS al MPG elegimos la
OFCION 1 = DAR MODELO
dando ¢ modelo MPGI= O, y a continuacién volvemos a elegir la

OPCION S = NOLIN

En este caso la vutina iwplementada toma automaticamente como

estimacién inicial, los valores de los parametros B, By M y g
estinados anteriormente por la OPCION S, mientras que para el

paranetro n toma el valor n=2 que habiaucs fijado.

Las iteraciones asf como el resultads de la estimacién nolineal

del MPG, son los siguientes:

1T ALFA FUN.DBS  Bo Eoo " a n
o 17410.5 150,511 158.45€ 186.764 .071213 2,00
1 1.0 17256.8 133.607 180,300 183,203 .066525 1.40853
2 1.0 17182.2 135.456 169.951 184.198 070685 1.51808
3 5.0 17179.5 136.763 172.BB3 164.250 089906 1,49898
4 1.0 17179.4 136.340 172.00& 184.287 .070230 1.50368
FIN 171794 136.419 172.182 184.280 070163 1.50282
MAT. COV.
Bo Boo " a n
45563. 1 8537. 41 -157.336  -3.72705  3.33016
8537.41 10890, 0 -314.583 -4, 18828  -30.6469
-157.336  ~314.523 49, 4160 . 100315 2. 69439
-2.78708  -4,18828  .10031S . 001635 005955
3.39016 -30.6469  2.69439 . 005955 645887
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#+%  ESTIMACION DE PARAMETRDS PARA EL
#¥%  MODELD DE PRUDUCCION GENERALIZADD #x%

136. 419

213. 455

639097

ESTIMACION

172. 182 184.280 070169
DESV. EST.

104,355 7.02965 .041182
T STUDENT

1.64996 26,2146 1.70387

**%  VALORES DE EQUILIBRIO OPTIMOS

RMS = 184.280
FRMS = 24,2904
URMS = 5.37408 ~
BRMS = 76.5874

Tabla (S.1.4) Estlmacldm del Modelo de Produccien
ra

el ejemplo de Atén del Pactfico

PASD 3 PRUEBAS DE HIPOTESIS

Dentro de la OPCION 5, se tiene

probar hipstesis lineales segun el esquema de la seccion (3.

inplementada la

En este caso probaremos las hipstesis sigulentes:

Hipstesis 1 H:BS=B
Hipstesis 2 Hen=1
Hipétasis 3 Hin=2

Estas hipétesis se expresan en la forma matricial:

donde

A%Q = b

By By M@y m)
A es una matriz R¥P

b es un vector Rei

s8

ok

1.50282

803671

1.86994

T

Beneralizado

Este.
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siendo P el nauerc de parametros .y R el nimero de restricciones
Linsainente independicntes necesarias para expresar la  hipstesis
de interés.

En seguida tenemos para las hipstesis anteriores, las matrices A,
los vectores b correspondientes, ast como el estadtstico F
calculado segan la expresién (3.3.1) y que habra que comparar con
el valor tabulade para los grados de libertad indicados en el

resultado.

HIPOTESIS A PROBAR: AXT=B
DONDE A ES UNA MATRIZ R*P DE RANGO R(P+1
'S UN VECTOR R¥1
T ES EL RECTOR DE PARAMETROS YA ESTIMADD
NOLINEALMENTE POR LA OPCION 5
DAR NUM. DE RENGLONES DE LA MATRIZ A ?? 1

DAR SEPARADDS POR COMAS LOS ELEMENTOS
DEL RENGLON # 1 DE LA MATRIZ A 27 1,~1,0,0,0

DAR_SEPARADDS POR COMAS LOS ELEMENTOS DEL
VEGTOR B 27 0

VRLDR DEL | ESTRDISTICO DE PRUEBA:

Rlzent oTRa PRUSEA 7 DAR(ND=0, SI=1) 1

HIPQTESIS A PROBAR: A*T=B
DONDE R ES UNA MATRIZ R%P DE RANGO R<P+1
B ES LN VECTOR Rl
T ES EL RECTOR DE PARAMETROS YA ESTIMADO
NOL INEALMENTE POR LA OPCION S
DAR NUM. DE RENGLONES DE LA MATRIZ A 27 1

DAR SEPARADDS POR COMAS LOS ELEMENTOS
DEL RENGLON # 1 DE LA MATRIZ A ?2 0,0,0,0,1

DAR SEPARADOS POR COMAS LOS ELEMENTOS DEL
VECTOR B 27 {

VALOR DEL ESTADISTICO DE PRUEBA:

f = .39
QUIERE DTRA PRUEBA ? DAR(NO=0, SI=1) 1
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HIPOTESIS A PROBAR: AXT=B
DONDE A ES UNA MATRIZ R%P DE RANGO R(F+1
ES UN VECTOR Rst
T £S EL RECTOR DE pARAWETROS vA ESTINADD
t NOLINEALMENTE POR LA OPCIOH
DRR NU. DS RENGLONES DE LA MATRIZ R 77 1
DAR SEPARADDS POR COMAS LOS ELEMENTOS
DEL RENGLON # 1 DE LA MATRIZ A 77 0,0,0,0,1

DAR SEPARADDS POR COMAS LOS ELEMENTOS BEn.
VECTOR B 27

N VALOR DEL ESTADISTICO DE PRUERA:
F( 1, 29) = .38271

23)

QUIERE OTRR PRUEBA ? DARINO=0, SI=1) ©

Tabla (S5.1.5) Pruebas sobre los parametros del modelo.

PASD 4 BIMULACION DE CAPTURAS Y BIOMASA

Una vez que hemos terminado con la OPCION S, el programa nos
remite nuevamente a la cleccisn de OPCIONES, y agui para obtener
simulaciones de capturas anuales y de la evolucién de la biomasa,

para los esfuerzes que hewos considerado y para los valores de los

parametros que hemos obtenido en el proceso de estimacién para el
MPB, basta con elegir la

OFCION & = SIMBYC
El listado de estas simulaciones as{ cowo de las capturas anuales

y los esfuerzos observados es el siguient,

% SIMULACION DE BIOMASA Y CAPTURAS

s
ARD ESFUERZO  BIDMASA  CAP.ESP.  CAP.OBS
1924 5.8790 152,496 61.1214 60,9130
193§ 6,295 151.811 67.1353 72,2940

78,3530

1926 6,771 1S0. 348  71.6137
7 84,9686 91,5220

1337 8.233
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Tabla (S5.1.6)

149.967  71.3626

76. 1527 170. 170

Simulacién de biomasa y captura

Pacifico Este.

Finalnente, d

obtener el listado y la grafica de la avolucién

1a biowasa trimestralmente,

capturas obs

araficas.

entro de la ORCION & tenewos

ervados. En la figura (5.1.1)

ast como tambien de

78,2880
110, 418
114.590
76.8410
419650
50. 0580
64, BEI0
89.1940
129,701

178.944

anual de

Atan

la posibilidad

de las capturas

los esfuerzos

presentamos

del

de

¥

y

estas
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S.2 PESQUERIA DE MERO DEL PAGIFICO SURESTE

La muestra de capturas y esfuerzos considerada en este ejenplo,
fue tomada de Ricker,W.E(1975) y corresponde a la explotacion de
1a poblacién del Mero del Pactifice del Area 2 del Surceste, de la
Comisién Internacional del Mero del Pacifico. En la tabla (S.2.1)
tenamos las observaciones de captura y esfuerzo durante los afos

de explotacién considerades.

ARD CAPT.  ESFZO  CPUE. AND CAPT.  ESFI0  CPUE.

ANUAL ANUAL ANUAL . ANUAL
1910  Si.0  18.9  2.698 1934  22.6  4l.1 0.549
1911 S6.1 23,7  2.367 1935  2a.8 26,6  0.622
1912 59.6  34.0 1.752 1936 24.9  45.9  0.562
1913 55.4 432 1.282 1937 26.0  43.1 0.603
1914 44,5  36.0  1.236 1938 25,0  36.3  0.688
1915 44.0  37.5  1.173 19329 27.4  45.2  0.606
1916  30.3  26.5  1.143 1940 27.6  44.0  0.627
1917  30.8 37,9 0.812 1941 26.0  42.6 0,610
1918 26.3  30.2  0.870 1942 24,3 7.8 0.642
1919 26.6 32,5  0.818 1943  25.3  34.6 0,731
1920 3.4 28,7  0.837 1944 26,5 31,4  0.843
1921 36.6  47.9 0,764 1945 24.4  30.3  0.805
122 30.5  48.8  0.625 1946 29.7  35.1 0.845
1923 28.0  49.4  0.566 1947  28.7  23.4  0.859
1924  26.2  47.2  0.55% 1948 28,4 3.2 0,910
1925 22.6  44.1  0.512 1949 26.9 29,9  0.899
1926  24.7  47.8  0.516 1956 27.0  ea.2  0.957
1927 22,9  46.9  0.488 1951 0.6 321 0,953
1928 25.4 53,7  0.472 1952 30.8  @a5.2 1.282
1929  24.6  61.7  0.398 1952 33.0  22.9 1441
1930 21,4  61.6  0.347 1954  36.7  27.4 1.339
1931 21,6  53.4  0.404 1955 © 28.7  23.4 1.226
1932 22.0 44,5 0.494 1986  35.4  27.2 1,301
1933 22.5  423.8  0.513 1957 31.3  z0.2 1.036

Tabla (5.2.1) Capturas y esfuerzos anuales de Mero ' del Pacifico
Suroeste en el perfodo 1910-1957.



En 10s pasos si f €l procedimiento de estimacién
dn pargngbros, as{ como la prusba de algunas bipstesis lineales
sobre los parametros y finalmente la simulacién de capturas y

biomasa.
PASD 1 EBTIMACION INICIAL

Primeramente se obtuvo una estimacién inicial de parametros para
21 MPS con n = 2, con el enfoque de aproximacién descrite en la

seccién (4.3) utilizando lat
OFGION 3 = EI POR APROXIMACION

El resultado obtenido fue el siguiente:

Bo Boo " q SCE
280.696  233.273  32.8758 0. 01020 1559, B4

A continuacién fijamos sucesivamente valores de n = 1.6, 1.2, 0.8,
0.6, 0.4 y ajustamos los MPS correspondientes, dando  como
estimacion inicial en cada caso, la estimacién nolineal de
parametros obtenida en el caso previo con la OPCION 5. De esta
manera se obtuvo la siguiente sucesiop de estimaciones con la

OPCION S &



8o Bo 3 q SCE

n=2 .

ITER. © 280,696 . 233.273  32.875B . 0.01020  1559.84
ITER.FIN . 316.867. 167,853 32,3053  0.01257  805.983

n=1.6

ITER. O 316,867 - 167.853 - 32,3053  0.01257  1224.59
IER.FIN ~ 252.018  172.992 ~ 32/1693  0.01421  586.682
n=t.

ITER. O 252.018  172.992 32,1693  0.01421  1026.17

ITER.FIN  199.822 194127 32,4050  0.01622  441.263
n=0.

ITER. © 199.822  194.527 32,4050  0.01622  1174.55
ITER.-FIN  160.273  278.670  33.7563  0.01828  378.768
n=0.

ITER. © 160.273  278.670  33.7563  0.01828  9594.61

ITER.FIN 144.986 _ 444.545 36.1780  ©0.01%21 376.733

"
1TER. © 144,986 4h4.H4S 36. 1780 0.01921 1745.27
ITER. FIN 132,316 212,117 50.1925  0.02003 391,856

Tabla (5.2.2) Busqueda de estimacién irigisl para el ejenplo de
Mero, utilizando la OPGION .

Finaluente elegimos como estimacién inicial de parametros para el
MPB, la estimacién de parametros obtenida para el MPS con un valor
de n, tal que la SCE fue menor. Asf, tomamos como estimacion
inicial para el MPG las estimaciones de los parametros resultantes

para el WPS con n = 0.6
PASO 1 ESTIMACION NOLINEAL

Con la estimacién inicial encontrada previamente, estimamos ahora
los parauetros para el MPG, con la OPCION S obteniendo las

iteraciones y los resultados que se listan a continuacion:

IT  ALFA FUN.OBJ  Bo Baw " a n
[ 376.733 144.986 444.545 36,1780 .019214 600000
1 0.2 376.298 146.193 418.503 35.8243 .019129 .616887
2 0.4 376.186 148.087 284,107 35.3479 .019001 .643280
3 1.0 376,073 150.77S 34B.025 34.8322 .018839 .G6BOS7O
4 1.0 375,412 150.565 353,865 34.9065 .018869 .6777B4
FIN 375.411 150.634 353,679 24.9015 .018860 .678218
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MAT, COV.

Bo B> " q n
449, 637 ~2988, 1 -62. 622 -. 02472 3. 19772
-2988. | 33168, 1 532, 331 180841

=62, 622 522. 331 10. 7444 - 004510
=.03472 . 180841 004510 - 000003
3.19772 -36.204 ~. 53534 -, 00021 . 042248

*%%  ESTIMACION DE PARAMETROS PARA EL  #¥%
*%% MODELOD DE PRODUCCION GENERALIZADD %%

ESTIMACION

150.634 353.679 34.9015 . 018860 . 678218
DESV. EST.

21. 2046 182. 121 3.27787 - 001927 205544
T STUDENT

7.10383 1.84200 10. 6476 9.78692 3.29963

%*%  VALORES DE EQUILIBRIO OPTIMDS  *x%

34.9015

1.99581
BRMS = 105.817

Tabla (5.2.3) Resamen de estimacién del modelo de Produccién
Generalizado para el Mero.

PASD 3 PRUEBAS DE HIPOTESIS

A continuacién, siguiendo dentro de la DFCION S, se probaron las

siguientes hipstesis:

Hipstesis 1

H
Hipétesis 2 H :'n=1
H

Hipstesis 3

3



En 1a tabla- {5.2.4) se presenta el . listado pgenerado por el
programa BIOMASA. para estas pruebas’ de hipstesis. Para ver la
significancia del estadistico F obtenido en cada prueba, hay que
comparar lois valeres impresos de F con los valores tabulades para

los grades de libertad que aparecen en la impresién de la F.

HIPOTESIS A PROBAR: A+T=B
DONDE R ES UNR MATRIZ R¥E DE RANGO R(P+1
B ES UN VECTOR Rx1
T ES EL RECTOR DE PARGMETRDS YA ESTINADD
NOLINEALMENTE POR LA OPGI
DAR NUM. DE RENGLONES DE LA WATRIZ A 27

DAR SEPARADOS POR COMAS LOS ELEMENTOS
DEL RENGLON # 1 DE LA MATRIZ A 77 1,~1,0,0,0

DAR SEPARADOS FOR COMAS LOB ELEWENTAS DEL.
VECTOR B 27

vaLor DEL Esmmsnun DE FRUERA:

rekE OIRA PRUEEA 3 DAR(ND=0, SI=1) 1

HIPOTESIS A PROBAR: A*T=B
DONDE A ES UNA MATRIZ R¥P DE RANGD R(P+1
B ES UN VECTOR R¥1
T ES EL RECTOR DE PARAMETROS AN Esnmnnu
NOLINEALMENTE POR LA OPC
DAR NUM. DE RENGLONES DF LA MATRIZ A ?? 1

DAR SEPARADDS POR COMAS LOS ELEMENTOS
DEL RENGLON # 1 DE LA MATRIZ A 77 0,0,0,0,1

DAR SEPARADOS POR COMAS LOS ELEMENTOS DEL
VECTOR B 77

vRLOR DEC Eswmsncn DE PRUEBA:
FU o4, = 2. 450!
QUIERE DTRR PriERA DAR(NO=0, SI=1) 1
HIPOTESIS A PROBAR: A%T=B
DONDE & ES UNA TTRIZ Rp DE RANGO R (P41
UN VECTOR
7 ES E WELTOR DE PARAMETROS YA ESTIMADD



NOLINEALMENTE POR LA OFCION 5
DAR NUM. DE RENGLONES DE LA MATRIZ A 77 2

DAR SEPARADOS POR COMAS LOS ELEMENTOS
DEL RENGLON # 1 DE LA MATRIZ A 77 1,-1,0,0,0

DAR SEPARADDS FOR COMAS LOS ELEMENTOS
DEL RENGLON # @ DE LA MATRIZ A 77 0,0,0,0,1

DAR SEPARADOS POR COMAS LOS ELEMENTOS DEL
VECTOR B 27 0,1

VRLDF DEL Esmulsncn DE PRUEB
3) = 2. 880
DUIERE omn PRUEBA 7 DARING=0, S1=1) ©

Tabla (5.2.4) Pruebas sobre los parametros

PABD 4  BIMULACION .

Una vez que henos estimade los parametros para el WPG, elegimos la
OPCION €, simulando con ésto las capturas anuales, la evolucién de
la biomasa de la poblacién a final de cada afo considerado,
correspondientes al MPG y para los valores de los parametros
obtenidos en la estimacién anterior. Enseguida  terewos  la
tabulacién de las siwulaciones, asi como de las capturas anuales y

los esfuerzos observados:

ANO ESFZO0  BIOMASA  CAP.ESP  CAP.DBS
1910 18.9 137.83 50,494  51.0
1911 23,7 113.50  S4,919  56.1
1912 34.0 B5. 412 62,848  53.6
1913 43.2 60.515 58, 241 SS. 4
1914 6.0 52,600 38,537 44,5
1915 37.5  48.3z2 25.862  44.0
1916 26.5  53.475 { 25,507 30.3
1917 7.9 47,952 26.078 30,8
1918 30,2 50,255 26.010 26,3
1919 22.5  50.024 20,729 26.6
1920 38.7  45.240 34.655 324
1821 47.9 36,983 26.778  36.6



1922 48.8 32.087 20.5
1923 49, 4 29.:134 28,0
1924 47,2 28,385 26.2
1925 44.1 29.255 22.6
1926 47.8 28,204 24.7
1927 48,9 27.958 22.9
1328 53.7  25.155 25,4
a 1929 61:7 21,026 24.6
- 1930 61.6 18.992 2l. 4
1831 s34 20.172 21.6
1332 44,5 23,753 2.0
1933 43.8 26, 412 22.5
1934 41,1 29,283 22.6
1935 36.6 33,341 22.8
1936 45.9 31.426 24.9
1937 43,1 31.596 26, 0
1938 36,32 35,100 25.0
1939 45.2 Z2.784 27. 4
1940 44.0 31.997 27.6
1941 42,6 32,188 26.0
1942 7.8 34.716 24.3
1943 34.6 38,190 25.3
1944 31. 4 42.585 26.5 .
1345 30.3 46,445 24,4
1946 35,1 45.651 29.7
1947 33,4 46,334 28.7
1948 3.2 48, 390 28. 4
1949 29.9 S0.790 26.9
1950 a8, 2 53,830 27.0
1951 32,1 52. 669 30.6
1952 25.2  57.766 0.8
1953 22,9 63. 694 33.0
1954 27. 4 63,426 36.7
1955 25,4 67.330 28,7
1956 27.2 66,072 3S.4
1957 30.2 &2.239 31.3

Tabla (5.2,5) Simulacién de Bionasa y Captura para ol Mero

Finalwente presentamos en la figura (5.2.1) las graficas de las
simulaciones de biomasa y captura trimestral, asi como también de

las capturas y esfuerzos anuales observados.
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CAPITULO &

MODELD DE PRODUCCION GENERALIZADD BAJO SUPDSICIONES

DE AUTOCORRELACION Y HETEROCEDASTICIDAD DE LOS ERRORES.

6.1~ INTRODUGEION

En el ajuste del modelo de produccién generalizado (MPG)
a los datos de captura y esfuerzo correspondientes- a  la
pesqueria de atdn aleta amarilla del ejemplo i, encontramos que de
acuerdo con el estadistico de Durbin-Hatson, los
residuales muestran autocorrelacién. Ademas se observe que las
magnitudes de los residuales tienden a ser proporcionales -a las
capturas esperadas de acuerdo con el modelo ajustado.

Por 1o anterior se decidi ajustar el MPG suponiendo que los
errores siguen un modelo autoregresive AR(p) y que ademas su

variahza es proporcional a la captura esperada:

+ Eu t=1,2,.

n w

donde u tau _+...tou  =e
A ®

siendo e una v.a. » E(e)=0 y V(e)=o? para toda t

€1 ‘vector de capturas esperadas vimos anteriormente que es
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una funcion del vector'ds parametios @ = <B°,BW,M'L‘|‘M y el vector

da asfusizod £omiten

tanbién vinos que @l i¢simo Componente. de C esta dado per:

%
c, qf‘Jl Blt)dt
(51

donde B(t) esta dado por (2.4.1) cuando n # 1 o por (2. 4.2) cuando

6.2_ ESTIMACION

La estimacisn del vector de parametros © se llevs a cabo

siguiendo la idea de Ballant y Goebels(1976). E1 estimador

wini ico generali de g cuando 1a matriz
de covarianzas I del vector de errer i es el vector § que

minimiza la forma cuadratic

donde D' = (

Puede utilizarse el procedimiente de MCO para obtenar §, ya

que al llevar a cabo la descowposicion de Cholesky sobre T,

-t

r* = P'P, la forma cuadratica anterior resulta ser:

LPDI* £PDI




€1 algoritmo propuesto por Gallant y Goebels(ap.cit.) es:

Obtener el vector.§ que minimiza D'D
S
2.

Calcular el vactor de - 'residuales D(®) corr &

astos residuales obtener “13s autocovarianzas pth), h=0,1,.

con:

\
(a/N)Z BB o+ P=Oilieeusp

3.~ Formar la matriz de covarianzas I y el vector p,
3 »

J@r Pexr e pipetd P
- Fiar Py L. ey N ra
s H Lo Y

Vip=1Y o0t ;(m e

Obtener con las ecuaciones de Yule-Walker estimaciones de

108
parametros del modelo AR(p) supuesto par
= rer + Ay
r 7,
S.~ Con la de Cholesky b LAY
obtener la matriz P de la siguiente manera:
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e 10... 0O
p= . &, a,10... 0 e
o a1

- Obtenér el vector @* que minimiza la forma cuadratica:

Q@ = Foi' tfo1

- Sustitufr g por §° y repetir los pasos 1-6 hasta que 8 v
no difieran

6.2.1.~ Estimacidn de la Matriz de covarianzas

Como estimacién de la matriz de covarianzas de §" tenemos:
G = FFxx
donde  &* = 0(@%)/ tm)
x = Prgh
siendo F(@ la matriz NiS cuyo iésimo venglén es:

(oB, (@/08,... oD 12 /00
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€.3.~ RESULTADOS

En la tabla (6.2.1) se presentan las estimaciones de
parametros obtenida al ajustar el MPG bajo diferentes suposiciones
para los errores, desde la suposicién de | independencia y
homocedasticidad hasta la de autocorrelacién de orden By

ponderacion de los errores por la captura osperada.

SUPOSICION SOBRE LOS ERRORES

(1) @ @ )
Bo  136.718 135. 183 29.9681 149,717
Beo  172.487 151.026 100.337 89. 1322
M 184. 269 186.722 190. 322 190, 942
q 0. 07002 0.07605 0. 11825 0. 12489
n 1.50293 1. 88225 2. 19037 2.26169
oW 1.23510 1.10215 2.08147 1.83130
AD  0.45523 0.27325 0.32393 0. 54469

Tabla (6.3.1) Estimaciones de los parametros del .MPG, del
estadgstico de Durbin Wstson(DW) y del estadistico
de

nderson Darling(AD), bajo las siguientes
suposiciones de los errores:

1 i 1con varianza

@ b " u proporcional a la Captura.Esp.

() ARCE . " w

) ARE) B " “ " ..

En la tabla (6.3.2) tenemos las autocorrelaciones de los
residuales para los casos en que se hacen las suposiciones (1),
@), (3 y (4) de los residuales mencionadas en la tabla(6.3.1).
Para los casos en gue se realiza el ajuste bajo las suposiciones
(), (@ y (@ gobre los crrores  aparecen  algunas
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autozerrelaciones significativas y solamente la suposicion (4) nos

da residuales no correlacionados

ORDEN #% AUTOCORRELACIONES %

.

Tabla (6.3.2) RAubocorrelaciones de los residuales obtenidos al
ajustar 21 MPE bajo las suposiciones (1), (23,
(4) sobre los errores mencionadas en la tabla{6.3.1)
(#) = autocorrelacién significativa

Las medidas de influencia(de Cook) y de discrepancia aque se
tienen para el modelo de rvegresidn lineal (Weisberg,S,) se
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calcularon tomando los resulbados con reserva, encontrando que
bajo la’'suposicien (1) la observacisn namero 1 es altamente
influyente y bajo la suposicisn (4) deja de serlo.

Dtrc:vesultado interesante es el aunento de significancia de
las estimaciones de Bw, M, 9 y ni al pasar de la suposicién (1) a

1a (4) acerca de los errores, como podewos verls en la siguiente

sabla.
SUPDSICION SUBRE LOS ERRORES
) @ @ @
Ba  0.63667 1.02535 0. 14264 0.00891
Bm 1.63034  1.54471  2.51699  2.07299
W z.6lee4  2.23285 214334 208283
a  1.68070  1l.sse3z  a.59954  2.14335
n 167387  R.AB600  S.44R1S  2.76518

Tabla (6.3.3) Valores del estadistico Tstudent para las
estimaciones de los paranetros del models MPG bajo

los diferentes supuestos de los errores citados en
1a tabla(6.3.1

€.4.— DISCUSION

Es muy probable que al no plantear uwn modelo que considers
diferentes clases de edad en la composicién de una captura, cuando
éstas estén presentes, de como resultado un medelo con  errores
autoregresivos (Nisbet y Gurney, 1983).En esta pesquerfa se tiene
que las capturas anuales comprenden principaluente peces de 1,2 y
3 afos de edad, y escasamente peves de 4 y 5 afos de edad. Las
edades mas abundantes en orden decreciente son 2,3,1,4 y 5. Esto
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puede ser una explicacién de’ la présencia de los  valores
significatives de las autocorrelaciones de orden 1, 2 y 3.
Mientras que para las autocorrelacionss negativas de orden 7 y 8
que también son grandes, al no encontrar una explicacién en la

distribucién de las clases de edad que aparecen en las capturas

anuales, es posible gue sea efecto de la variacién ambiental

La diferencia de las estimaciones obtenidas con los modelos
que tienen las suposiciones 1y 4 mencionadas anteriormente,dan
como resultado diferentes valores en los parametros de equilibrio
que se presentan en la tabla (6.4.1). La grafica de las curvas de
la captura en equilibrio contra el esfuerze de equilibrio,se
tienen en 1a figura (6.4.1), en donde podenos ver que si el modelo
correcto es el (4) y erroneamente trabajames con el (1), al
aplicar un esfuerzo de equilibrio igual o mayor que el esfuerzo de
equilibrio maxino(FRMS) correspondiente al modelo i, tenemos que

éste esta asociado & una captura de equilibrie menor a la Gptima.

modelo  RMS FRMS URMS BRMS
(1) 184.269  34.8920  5.3735 76.7259
¢4) 190,942  31.5903  6.0443 46.678)
Tabla (6.4.1) Valores de equilibrio para el modelo MP@ con las

suposiciones (1) y (4) citadas en la tabla(6.3.1)
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Figura (6.4.1) Curvas de valores de equilibrio para el medelo MPG
con los supuestos (1) y (4) para los errores,
citados en la tabla(6.3.1)



APENDICE A

APENDICE MATEMAT ICO

REFORMULACION DEL MPG

Al
La ecuacién diferencial oripinal para el nodelo de cracimiento
logistico generalizade es:

dB(E)/dt = aB™(t) — bB(t)

donde
ay b son positivas si 0(ndl

a y b son nepativas si n1

'
1a solueién de esta ecuacién es:

BUt) = Casb-(a/b-B) ™M enpt-bii-r) 323%™ @12
Aqui vemos que
B_= limite B(t) = (a/b)/*™™
o 11058
de donde
a/b = B
)

Para la captura en equilibrio tencwos la expresién (1.6.6):
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y como

dC/dB = 0 ==) B = (b/am "V

tenemos que la biomasa de equilibrio a la cual se
captura en equilibrio maxima es

P = (b/am ¥

o B i
'

siendo la capbura en equilibrio maximaz

c P

= ath/an) M= bbsam O
= BUE1-n1/n) (an/b) 4747

= BB_LC(1=n) /nyn®"*"™)

de donde se tiene que

b = (M/B_) tn™"/ (1-n)1
o’

obtiene

una

y asi la funcidn de produccién correspondiente al wodelo lopgstice

generalizado es:

aB™ - bi

B

= bL(a/b)B"-B]

= /B ) n™ 4/ (1) 1 £BA"E™-B
oo 3

MEA™ 4™/ (1mr) 1 L(B/B ) "~ (B/B_)1
C S

siendo esta expresién la correspondiente a la

a1

funcién  de



produccién asociada al modelo logistico reparametrizado de

seccion (2.1):
dB(t)/dt = GMIB(E)/B_1"- GMLB(t)/B_J
5 o

G = a1y

M = maxina captura en equilibrio

A.2 DEDUCCION DE LA EXPRESION (2. 4.4)

En esta seccién probamos que para el MPS de Schaefer,

anual bajo condiciones de desequilibrio estd dada po

(C1- -t
C, = FB_ [1-(C1-4M/F B IF )™ IntH) 1

donde
F=af,
B, BL1-FB_/4m
H, = 14D @xp(F =4M/B )1/ L14D3
D = B~ B_)/B_,
Bz B(E )

Demostracisn:
captura  anual

Obtendrenos la expresién para la
la biomasa al tiempo

primer affo. De acuerdo con (2.4.1),
'

Bet) = [B]}+ Aexpl~(4M/B_~F 36337
ot (R

dada por:

siendo

a2

1a

3

la captura

¢, durante el

esta



de donde

" . -

g, = J dCtty = F, Fmac =FB J:xmtexp(z‘:n ot

o o o

con
= = (B_-B }/B y ademds
os 0’ o

asi que

C, = FB, [6=(1/2 ) in1+D explz 3|1

= FB_{1-(1/2) 1n(C14D explz 31/L1+D 1)
™ 4 s 4 0

= FB_{1-(E1-4M/F B_IF,) 7 In(H )3
) PR 0

Esta axpresion para la captura anual es valida para cualquier afo
1=1,2,3,... debido a que no es acumulativa, solamente hay que

sustituir F,, B, H, por F,, B

» H, respectivamente.

o’

A.3 DEDUCCION DE LA EXFRESION (4.4.1)

En la deduccién de la expresien  (4.4.1), se considera
implicitawente que la biomasa cawbia en forma lineal en el
transcurso de cada affo.

La ecuacién diferencial que describe la evolucién de la biomasa de



la poblacién est

dBUE) /dt = GMLE(E)/B_3-BMIB(E)/BII — F(£)B(L) m———— A1)

una exp proxi ala ién (A.3.1) para el
iésimo aNo de explotacién suponiendo que durante dicho afo

Floyef,

sea  B= biomasa promedio durante el i-gsimo afto

entonces

B(t)dt

y adends consideraremos

By = [ 3™terde

(o

De la ecuacién (R.3.1) tenemo

dB(E) = [GM/B JB(t)dE - [GM/BRIB"(t)dt — F(E)B(tIdE

y como
't
c, F(6)BE)IdE
entonces:
B(t) - Bt ) = [GM/B_IF, - BM/BRIEY - C == (A.3.2)
(s ! s Lt (!

a4



En esta expresién B(t), Bt ) y B son no cbservables.
La captura por unidad de esfuerzo(CPUE) observable

wurante el afo i es:

t
0

u =/ (llfL)JlIF(E)E(t)dt
-1

0
= asf) tqf.!J’ B(t)dt = qb,
v, .

.

1

por lo cual

Ahora obtenemos B(t) y Bt ) a pactir de B
considerando el siguiente esquema de interpolacién lineal:

Bet, ) = (B_+Bpsa y By = (B ose
de donde:

B(t) - B, ) = (B ~B_)s2

y sustituyendo (A.3.3) aquf tenemos que:

B(E) - Bt ) = (U, - U_)/2q

Ahora sustitufmos (R.3.3) y (A.3.4) en (A.3.2):

_ - - nghyn
(- U_)/2a = [GM/qB U, — C[EM/Q"BJILT - C,

promedio

-~ (A. 3. 4)



Finalmente multiplicando ambos miembros por g y

término de error E, que incluya los

1legamos al modelo de regresién linea

- . . +
Yi ElKh szﬂz B-XL- EL

Y= -y 02

- s .
XL:_ Ut' xL: U\' Xil ‘:\.

B, =@M/B, B, = ~GM/q"BD,
s & 2

A.4 DEMOSTRACION DE LA EXPRESION (4.4.2)

En esta seccidn obtanemos la expresién:

errore

considerando un

de

observacidn,

B, = (3/2q)C/f, - (1/2a)C,/F,

Aqui consideramos un esquema doble de interpolacién lineal para la

biomasa.

La notacién utilizada agui corresponde a la definida en (A.3).

Prinerc suponemos que
B = (B + B)/2
s o * By
de donde: .

B, = 2B -
0 s

A4, 1)



mientras que para B, tenemos 1a siguiente expresién en términos

de las biomasas promedic B, y Bt ©
B = (B +EB)/e
0 [

sustituyendo dsto en (R.4.1) tenemos:

2B, - (B + Bp/2 = (/2)B_ - (i/2)F,
s s " P2 ' z

y sustituyendo (A.2.3) aqui tenemos:

B, = (3/2)U, - (1/2q)U, = (3/2q)C /f, - (1/2Q)C/F,
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APENDICE B

USD DEL PROGRAMA BIOMASA

DESCRIPGION DEL PROGRAMA

El prograna BIOMASA es un programa INTERACTIVO que contiene un
conjunto de DPCIONES que realizan una serie de tareas referentes
al modelo de produccién reparametrizado, definido por el  sistena

de ecuaciones diferenciales:
dB(E) /dt = GMEB(E) /B J-BMIB(E) /B Q™ ~F(£)B(E)
dEE) /dt = F(£)BE)

Cuando n toma un valor previamente fijade, al modelo lo
denoninamos Modelo de Produccién Simple (MPS), mientras que cuando
el parametro n no ha side determinado previamente, decimos gue se
tiene el Modelo de Produccion Generalizado (MPG).

Les paranetros del modele son B, B, M ayn, aque ya han

sido descritos en el capitulo 2, en donde ademas,se hace un

analisis del sistewa de ecuaciones diferenciales antes citado.

Las OPCIONES que constituyen el programa, asf como su estructura

se muestran en la figura (B.1).
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—— Estim. Inieial por Aprox. OPCION 3

Estimacién Nelincal

OPCION 5

Pruebas de Hipstesis

Simulacién de Biomasa y
Captura Anual

- OPCION 6

Grafica de Esfuerze,

Capturas y Biomasa

— FIN OPCION 7

1
Figura (B.1) Estructura de las OPCIONES que constituyen el
programa BIONMASA
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B.2 GUIA PARA LA UTILIZACION DEL PROGRAMA

E1 orden natural de los pasos a seguir en la utilizacién del

programa, es el siguiente:

ENTRADA DE DATOS

DEFINICION DEL MODELO

3._ ESTIMACION INICIAL

4._ ESTIMACION NOLINEAL DE PARAMETROS
S.._ PRUEBAS DE HIPOTESIS
6. SIMULACION DE BIOMASA Y CAPTURAS.

7._ FIN
La descripcién de estos pasos se da a continuacién.

ENTRADA DE DATOS
Al iniciar la corrida del programa, primeranente pregunta por el
ngnero de datos de captura y esfuerzo, que forman la muestra. Y a

continuacién pregunta por el dispositive de entrada de los datos,

que puede ser terminal o disco. de nuestra
darenos primero el affo correspondiente a la primera observacién y
enseguida las parejas de captura y cefuerzo por terminal, o bien
daremos el nombra del archivo de disco que contiene como primar
registro al afo de la primera observacién y las parejas de captura

y esfuerzo. En amhos casos ,se dan los datos con formato libre
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DEFINICION DEL MODELOD
Después de la entrada de datos,el programa pregunta por el modelo

de produccién con que se guiere trabajar.

Si nos interesa trabajar con el MPB, damos (MODELD) = 0, pero si
queremos trabajar con un MPS, daremos un valor (MODELQ) diferente
de 0, siendo el valor dado, precisamente el valor del parametro n
que queremos para el MPS de interés.

ELECCION DE OPCIONES

De aguf en adelante, el usuario debe definir las OPCIONES .segtn el

orden en que quiera ejecutarlas.

ESTIMACION INICIAL
ENTRADA DIRECTA. _Si conocemos o suponenos algun vector que pueda
ser utilizado como estimacién inicial, dste se da directamente a
través de la
OPCIDN 2 = PARAMETROS
BUSRUEDA ALEATORIA. Cuando la informacién que se tiene sobre el
vector de paranetros no es tan buena como para dar directamente
una estimacién inicial, pero es suficiente para tener para cada
parametro, un intervalo que lo contiene, entonces utilizawos la
GPCION 4 = EI POR BUSGUEDA .
en este caso, la informacién gue hay que proporciorar a la OPCION

es el intervalo de contencién para cada parametro. Adends, se
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tiene que indicar el namero de hisquedas a realizar por la OPCION,
el cual se recomienda que no sea menor que 100. Despuss de
efectuar el ntmero de bisquedas indicado por el usuarie, la OPCION
eligewomo estimacién inicial a aquella que tenga asociada la

menor SCE.

POR APROXIMACION. _En este caso no se requiere informacién previa
sobre el vector de parametros, excepto un valor para el parametro
n a traves de la OPCION i definida antericrmente, y posteriormente
dar la

OPCION 3 = EI POR APROXIMACION

ESTIMACION INICIAL PARA EL MPG._Si gueremos obtener una estimacién
inicial para @l MPG y no temewos informacién previa sobre 108
posibles valores de los parametros, entonces se recomienda seguir
1a siguiente estrategia:

Pasc 1._Fijar el parametra n = 2, con la OPCION 1 y obtenar una
estimacién inicial de B, By My q con la ORCION 3.

Paso 2._Dar estos valores junto con n = 2, como estimacion inieial

para el MPB, y estimar los parsmetros con OPCION S5, después de

haber redefirido el modelo con la OPCION 1. Si las iteraciones
convergen terminamos, y de no ser as{, continuamos con el

siguiente paso.

Paso 3._Tomar la estimacién inicial gensrada en el pase 1 y

estimar con la OPCION 5 los p del MPS




=2 , reducir 1y @ el valor de n tomando n
= 2.0, 1.6, 1.2, 0.8, 0.4 y estimar los parametros del MPS
correspondiente con OPCION 35, tomando como estimacién inicial en
cada caso, la estimacién nolineal dada por OPCION 5 en el caso
anterior. Finalmente elegir como estimacion inicial para el HMPG,

s Myaq, asi como el valor de n del proceso

1a estimacién de B_, B
o' P

anterior, con la menor SCE asociada.

Paso 4. _Si con la estimacién inicial para el HPG, generada en el
pasc anterior, las iteraciones convergen en la OPCION 5 a 1la
estimacién de los parauetros,entonces hemos terminado.Y de no  ser
as, vepetir el paso 3, tomando ahora valores crecientes

(2.4,2.8,3.2,3.6,4.0) para n a partir de n = 2,

ESTIMACION NOLINEAL Y PRUEBRS DE HIPOTESIS
Después de haber obtenide una estimacidn’ inicial, estimar
nolinealuente, los parametros con la OPCION 5, para el MPG o para
el MPS de interds, habiendo definido previamente el modelo con la

OPCION 1.

Dentro de OPCION 5 se genera la estimacién de parametros,as{ como
tambien de la matriz de .covarianzas asintética, la desviacién
estandar de las estimaciones de los parametros y el estadistico ¢

para la prueba de significancia de los parametros estimados.

Finalmente esta OPCION permite probar hipétesis lineales sobre los
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paranetros, de la form

: axg = b
siando A una matriz y b un vector que se describen en la seccién

t4.3)

SIMULACION DE BIOMASA Y CARTURAS
Una vez que henos estimado los parametros con la OPCION S, podemos
sinular biomasas y capturas anuales, para el modelo clegido y las
estimaciones de los pardmetros vesultantes en la estimacion, para
ésto hay que elagir:

OPCION 6 = SIMBYC
Adends, dentro de esta OPCION, podemos graficar la evelucién

trimestral de la biomasa y las capturas, as{ como tambien los

fuer y cap anuales .
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""OUIERE GRABAR ARCHIVO?? SI=1,N0=0

R_TESIS/BIOHASA/1 . .
SRUNNING 7127 - i

LECTURA DE DATOS
DAR NUH.DE PAREJAS ©

34

UNIDAD DE ENTRADA? TERHINALSS, DISCO=4

IENTRADA 4y 34,
DAR ARCHIVO DE LECTURA TESIS/DIATOS/0

QUIERE LISTADD DE VALORES(YsX) 7» ND=0» SI=1 i1
DAR DISPOSITIVO DNE SALIDAZ
SALIDAL tabla 5.1

QUE HODELD DE PRODUCCION USA 7
(BGRAL=0, FDX=1,» SCHAEFER=2) 72

ELEGIR DPCION @
1 = MODELO

DAR PARAHETROS

= ET LINEAL

= EI ALEATORIA
ESTIM.NOLINEAL

= STMULA RIOHASA Y CAPTURAS

= FIN 774

Nousun

QUE QUIERE IMPRIHIR??
DAR! (NADA=O0, TDDD=1, SOLO RESULTADO=2) 71

TAR NUM. DNE PUNTOS DE RUSQUEDA 77100

DAR INTERVALOS (MIN,HAX) DE RUSQUEDA PARA LOS PARAM.
PARA I= 1 DAR (HINCI),HAX(I)! 71005200

PARA TI= 2 DAR (HINCI) HAX(I)): 71005200
PARA T= 3 DAR (MINCI)/MAXCI): 750,150

PARA I= 4 DAR (HINCI),MAX(I3)! 70.001,0,1

SALIDR: kabla 5.2




QUIERE DTRA BUSQUEDA? NO=0, SI=T #70 .

. ELEBIR DPI:IE\N 3

ODELO
3 DeR PARAKETROS
3 = EI LINEAI
4 = ET ALEATURXA
- 5 = ESTIN,NOLINEAL
- & = SIMULA BIDMASA Y CAPTURAS
7 = FIN 775

DISPOSITIVO DE SALIDA DE ITERACIONES Y ESTIMACIONTT
(NINGUNO=0y SOLD TERMINAL=1, TERMINAL E THPRESORA=2 771

SALDA: tabla 5.3

ELEGIR DPCION
1 = HODELO

DAR PARAHETRDS
ET LINEAL

18
ESTIH.NOLINEAL
SIHULA mnm\sA Y CAPTURAS
FIN 797 4

QUE HORELO DE PRONUCCION USA 7
(BRAL=0s FOX=1, SCHAEFER=2) 70

Raul PASAMOS DEL MP5 DE SCHREFER AL WPa

ELEG:

1= -
- 2a

3=

4=

.S = ESTIM.NOLINEAL

& = SIHULA RIOMASA Y CAPTURAS

7 = FIN 775

DISPOSITIVO DE sm_ma . IYFRREIDNES Y ESTIMACION??
(NINGUND=0, SOLO TER ERMINAL E IMFRESORA=2 771

ShUIDA : tabls s.w

"QUIERE PRUERAS

E WIPOTESIS LINEALES? DAR(ND=0, SI=

_BUIERE THPRESION

SALIDA L tabla 5.1.5

¢ DAR(NO=0, SI=1) 71

%6




QUIERE OTRA PRUERA? TAR(NO=0, § -
ELEGIR OPCION )

2 DAR PaRAHETROS

= EI LINEAL

= EI_ALEATORIA \
= ESTIN,NOLINEAL i
= STHULA BIOMASA Y CAPTURAS

= FIN 776

NOUsWNS

DAR UNIDAD DE SALIDA (TERM,=4, IMPRE.s7) 76 |

SALIDA ;. tabla 546

GIYTERE 07RO LISTADO? (NO=0,SI=1>?

QUIERE GRAFICA DIE STMULACIONES TRIHESTRALES Y
(OBSERVACIONES ANUALEST DAR(ND=0 7794 -

SALIDA @ erafica 3Ll

eLeoTR OPCION ¢ H
= HODELD ;
nAR PARANETROS H
ET LINEAL H
EI ALEATORIA |
ESTIH,NOLINEAL i
SIMULA RIOMASA Y CAPTURAS H
FIN 717 h

REREX]

NousuNe

$E
RYE®

JEND SESSION 7123 ET=13159123.9 PT=31:17.9 10=6.5 f
JUSER = MEBO 22:11122 09/04/86 !

4i24,6 PT:

114.9 10=0.8
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