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UN MODELO ESTOCASTICO DE PESQUERIAS

Carros E. D’ATTELLIS *

Carros G. D.
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SUMMARY

Based on the Schaefer production model, an stochastic model is described, that is
a model in which noises perturbing biomass and measurements are considered, serving
to describe random variations in mortality and recruitment as well as some inaccuracies
in measurements taken. The model is discrete, linear and adaptable, and the parameters,
biomass and noises intensities are restimated with each new measurement obtained.
The problem of regulation is solved, on the basis of the model described, through
fishing effort that should be applied to keep biomass close to equilibrium. Computer

effected simulations are presented.

1. Introduccién

En [1] Beverton y Holt y en {2] Ricker se han
estudiado modelos detallados aplicables a pesque-
rias de las cuales se dispone de datos sobre la mor-
talidad y crecimiento. Existen otros modelos mas
simples propuestos por Schaefer [3, 4], Pella y
Tomlinson [5] y Fox [6] los cuales pueden uti-
lizarse ccn menor informacién y cuando desea
realizarse una regulacién, es decir, mantener la
biomasa en un entorno del estado de equilibrio.
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Estos modelcs simples calculan los efectos de
la pesca en la poblacién, para estimar la relacidn
entre la magnitud del “stock” sostenible, los li-
mites de captura, el esfuerzo a aplicar, y en al-
gunos casos, la edad y talla de la captura permi-
tida. ([cf. 2, 7, 8, 9] Ricker, Dickie, Gulland,
Schaefer y Beverton).

En este trabajo utilizaremos ¢l modelo desarro-
llado por Schaefer [10]. La variable basica en

Trabajo subsidiado en parte por la Comisién de Investigaciones Cientificas de la Provinciade Buenos Aires.
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este modelo es la biomasa P, la cual se considera
incrementada por el reclutamiento y por el cre-
cimiento individual, y disminuida por la mortali-
dad natural y por la pesca.

La biomasa P es desconocida y sélo puede ser
determinada a través de la captura; la relacidn
entre ambas estd dada por la siguiente expresidn:

C = gfP

donde ¢ es el coeficiente de capturabilidad y | es

el esfuerzo pesquero. No obstante C incluye un

error de observacién que trataremos mas adelante.

El modelo de Schaefer esid dado por la siguien-
te ecuacién:
dr

Wer——aPz—qu

donde b es la tasa de crecimiento y @ la de morta-
lidad.

Tanto en este modelo como en las variantes ci-
tadas no se contempla ninguna variacién ni osci-
lacién, como se observa en la figura 1, en la que
se muestra el crecimiento de la biomasa P segdn
el modelo P =100 P — P? tomando como valor
inicial el 20 % del nivel de equilibrio.

il equilibrio
£00 : :
50
-t

e 1y

Este comportamiento mondtono significa un
comportamiento irreal de la biomasa en el modelo
(fcf. 11, p. 9401 Walter).

El modelo aqui propuesto es de naturaleza es-
tocastica, dado que intervienen perturbaciones
aleatorias en el sistema y en las mediciones, con-
sideradas como ruidos actuantes en las ecuaciones
cuyas intensidades deberdan determinarse basindo-
s¢ en mediciones realizadas previamente, o sea ba-
sandose en la historia del sistema.

Todos los modelos hasta aqui considerados se
dufinen como continuos en el tiempo (i.e. ecuacio-
ciones diferenciales), pero la accién sobre el siste-
ma {vufuerzo) como las mediciones efectuadas
(provenicntes de muestreo) constituyen un con-
j reto; de esta manera consideramos un mo-
voto, es decir, dado por una ecuacién en
difercacies. Schnute [12] utilizd también un mo-

dele discreto pero en un contexto distinto al aqui
considerado.

A pesar de que el modelo de Schaefer es no li-
neal, por tratarse de un problema de regulacién,
emplearemos un modelo lineal que represente la
situacién en un entorno del estado de equilibrio,
en principio desconocido.

La utilizacién de un modelo con las caracteris-
ticas establecidas permititd el disefio de politicas
pesqueras 6ptimas, con la ventaja de que con el plan-
teo formulado las decisiones sobre el esfuerzo pes-
quero son tomadas basindose en un modelo que se
va adaptando a la realidad con cada nueva medi-
cién realizada, es decir un modelo adaptativo
([cf. 13] Walters y Hilborn).

El esquema general es el que muestra la siguiente
figura:

variaciones
aleatorias .

esfuerzo pesqueroggr,i_____
1 SISTEMA |

ruido
mediciones

CONTROLADOR R atant '- TDENTIFICADOR '

En el bloque “identificador” se incluyen las es-
timaciones de la biomasa, los pardmetros del sis-
tema, el punto de equilibrio y las intensidades de
los ruidos que intervienen en el sistema y sobre las
mediciones. En el blogue “controlador” se calcula
el esfuerzo pesquero éptimo.

2. Estimacion de la biomasa y de los
parametros

Consideramos la dindmica de la poblacién me-
diante el sistema lineal, discreto y estocdstico:

Prsy =& pg + Bur+ &

Vi = px + &
donde
pr ¢ desviacién de la biomasa con res-
pecto al equilibrio
ur : esfuerzo pesquero
& ¢ ruido blanco gaussiano
& ¢ ruido blanco gaussiano que afecta

las mediciones

pardmetros desconocidos, sobre los
que se hace la hipétesis de que per-
tenecen a un par de intervalos dados.

a, B
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El estado inicial po se supone gaussiano con valor
medio po y varianza o, ademés se supone P(yi| pr)=
N (pr. 09 v P(pilo, B, prot) = N (0pi-t + By, 08) 5
entonces los estimadores de méxima verosimilitud

P 0y B se obtienen minimizando la siguiente fun-
cidén: ([cf. 14] Bar-Shalom).

Ly (pl,-«-, P, & ﬁ) =
__ _-n-1 _-n-i n (yh - Pk)z
= (2mo) " og o0 exp { k=1 T
(pr — & pry — B ug1)? (po— Po)zl
T 20; 2 ]

Las estimaciones deseadas satisfacen L. (P, ...,
pn, , B) = minimo, y derivando se obtiene el siste-
ma de ecuaciones de verosimilitud que representa-
remos por

2.1
(2.2)

Bn ¢ Zy = qu

Dn *X = Tn

pa)y x' = (o B).

La solucién al problema estd dada por el siguiente
mecanismo iterativo:

donde z, = (po pi ...

1) Se fijan limites razonables para la variacién
de los pardmetros, y se toman dentro de ellos /Yalo-
res iniciales; se resuelve (2.1), obteniendo asi z,”.

2) Usando 7,'" se resuelve (2.2). Sea x* la solu-
cién. Entonces la nueva estimacién X de los pars-
metros es x'” si estdn dentro de los limites fijados,
y en caso contratio, se utiliza como estimacién el va-
lor méds préximo a x"' dentro de los limites consi-

derados.
3) Reemplazando X" en (2.1) se obtiene z,?

4} Calcular la nueva estimacién de x como en 2)
y asi sucesivamente,

5) Las iteraciones finalizan cuando

R e

7]

< A
donde A es un numero preestablecido.

Cuando se decide que los pardmetros son sufi-
cientemente buenos, se puede utilizar un filtro de
Kalman [15] para la estimacién de los estados, to-
mando como verdaderos los pardmetros calculados.
El método tiene la ventaja de que permite estimar
la biomasa desde que se comienza el estudio, y que
su convergencia a los valores reales es suficiente-
mente rapida (ver § 6, graficos B1 a B6).

3. Analisis de los efectos causados en las
estimaciones por valores errdéneos
de las covarianzas

Se estudia en esta seccidn el efecto que produce
en la salida de un filtro de Kalman, la utilizacién
de covarianzas errdneas tanto en los ruidos del sis-
tema y de las mediciones, como en la de la condi-
cién inicial.

Emplearemos el sistema discreto utilizado ante-
riormente, suponiendo que las covarianzas reales de
los ruidos del sistema y de las observaciones son
Q =1, R = 1, respectivamente. La covarianza de la
condicién inicial Zo, la dejaremos fija (Z;=0,5)
por ahora, para analizar los efectos producidos por
variaciones en Q y en R solamente.

Bajo las condiciones anteriores, el filtro Sptimo
da la siguiente covarianza de error de estimacién X,

k 0 1 2 3 4

: (3.1
1,20
Naturalmente estos valores corresponden a las in-

tensidades de los ruidos utilizados, pero si reduci-
mos ambas a 0,1 resulta

kK 0 1 2 3 4

z 05 1,12 1,19 1,20

(3.2)
zZ 05 013 0,12 0,12 0,12

es decir que se ha reducido también en un factor
10 la covarianza del error.

Tomaremos como O6ptimo el comportamiento
descripto en la tabla (3.1), es decir con Q = R = 1.
Para estudiar los efectos producidos por la utiliza-
cién de Q y R incorrectas, se calcula: 1) la cova-
rianza del error de la estimacién dada por el filtro
cuando se usan los valores erréneos de Q y R.
2) la covarianza del error real, basado en el cono-
cimiento de las verdaderas Q y R y en el hecho de
que tanto la ganancia como la matriz de transicién
del filtro sufren una desviacién de sus valores 6pti-
mos debido justamente a los errores cometidos ([cf.
16] Heffes).

En las tablas C1 a C10 (ver §6) se muestran las
salidas correspondientes a diez casos distintos, en
los que se mantiene fijo o = 0,5 y se varia Q y R.

Las conclusiones que se pueden obtener de las
mismas son las siguientes: (a) el valor estacionario
%, (covarianza real) es significativamente préximo
al valor éptimo en todos los casos considerados. (b)
si las intensidades de los ruidos son menores que
las reales, X, (covarianza calculada) toma valores
menores que los reales .. (c) por el contrario, ma-

yores intensidades que las reales conducen a que
o> X,
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b

Lo importante de estas dos ultimas conclusiones
es que los valores estacionarios resultan menores
que Z, en el caso (b) y mayores en el caso (¢); €s
decir, que la diferencia no disminuye en estos mo-
delos, comportamiento que los presenta como dife-
rentes al ejemplo de Heffes [16].

Es importante entonces el problema de identificar
correctamente tanto Q (intensidades del ruido sobre
el sistema) como R (intensidad del ruido sobre las
mediciones) . De esto nos ocuparemos en § 4.

Influye més el error sobre Q que sobre R en la
aproximacién de Z. a XZ.; asi se obtienen resulta-
dos mds aproximados cometiendo un —10 % de
error en Q y -60 % en R, que con —60 % en Q y
—-10 % en R (tablas C6 y C10); mejor con 10 %
en Qy60% en R que con 60 % en Q y 10 % en
R (tablas C7 y C8); mejor con 0 % en Q y —90 %
en R que con =90 % en Q y 0 % en R (tablas C4
y C5).

Hemos analizado hasta aqui las diferencias que

se aprecian cuando se cometen errores en las inten-
sidades de los ruidos del sistema y de las medicio-
nes, pero manteniendo las caracteristicas del estado
inicial constante. En las tablas C11 a C18 se mues-
tran algunos casos en los que variamos la covarian-
za de la condicién inicial. Se infiere de ellas que no
's mucha su importancia en la diferencia 3, — 3i;
n efecto, una diferencia de == 60 % se hace casi
.2ro rdpidamente si Q y R estdn bien identificadas
1tablas C14 y C15). La misma conclusién se obtie-
ne comparando las tablas C16 con C17, y C13 con
£218.

4. Identificacién de las intensidades
de los ruidos y filtrado adaptativo

Consideramos el sistema con las siguientes cons-
tantes

preg = 0,6065 pr — 3,5415 ur + &
w=pr + &
donde &, ¢x son ruidos blancos con intensidad 1.

Para calcular el filtro supongamos en cambio
que las intensidades de & y ¢ toman distintos va-
lores, ambos diferentes de 1.

No es importante considerar el término en uy
puesto que lo dnico que agrega es el mismo término
en la ccuacién (4.1), de manera que supondremos
que el esfuerzo pesquero no varia de su referencia
en todo el periodo considerado.

Supondremos que el estado inicial es aleatorio
con media nula y varianza . Si K es el valor es-

tacionario de la ganancia, las ecuaciones del filtro
son
pe=0
AN
Pt = 0,6065 pr + K (vi — p)
y el término
A~
Vi = Y — Dk
es la innovacién en cada paso.

(4.1)

1
Clz'ﬁ EIN Vi Vig

las estimaciones de Q y R estdn dadas por ([17]
Mehra)

A = 0,6065

~ 1
M:KC(]‘}‘ZC]
A ~ ~
R:Co—M

’~ A ~ ~
Q=M—A*(1—K\M— A*K*R

Los valores de Q y R se eligen de acuerdo al si-
guiente criterio: la sucesién de innovacién v debe
ser blanca, lo cual es una condicién necesaria y su-
ficiente para la optimalidad del filtro ([18]Kailath).
De esto nos ocuparemos en el pardgrafo siguiente.

Se observé que las estimaciones obtenidas de-
penden de los valores iniciales fijados.

5. “Test” para decidir sobre la optimalidad
del filtro

Como fue establecido en el pardgrafo precedente,
el criterio para decidir sobre la optimalidad del es-
timador, es que sea una sucesién ‘“blanca” el pro-
ceso de innovacién. El método que utilizaremos pa-
ra verificar si es 0 no blanca dicha sucesién es el
siguiente:

a) calcular la funcién de autocorrelacién;

b) calcular el espectro de potencia;

c) establecer un intervalo de confianza, y veri-

ficar con él si el espectro es suficientemente
plano.

Dado que no es posible, por razones de calculo,
utilizar un intervalo muy grande de definicién de
la funcién de autocorrelacidn, se presenta el proble-
ma de determinar la transformada de Fourier de
una funcién en base al conocimiento de la misma
en un intervalo [-r, 7]. Para solucionar dicho pro-
blema usaremos el método “de las ventanas”, que
consiste en elegir una funcién par w(f) tal que
w(t) = 0 para |t|>r, cuya transformada de Fourier
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W(w) esté suficientemente concentrada en el origen
y que verifique

x

1 .
P f W(w) do=1.
Existen distintas funciones ventanas para resol-

ver el problema; por ejemplo, la de [19] Bartlett y
la de [20] Papoulis.

6. Simulacién

Consideremos el modelo de Schaefer con los si-
guientes parametros (ver Walter [21]).

p=p—001p—01fp
y supongamos el punto de equilibrio

fo=16
Up=4,0

donde f indica el esfuerzo pesquero y U la captura
por unidad de esfuerzo.
De lo anterior resulta que el punto de equilibrio
para la biomasa es
Uy
pa = —— = 40.
T

Dado que se trata de un problema de regulacién
v por lo tanto se trabaja en un entorno del punto

de equilibrio, se linealiza la ecuacién v se discre-
tiza. De este proceso resulta

pr = 0,6065 pr. — 3,5415 uy
V& = Pr

donde pr y ux son las desviaciones de la biomasa v
del esfuerzo pesquero con respecto al puato de
equilibrio preestablecido.

Definimos el siguiente costo asociado a la ope-
racién

J =%k [pk + 0,1 ui],

y calculamos el esfuerzo pesquero ux en los distin-
tos periodos de tal manera que minimice el costo J.

Aplicando la teoria de regulacién 6ptima ([cf.
22] Kalman) obtenemos los resultados que se con-
signan en las tablas Al a A3.

Si el esfuerzo pesquero éptimo calculado produ-
ce una rapida regulacién del sistema, y si los por-
centajeg de variacién del esfuerzo son demasiado
altos, es decir si no se dispone de equipo para in-
crementarlo en los porcentajes hallados, o si se con-
sidera excesiva la capacidad dejada ociosa si se dis-
minuye de acuerdo con los porcentajes negativos
calculados, entonces se puede corregir el costo J aso-
ciado al proceso, modificando sus coeficientes para
lograr un compromiso entre la velocidad de la regu-
lacién y el monto del esfuerzo pesquero.
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U(0), Y(O), F, G, sV, SW, SO, X(O)

Uy, Y(O), F, G, 8V, SW, SO, X (0)

4.5 45.1 8 =3 .1 .1 .1 45 4545.1 .8 -3 .1.5.145
INTERVALO DE F (.4,1) INTERVALO DE G (-6,0) INTERVALO DE F (.4.1) INTERVALO DE G (-6
DELTA = .001 DELTA = .00l

N F G Z(Ny X(N) Y(N) UN+1) N F G  ZN) XNy Y(N) UIN-D
0 0.800 -3.000 45000  45.100 0 0.800 -3.000 45,000  45.100

1 2 0800 -3.000 16229 11405 11.448 4307 12 0800 -3.000 21.842 11410 11.604 5.796
2 12 0610 -3556 -8.328 -8315 -8.320 -1.421 2 36 0641 -3611 -12.854 -13.591 -13.637 -2.274
3 2 0609 -3.553  0.034 0023 0084 0006 3 2 0640 -3613 -0071 -0.155 0.176 -0.013
4 2 0609 -3550 0021 0027 0037 0004 4 2 0638 -3616 -0018 -0020 0011 -0.003
5 2 0608 -3548 0017 -0012 0031 0.003 5 2 0636 -3617 0008 0047 0264 0.002
Ap. Al Ap. A2

U0). Y(O).F, G, SV, SW, SO, X(0) U(0), Y(0),F, G, SV, SW, SO, X(O)

45451 .8-3 1.5 .145 : 45451 .8-3 .1 .5.145

INTERVALO DE F (.4.1) INTERVALO DE G (-6,0) INTERVALO DE F (.4.1) INTERVALO DE G (-6,0)
DELTA = .001 DELTA = .0001

N F G ZMN) X(N\N)  Y(N) UN+1) N F G Z(N) X(®N) YW®N) UN+D
0 0.800 ~3.000 45000  45.100 0 0.800 -3.000 45000  45.100

I 2 0800 -3.000 11.750 11281 11.324 3.118 1 2 0800 -3.000 21.83 11400 11507 5.795
2 4 0593 -3415 -3940 -3.965 -3940 -0.680 2 49 0.627 -3.593 -13.259 -13.610 -13.462 -2.305
3 2 0593 -3419 0059 0007 0062 0010 3 18 0621 -3599 -0.122 -0.033  0.144 -0.021
4 2 0593 -3419 0170 0161 0177 0029 4 3 0620 -3598 -0.000 0.066 -0.001 0.000
5 2 0593 -3419 -0016 -0.054 -0.017 0.003 5 3 0619 -3596 0018 0081 0324 0.003
Ap. A3 Ap. A4

u0),Y(O),F, G, SV, SW, SO, X(0O)
116 1.4 .8 -3 .1 .1 .
INTERVALO DE F (.4,1) INTERVALO DE G (-6,0)

DELTA =
N F
0 0.800
1 2 0400
2 14 0.565
3 5 0575
4 6 0602
5 5 0.613
Ap. A3

.0001

G

-3.000

0.000
-3.311
-3.313
-3.299
-3.262

1.3

Z(N)

-0.182
-0.586
—0.711
-0.805
-G.831

X(N)
1.300
~0.408
-0.609
-0.767
-0.822
-6.871

Y(N)
1.400
-0.363
-0.586
-0.711
-0.808
-0.832

UN+1)

0.115
0.112
0.111
0.102
C.143

U(0), Y(O), F, G, sV, SW, SO, X(O)
115 1.4 .8 -3 |1 .
INTERVALO DE F (.4,1) INTERVALO DE G (-6,0)

DELTA =

N F

0.800
0.800
0.728
0.615
0.634
0.609

Gt LN —
GO N

Ap. A6

.001

G

-3.000
-3.000
-4.177
-3.127
-3.279
-3.117

113

Z(N)

0.602
-0.116
—C.390
-0.627
-0.665

X(N)
1.300
0.430

-0.119

-0.417

-0.629

—0.708

Y (N)
1.400
0.500

-0.116

-0.377

-0.636

-0.645

UN+1)

0.115
0.112
0.111
c.102
0.143
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f

0.8}
0.610 0.609 0.608 . 0.608

0.6065) - —=J-——=pm=—mprrTTp=———my .

3.566 3.553 3,550 3.548 3.547
3.5415bk == - --;-—---—------Tr-"

3.0

Apéndice Bl
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0.8 0.641 |
0.640 0.638 0.636 0.635

0.6065k< = = <] == - J-- -.-..---:?T.-_ --

t
1 2 3 y 5
o' =0.1
ti
0’ =0.S
0’ =0.1
o
A=0.001
g
3
8.611  3.613 3 416 3.617
3.5415 |- - - frem—m=n —r T
3.0
-
1 2 3 y 5

Apéndice B2
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0.8

0.6065

2
=O_
OE 5
0’ =0,1
¢
02 =0.1
0
A=0,001
g
r
3.415 - 3.419 3.419 3.419
3.54]6F "~ mooooce—memgo o om - — - -—-
3. 04

Apéndice B3
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i
3
0.8
w7 0.621 0.620 0.619
0.6065k- - - e ————t———a
1 2 3 g
0’ =0.1
E2
G =03
o’ =0.1
o
A=0.0001
g
3.593  3.599 3.598 3.596
35415 - AT T T
3.0
] 2 3 1

Apéndice B4
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f
A
0.8
0.6065 e - - cem e ce s cs e e e o eome s = - - -
1 2 3 4

o’ =0.1
3
o =0.1
t
¢’ =0.,1
[}
A=0.0001

g

3.6415

3.0

e T T

a

1
3.313 3.299 3.262

3.311

Apéndice B5
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3.5415 -

‘ . 3.117
3.0 8.279

3.127
a ooy
1 2 3 4 5 ¢
6 =0.1
3
g’ =0.1
¢
0! =0.1
1]
A=0,0001
Jf
0.8 0.728
\ 0.615 0.634 0.609
0.6065F ===t maemfom-- - - T e— _ -
1 2 3 4 5 ¢

Apéndice B6
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14

14
a

<
—

-
-

ot
-~

Za

ts

14
H

a

[
A

Ct

C2

C3

C4

C5

4

b4

0,98 1,00 1,00
1,15 1,22 1,22

1,00
1,22

124 135 137
1,13 1,20 21

1,37
1,21

=11 R=16

M4

1,73 184 1,85
1,12 1,20 1,20

1,85
1,20

A A
Q=16 R=1,1

14

14

0,59 0,60 0,60
1,14 1,19 1,20

0,60
1,20

A A
Q=05 R=05

4

L4

0,52 0,52 0,52
1,12 1,21 1,22

0,52
1,22

Q=04 R=09

C6

Cc7

C8

C9

C10
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o7

> 0,74 0,74 0,74 0,74
oM 1,16 1,20 1,20 1,20
A A
Xe=05 X=065 Q=065 R=04
pop 0,92 0,94 0,94 0,94
S 1,13 1,19 1,20 1,20
A A
=05 =065 Q=08 R=07
Ze 1,49 1,57 1,58 1,58
pows 1,12 1,19 1,20 1,20
~ A
=05 =08 Q=13 R=15
pon 1,16 1,19 1,20 1,20
Sa 1,12 1,19 1,20 1,20
A as
I=05 =08 Q=1 R=1
> 1,06 1,18 1,19 1,20
o 1,13 1,19 1,20 1,20
. A A
S=05 ¥=02 Q=1 R—=1

(8

C12

C13

C14

Ci5

e 0,69 0,69 0,69 0,69
Za 1,18 1,20 1,20 1,20
A A
X=05 =08 Q=06 R=04
Ze 0,64 0,69 0,69 0,69
e 1,12 1,20 1,20 1,20
A A
=05 =02 Q=06 R=04
Z. 1,36 1,56 1,58 1.58
poR 1,14 1,19 1,20 1,20
A A
=05 =02 Q=13 R=15

C16

C17

C18
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