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RESUMEN

En el presente trabajo se hace una revisién del proceso de formulacién de
modelos matematicos empleados para la estimacién de pardmetros utillizados
en dinamica de poblaciones, haciendo un especial énfasis en los métodos
generalmente utilizados en la resolucién de los problemas inversos en modelos
de dinamica de poblaciones de peces.

En la primera parte del trabajo, se hace una clasificacién de los modelos
matemdticos (directo e inverso), centrdndose el estudio en la solucién de
problemas inversos.

Se tratan los algoritmos de optimizacién tales como los métodos de New-
ton, Quasi-Newton, Gradiente Conjugado, ademas de algoritmos de optimi-
zacién libres de derivadas.

Por otro lado, se estudia el proceso que muchas veces resulta no tan
evidente, como es el proceso y la eleccién del método de estimacién. Para
ello, son considerados en este estudio los métodos de minimos cuadrados y
mdxima verosimilitud.

Se hace una comparacién de los métodos de optimizacién y estimacién
para. determinar la mejor eleccién al momento de estimar los pardmetros de
un determinado modelo.

Finalmente, estudiamos una aplicacién de lo anteriormente descrito, no-
tando cémo incluso la eleccién de los datos influye en los resultados de forma
significativa por lo que es importante considerarlo en €l estudio.
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Capitulo 1

Introduccion

En modelamiento matemaético, la estimacién de parametros a partir de
datos observados, se denomina problemas inversos. Hadamard (1902) propu-
so que los modelos de fenémenos fisicos deberian cumplir con tener solucién,
la cual ademas deberfa ser unica y depender continuamente de los datos ob-
servados. Sin embargo, cuando se trabaja con modelos fisicos (o biolégicos),
los problemas inversos son generalmente mal planteados, de manera que la
solucién puede no existir, no ser tinica o no ser estable. La razén podria ser la
existencia de soluciones fuera del espacio de pardmetros con sentido fisico o a
que las relaciones no lineales en los modelos introducen compensaciones entre
los parametros proporcionando muchas soluciones aceptables. Adicionalmen-
te, la discretizacién que suele realizarse para encontrar soluciones numéricas
puede conducir también a inestabilidades numéricas que hacen que este ti-
po de problemas sean ademss mal condicionados. Sin embargo, es posible
introducir informacién adicional (e.g. restriccién del espacio de parametros,
suavizamiento, penalizaciones por incremento de complejidad o nimero de
pardmetros) que permita convertir el problema inverso en bien planteado.
Estos procedimientos, denominados regularizacion, permiten adicionalmente
prevenir el riesgo de sobreparametrizacién en los modelos. Sin embargo, a
pesar de lograr definir un problema bien planteado, es posible no encontrar
la solucién 6ptima si no se utiliza un algoritmo de optimizacién eficiente
para el problema en particular. Esto es particnlarmente un problema cuan-
do software tipo caja negra son usados para la optimizacion y el problema
no cumple con las condiciones que necesita el algoritmo para asegurar la
convergencia a la solucién doptima. En este sentido, es importante analizar



las caracteristicas de los problemas inversos impuestos por la estimacién de
parametros en modelos de dindmica de poblaciones, de manera que se pueda
tener mayor confianza en los pardmetros estimados, los cuales suelen tener
una interpretacién biolégica directa y son importantes para la evaluacién y
el manejo de recursos pesqueros.



Capitulo 2

Objetivos

2.1. Objetivo general

Comparar la aplicabilidad y eficiencia de diferentes algoritmos de opti-
mizacién para la solucién de problemas inversos en modelos de dindmica de
poblaciones.

2.2. Objetivos especificos

1. Implementacién computacional de un modelo de dinamica poblacional
de un stock marino en AD Model Builder.

2. Comparacién de eficiencia de diferentes algoritmos de optimizacién (al-
goritmos clésicos y algoritmos evolutivos).



Capitulo 3

Revision de Literatura

3.1. Modelo matematico

Un modelo es la descripcién matematica de un proceso real (Walter &
Pronzato, 1997). Sirve para entender a profundidad un fenémeno (fisico,
quimico o biol4gico). Sirve para estimar, a partir de medidas indirectas, can-
tidades para las cuales no se tiene disponible informacién, y para predecir
comportamientos a corto o largo plazo.

Un modelo matematico es la relacién entre datos y pardmetros. Es una re-
presentacion idealizada de un fenémeno tal que las desventajas de la abstrac-
cién excesiva es balanceada con una sobreabundancia de detalles (Gallucci
& Quinn, 1979), y puede ser representado como:

G(m) = d, (3.1)

donde G es el operador que relaciona el modelo m y el conjunto de datos
observados d (Aster et al., 2005).

En modelamiento matemadtico de sistemas fisicos y biolégicos existen dos
formas de estudiar un fenémeno, mediante el problema directo y el problema
inverso.

3.1.1. Problema Directo

Resolver un problema directo significa predecir los valores libres de error
de los pardmetros observados, d (3.2), que deberian corresponder a un modelo



dado, m.
m > d = G(m) (3.2)

donde d = G(m) es una notacién corta para el conjunto de ecuaciones
d; = Gi(my,my,...) parai=1,2,....
El operador G, usualmente no lineal, es llamado el operador directo.

MODELO

Figura 3.1: Problema Directo: Prediccién de datos basandose en un modelo.

3.1.2. Problema Inverso

La teorfa del problema, inverso es la teoria matematica que describe cémo
la informacién de un sistema parametrizado (fisico o bioldgico) puede ser
derivado de los datos de observacidn, relaciones tedricas entre los pardmetros
del modelo y los datos, y la informacién previa (Tarantola, 2005; Tarantola,
2006).

En ese sentido, los métodos inversos estan recibiendo mayor atencién en
ecologia marina (Dowd & Meyer, 2003).

El problema inverso consiste en utilizar el resultado real de algunas me-
didas para deducir el valor de los pardmetros que caracterizan el sistema
(Monett & Burkhard, 2004).

El problema inverso contrasta con el problema directo, donde se predicen
los datos a partir de los pardmetros y de un modelo. Normalmente el problema
inverso es mds dificil de resolver que su correspondiente problema. directo
(Gasulla Forner, 1999).

Menke (1989) dice que el problema inverso es simplemente el conjunto
de métodos usados para extraer informacién 1itil de nuestro entorno a partir
de medidas fisicas o datos. La informacién 1til vendrad especificada como
valores numéricos de alguna propiedad de este entorno. Estas propiedades
también se referirdn como parametros del modelo. Se presupone que hay
algin método especifico (normalmente una teoria matematica o modelo) que



relaciona los pardmetros con los datos, aunque por lo general, este no es tan
evidente y/o est4 encapsulado en algiin software, que por su uso cotidiano, se
terminan usando como caja negra, olvidando aspectos esenciales del proceso
de optimizacién (como por ejemplo, verificar si los datos ingresados al modelo
cumplen con las condiciones minimas de uso).

DATGS MGODEIG

Figura 3.2: Problema Inverso: Estimacién de pardmetros.

Para el estudio de dicha caja negra, estudiamos los fundamentos del pro-
ceso de optimizacion, asi como la eleccién del método de optimizacion y el
método de estimacién.

3.2. Fundamentos de optimizacion sin restric-

ciones

En optimizacién sin restricciones se minimiza una funcién objetivo que
depende de variables reales irrestrictas sobre todo el dominio de la funcién.
La formulacién matematica es:

min f(z) (3.3)

z€R™

donde x € R™ es un vector real con n > 1y f: R® — R es una funcién suave
(suficientemente regular).

Definicién 3.2.1. Se dice que una funcién f : R® = R es continuamente
diferenciable cuando es diferenciable, con derivada continua. A las funciones
continuamente diferenciables también se les llama de clase C* o suaves.

Se dice que una funcion f : R* — R es dos veces continuamente di-
ferenciable o de clase C% cuando es dos weces diferenciable, con derivadas
continuas.



Definicién 3.2.2. Un punto z* es un minimo global si f(z*) < f(z) para
todo x € R™. Este punto es un minimo local si existe una vecindadV de x* tal
que f(z*) < f(z) para todo x € V. Andlogamente, es un minimo local estricto
st eziste una vecindad V de z* tal que f(z*) < f(z) para todo z € V\{z*}.

De la definicién dada anteriormente, pareciera que la nica manera de
saber si un vector z* es minimo local es examinando todos los puntos en
las inmediaciones de este. Si la funcién f es suficientemente regular, existen
modos eficientes y practicos de identificar minimos locales. En particular, si f
es dos veces diferenciable, puede decirse si x es un minimo local examinando
su gradiente V f(z) y su hessiano V?f(z).

Teorema 3.2.1. (Teorema de Taylor) Sea f : R* — R continuamente dife-
renciable y p € R™. Entonces tenemos que

flz+p)=flz)+Vf(z+ip)'p (3.4)

para algint € {0,1). Mds aiin, si f es dos veces continuamente diferenciable,
se tiene que

Vf(x+p)=Vf(x)+/01V2f(z+tp)pdt, (3.5)
Y que
fatn) = f@)+ Vi@ P+ p Vi@ +ip, (6
para algin t € (0,1).

Las condiciones necesarias de optimalidad se derivan de asumir que z* es
un minimo local y luego probar ciertas condiciones sobre V f(z*) y V2 f(z*).

Teorema 3.2.2. (Condicion necesaria de primer orden) Si z* es un minimo
local y f es continuamente diferenciable en una vecindad de x*, entonces

Vf(z*)=0.
Definicién 3.2.3. Decimos que z* es un punto estacionario si V f(z*) = 0.

Definicién 3.2.4. Decimos que la mairiz B es definida positiva sip’ Bp > 0
para todo p # 0, y semidefinida positiva s1 p' Bp > 0 para todo p.

Teorema 3.2.3. (Condicién necesaria de segundo orden) St x* es un mini-

mo local de f y V2f existe y es continua en una vecindad de x*, entonces
Vi(z*) =0y V2f(z*) es semidefinida positiva.
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Teorema 3.2.4. (Condiciones suficientes de segundo orden) Supongamos
que V? [ es continua en una vecindad de =* y que V f(z*) = 0 y V2f(z*) es

definida positiva. Entonces z* es un minimo local estricto de f

3.3. Meétodos de optimizacion

El método de optimizacion es la parte fundamental de todo el proceso
de optimizacién. Es la estrategia que se considera al abordar un problema.
Tiene como finalidad la minimizacién de una funcién objetivo.

Existen diversos métodos de optimizacion, dependiendo de las condiciones
de la funcién objetivo y los datos ingresados al modelo. Dichos métodos
se pueden clasificar en dos grandes grupos, los basados en derivadas y los
libres de éstas. En cada uno de estos grupos, existen ademés condiciones que
se pueden considerar al momento de la eleccién de algiin método para la
realizacién de un modelo.

Para este estudio nos centramos en cinco métodos, los métodos basados
en derivadas como el método BFGS, el método L-BFGS-B y el método de
gradiente conjugado, métodos deterministas como el método Nelder-Mead, y
el método libre de derivadas diferenciacién automdtica.

3.3.1. Métodos basados en derivadas

Sea f : € C R® — R una funcién dada. Supongamos que f es de clase C?
sobre C C R™. Consideremos el problema sin restricciones

min f(z), z€C (3.7)

Dado un punto inicial o € C, aproximacién de la solucién del problema
(3.7). Construimos una sucesién {zx} C C tal que f(zx41) < f(zx) para
todo k hasta que una condicién de optimalidad sea verificada (Izmailov &
Solodov, 2007; Crouzeix et al., 2011).

Para un punto z; € C conocido y disponible,

» Se determina una direccién de descenso dy, € C tal que {V f(x1),d) < 0
y se conoce la existencia de & > 0, con z,+tdy, € C paratodot € [0, fk].
Si C = R™, entonces t; = +00.



» Se busca t;, € ]O,{k] tal que f(iL‘k, + t]cdk) < f(xk)
» Se hace xp11 = oy, + trdi v se repite el proceso.

Definicién 3.3.1. A este dltimo procedimiento se le conoce como bisqueda
lineal.

Definicién 3.3.2. Decimos que d € R™ es una direccion de descenso de la
funcion f : R* - R en el punto z € R?, si eziste € > 0 tal que

flz+td) < f(z) Viteloe]. (3.8)

Lema 3.3.1. (Direcciones de descenso) Sea f : R® — R una funcidn dife-
renciable en el punto x € R”. Entonces:

(a) Para toda direccién de descenso d se tiene que (Vf(z),d) <0

(b) Si d € R™ satisface (V f(z),d) < 0, entonces d es una direccién de
descenso.

Demostracién. Sea d direccién de descenso. Para todo ¢t > 0 suficientemente
pequeno, por la diferenciabilidad de f en z

0> f(a +1d)  f(z) = 6(V(a),d) + oft
~ (@0 + 22) (39)

Dividiendo los dos lados de la desigualdad por ¢t > 0 y tomando el limite
cuando t — 0%, obtenemos 0 > (Vf(z),d), por lo que el item (a) queda
probado.

Supongamos ahora que {V f(z),d) < 0. Tenemos que

i
fla+1d) - 1) =t (1@, + 2. (3.10)
En particular, para todo t > 0 suficientemente pequeiic tenemos

(Vi) d) + 20 < LV, < 1)

lo que implica que f(z + td) — f(z) < 0, por lo que, por definicién, d es
direccién de descenso. U



Lema 3.3.2. S¢ la funcion f : R® = R es dos veces diferenciable en el punto
z € R", entonces

(a) Para toda direccion de descenso d tal que (V f(z),d) = 0, se tiene que
(V2f(z)d,d) <0.

(b) Sid e R"™ satisface (Vf(x),.d) =0 y (V2f(z)d,d) < 0, entonces d es

una direccion de descenso.

Demostracion. Sea d direccién de descenso. Para ¢ > 0 suficientemente pe-
queno, por la doble diferenciabilidad de f en x, tenemos

0>f@+u0—ﬂ@=wWU@L@+%#Gﬂﬂ@¢@+oM) (3.12)
Como (Vf(z),d) = 0, la expresién (3.12) se reduce a
0>%ﬁaﬁﬂ@¢dy+dﬁ) (3.13)

Dividiendo los dos lados de la desigualdad por % > 0 y tomando el limite
cuando t — 0%, obtenemos (V2 f(z)d,d) < 0, por lo que queda demostrado
el item (a).

Sea d € R™ tal que (Vf(z),d) =0y (V*f(z)d,d) < 0. Luego, tenemos

S+ td) -~ f(z) = 5V (@), )+ o)

o(t?)

= ¢? (—12-(V2f(x)d, d) + ?) (3.14)

En particular, para todo ¢ > 0 suficientemente pequenio tenemos

ot?) :]i-(v2 f(z)d,d) <0, (3.15)

2 =

(V2 [(a)d,d) +

lo que implica que f(z + td) — f(z) < 0, por lo que, por definicién, d es
direccién de descenso. U

Por lo que el esquema iterativo general de los métodos de descenso consiste
en:
Tr41 = Zj + akdk, k= 0, 1, ceny (316)

donde dj, es la direccién de descenso y ax > 0.
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La eleccién mds obvia de una direcciéon de descenso d; de la funcidén
f en el punto z; € R es dy = —V f(zi) (asumiendo que Vf(zx) # 0),
aunque frecuentemente, los métodos correspondientes a esta eleccién poseen
convergencia muy lenta.

Desde el punto de vista préctico, mas importantes son los métodos con
dr, = —QxV f(z1), donde Q) € R™ ™ es una matriz simétrica definida positi-
va. ‘

Si se escoge Qr = I (matriz identidad), se obtiene d, = —V f(xy).

Por el lema 3.3.1, si Vf(zz) # 0, d = —QxVf(2:) también es una
direccién de descenso de f en zj y el anlisis tedrico de convergencia global
no es muy diferente del andlisis para el caso de dy = —~V f(zy).

3.3.1.1. Método de Newton

Una iteracién del método de Newton es numéricamente mds costoso en
comparacién con el método del gradiente. Los métodos quasi-Newton son
ligeramente més lentos que el método de Newton, pero tiene iteraciones mu-
cho més costosas, en particular, no tanto como los métodos del gradiente
(Izmailov & Solodov, 2007).

Sea f diferenciable, V2 f(z) no es conocido, por lo que se utilizan aproxi-
maciones.

Consideremos el problema de optimizacién

min f(z), z€ R"‘ (3.17)

donde f : R® — R es una funcién dos veces diferenciable en R™.
El método calcula una aproximacién de V?f(z). El método consiste en
tomar d;, como la solucion del sistema lineal

sz(a:k)dk = -V f(zr). (3.18)
Asi, el método de Newton consiste de la iteracion

Tra =z — ok (V2 f (1)) "V f (), (3.19)

asumiendo que la direccién de Newton
dp = ~(V*f(2)) " V(1) (3:20)
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es definida y es una direccién de descenso (Bertsekas, 1999; Lange, 2004;
Fletcher, 2000).

Asumamos que f € C? y que la matriz Hessiana satisface la condicién de
Lipschitz ||G(z) - G(y)|| £ M|z —y]| en una vecindad de un minimizador local
z*. Si z(¥) es suficientemente cercano a z* para algin k, v si G* es definida
positiva, entonces el método de Newton estd bien definido para todo k, y
converge al segundo orden.

3.3.1.2. Método Quasi-Newton

Los métodos Quasi-Newton sélo requieren el gradiente de la funcién obje-
tivo en cada iteracién. Midiendo los cambios de los gradientes, construyen un
modelo de la funcién objetivo que es lo suficientemente bueno para producir
convergencia superlineal.

Evita el calculo de las hessianas y por lo tanto, también las resolucién de
los sistemas lineales.

Consiste en tomar como direccién de descenso en la iteracién k

dip = —QeV f(zy) (3.21)

tal que

Oper = Qx + (1 " <yk;Qkyk)) ool oxyp Qr + Qryroy (3.22)
’ {Ye,0%) / {Ykso%) (Y, k)
con

O = Tg41 — Tk Yy Y = vf(zk-l—l) - Vf(mk)

donde Qg es una matriz simétrica definida positiva, en particular Qg = /.
Se deduce fdcilmente que, para todo k, @ es simétrica definida positiva,
dado que g es simétrica definida positiva.

Teorema 3.3.1. Si @y es simélrica definida positiva, definida como en
(3.22), entonces Qy+1 es simétrica definida positiva.

Es necesario que f sea de clase C? y que la matriz V*f(z) sea definida
positiva a fin que las matrices @y resulten simétricas definidas positivas y
obtener la convergencia (Crouzeix et al., 2011).

Sea:

=gk opdy,  k=0,1,..., (3.23)
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donde, para todo &, @y € R™*" matriz simétrica definida positiva, y az > 0
es la longitud de paso calculado utilizando alguna de las reglas de bisqueda.
Para todo k, definimos

k= ghtl gk kb = TP — V(2F) (3.24)

Qus* = r* (3.25)
Davidon-Fletcher-Powell (DFP): |
k()T (Qrs®)(Qrs*)T
(¥, s*) (Qus*, %)
Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS):

(Tk _ kak)(rk)T + Tk(rk . QkSk)T ~ (Tk _ kak’ Sk)rk(rk)T
(rk, sk (rk, sk)2

Qr+1 = + (3.26)

Qr+1=Qr +

(3.27)
considerando @y como la matriz identidad, Qo = I.
Los métodos quasi-newton son métodos de la forma (Izmailov & Solodov,
2007) (por el esquema iterativo)

okt — xk + akdk’ dF = ——Qkf/(.'ck), k=0,1,..., (328)

donde, para todo k, Qx € R™ ™ es una matriz simétrica definida positiva, y
o > 0 es la longitud del paso calculado usando una regla de bisqueda lineal.

Método BFGS

El algoritmo Quasi-Newton mds popular es el método BFGS; el cual de-
be su nombre a sus descubridores Broyden, Fletcher, Goldfarb y Shanno,
(Broyden, 1970a,9; Fletcher, 1970; Goldfarb, 1970; Shanno, 1970).

Empezamos la derivacién formando el siguiente modelo cuadrético de la
funcién objetivo en la iteracién zy:

1
mi(p) = fr + Vi p+ §pTka (3.29)

donde By € R™™ simétrica definida positiva que sera actualizada en cada
iteracién.
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El valor de la funcién y su gradiente en el punto p = 0 son iguales a f y
V fi respectivamente.

El minimizador px de este modelo convexo cuadrético, denotando por
pr = —B; 'V fi, es usado como la direccién de biisqueda, y 1a nueva iteracién
es

The1 = Tk + Ok (3.30)

donde la longitud de paso ay, es elegida para satisfacer las condiciones de
Wolfe. Esta iteracién es muy similar a la buisqueda lineal método de Newton;
la principal diferencia es que es usada la hessiana aproximada Bj en lugar
de la verdadera hessiana.

(Nash, 1990)

Método L-BFGS-B

Es un algoritmo quasi-newton de memoria limitada para resolver pro-
blemas de optimizacién no lineal grandes con cotas (limites) simples en las
variables. El problema tiene la forma general:

sujetﬂlngu f(il?) (331)
donde f : R"® — R es una funcién no lineal cuya gradiente g es conocida, los
vectores | y u representan el limite superior e inferior de las variables, y el
nimero de variables n se asume muy grande.

El algoritmo no requiere segundas derivadas ni el conocimiento de la es-
tructura de la funcién objetivo, y puede por lo tanto ser aplicada cuando
la matriz hessiana no es fécil de calcular (Byrd et al., 1995). Una actualiza-
cién quasi-Newton de memoria limitada es usada para aproximar la matriz
hessiana, de tal manera que el almacenamiento requerido es lineal en n.

Se forma el siguiente modelo cuadrético de la funcién objetivo en la ite-
racion zy:

mi(z) = f(zx) + 94 (@ _ Tr) + %(33 — 1) Bi(z — 1) (3.32)

El algoritmo aproximadamente minimiza my(z) sujeto a los limites dados
en (3.31).
La mimnimizacién se obtiene considerando el camino lineal por tramos
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x(t) = P(zy, — tgn, 1, u), (3.33)

obtenido por proyectar la direccién de maximo descenso en la regién factible,
donde:

l; si z; < l;
P(:c,l,u)z- = I; Ssix; € [li,ui] (334)

u; Sl x; > U

3.3.1.3. Método de Gradiente Conjugado

Este método se usa tanto para resolver problemas de optimizacién lineal
como no lineal (Nocedal & Wright, 2006).

Método de gradiente conjugado lineal

El método de gradiente conjugado lineal es un método iterativo para
resolver un sistema lineal de ecuaciones

Az =), (3.35)

donde A € R™ ™ matriz simétrica definida positiva y b € R™. El problema
puede expresarse equivalentemente como el problema de minimizacién

min ¢(z) = %{L’TA.’I) - bz, (3.36)
pues tienen la misma solucién tnica. De aqui, denotamos por
r(z) = Vé(z)=Ax - b (3.37)
en particular, si x = x, tenemos

rp = Azp — b (3.38)

Método de las direcciones conjugadas Sea el conjunto de vecto-
res no nulos {p;},, linealmente independientes y conjugados respecto a la
matriz simétrica definida positiva A, esto es

pyAp; =0, sik#J, (3.39)
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y dado un punto de inicio z, € R, generamos la sucesién {z,} de la forma
Tpy1 = Ty + OkPr, (3.40)

donde «y, es el minimizador unidimensional de la funcién cuadrética ¢(-) a
lo largo de x; + ap;, dado explicitamente por

T
Ty Pk

= _TkPr 3.41
i Ap (3.41)

En el método de gradiente conjugado, cada direccién py se elige como una
combinacién lineal del residual negativo —ry y la direccién previa py_i,

Pk = — Tk + BrPe-1, (3.42)
donde el escalar ;. es determinado por

= el 3.43
p}I_lAPk—l ( )

Debido a que el problema consiste en minimizar el residual r; a través de
la direccién pg, se cumple la propiedad

o p; = 0, parai=0,1,...,k—1. (3.44)

De ahi, podemos obtener una forma més econémica con

T
Tk Tk
oy = 3.45
y
7'/1-+17"k+1
By = AL (3.46)

Métodos de gradiente conjugado no lineal

Notamos en (3.36) que el método de gradiente conjugado lineal puede
ser visto como la minimizacién de una funcién convexa cuadratica ¢. Se
puede extender el método a funciones convexas generales, incluso a funciones
generales no lineales f.
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El método Fletcher-Reeves Fletcher y Reeves mostraron cémo ex-
tender el método de gradiente conjugado a funciones no lineales cambiando la
longitud de paso o, el cual minimiza ¢ a través de la direccién de blisqueda
Dk, tenemos que realizar una biisqueda de linea que identifique a un minimo
aproximado de la funcién no lineal f a lo largo de p;. Ademas, el residual r,
que es simplemente el gradiente de ¢ en el caso lineal, debe ser reemplazado
por el gradiente de la funcién objetivo no lineal f.

Se define la direccién de bisqueda pr, como

Pt = =V firs + Biiipr (3.47)
donde el pardmetro §; estd dado por

FR __ Vf;r-;-] ka-f-l

ﬁk-H - kaTka (348)

El método Polak—Ribiére Esta variante del método de Fletcher-
Reeves, propuesta por Polak y Ribiére, define el parametro 3, como

pr _ VI (Vi — Vi)
ik IV fll? '

(3.49)

3.3.2. Meétodos libres de derivadas

La caracterizacién matematica “estandar” de un minimo local estd dada
por la condicién necesaria de primer orden, la cual requiere para funciones
continuamente diferenciales que la derivada de primer orden sea cero, (Conn
et al., 2009). _

Muchas aplicaciones practicas requieren la optimizacién de funciones cu-
yas derivadas no son faciles de obtener, para resolver este tipo de problemas,
en principio, se puede aproximar el gradiente (y posiblemente el hessiano)
usando diferencias finitas para luego proceder con dichas aproximaciones
usando los algoritmos anteriores (Nocedal & Wright, 2006).

Hay situaciones en las que no pueden ser aplicadas las diferencias finitas
ni la diferenciacién automaética.
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3.3.2.1. Meétodos deterministas

Definicién 3.3.3. Un conjunto P C R™ es un poliedro si hay un sistema de
un numero finito de desigualdades Ax < b tal que

P={zeR"| Az < b}. (3.50)

Definicién 3.3.4. Un conjunto P C R™ es un politopo si es un poliedro
acotado. '

Nelder-Mead

Este método numérico minimiza una funcién objetivo f en un espacio
multidimensional (Nelder & Mead, 1965).

Sea un politopo de n+1 vértices en un espacio n-dimensional, sean { P},
dichos vértices con valores y; = f(P;), 1 =0,1,...,n. Denotamos los puntos
P y P, asociados a y; = f(P) vy yn = f(P.) respectivamente, tales que

n
_ P,
y = méx(y;) y y» = min(y:); el punto P = cent{P,}2y =) | —, con i # h,

centroide de los puntos con i # h; y denotemos la distanciz;— él)e P, a P; como
[P.Py].

En el algoritmo, P, es reemplazado por un nuevo punto en cada iteracién
a través de tres operaciones definidas, tales como reflexién, contraccién y
expansion.

Primero se define el punto P* por

P'=(Q1+a)P-ab, (3.51)

donde o > 0 llamada coeficiente de reflexién. Asi, P* est4 en la linea que une
Py Py, en el lado opuesto a Py respecto a P, y se cumple [P*P] = [P, P).

Siy < y* < yp, P, es reemplazado por P* y se realiza nuevamente
el proceso. Si y¥* < y; (si la reflexién produce un nuevo minimo), entonces
expandimos P* al punto P* definido por

P” =yP*+(1-7)P (3.52)

con v > 1 la relacién de la distancia [P** P} a [P*P], llamado coeficiente de
expansion.
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Si y** < y; reemplazamos P, por P* y volvemos a realizar el proceso. Si
y** > y, entonces tenemos lo que se llama “expansién fallida”, y reemplaza-
mos P, por P* antes de volver a realizar el proceso.

Si al reflejar P a P* tenemos que y* > y;, para todo ¢ # h, es decir, al
reemplazar P por P** tenemos que ¥ es el maximo, entonces definimos un
nuevo P, el cual serd el punto P, o P* anterior (el de menor valor y), y
determinamos

P* =8P, + {1~ B)P (3.53)

donde 8 € (0,1) es lamado coeficiente de contraccién y es la relacién de la
distancia [P** P] a [PP). Reemplazamos P, por P** y volvemos a realizar el
proceso, a menos que ¥** > min(y,, y**), es decir, el punto contraido es peor
que el mejor de P, y P*. Para este caso de contraccién fallida, reemplazamos
todos los puntos P; por fi?l—“—& y volvemos a realizar el proceso.

Una expansién fallida puede deberse como resultado de entrar en un valle
(P*) pero en un 4ngulo tal que P** estd més arriba, al lado opuesto.

Una, contraccién fallida es mucho mas rara, puede ocurrir cuando un valle
es curvo y un punto del simplex estd mds alejado del fondo del valle que los
otros, la contraccién puede entonces causar que el punto reflejado se mueva
lejos del fondo del valle en lugar de acercarce hacia él.

Las acciones propuestas contraen el simplex hacia el punto mas bajo y,
eventualmente, llevaran todos los puntos hacia €l valle.

Los coeficientes «, 3,y son los factores por el cual el volumen del simplex
es cambiado al realizar las operaciones de reflexion, contraccién y expansioén
respectivamente.

El algoritmo de Nelder-Mead es un método de biisqueda directa en el
sentido de que la funcién objetivo es evaluada en un nimero finito de puntos
por iteracién, y decide que accién tomar después basada tUnicamente en los
valores de la funcién y sin ninguna aproximacion explicita o implicita de la
derivada o construccién de modelo, (Conn et al., 2009).

3.3.2.2. Meétodos estocasticos

La diferenciacién automatica es el nombre genérico de las técnicas que
utilizan la representacién computacional de una funcién para producir va-
lores analiticos de las derivadas. Algunas técnicas producen el cédigo para
las derivadas en un punto genérico & manipulando el cédigo de la funcién
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directamente. Otras técnicas mantienen un registro de los cilculos realizados
durante la evaluacién de la funcién en un punto especifico £ y luego revisan
esta informacién para producir una serie de derivadas en x.

Las técnicas de diferenciacién automatica se basan en la observacién de
que cualquier funcién, no importa lo complicada que sea, se evalia mediante
la realizacién de una serie de operaciones elementales simples de sélo uno
o dos argumentos a la vez. Las operaciones de dos argumentos incluyen la
suma, multiplicacién, divisién, y potencia a®. Ejemplos de operaciones de
un sélo argumento incluyen las funciones trigonométricas, exponenciales y
logarftmicas. Otro elemento comun de las diferentes herramientas de diferen-
ciacién automadtica es el uso de la regla de la cadena. Esta es la famosa regla
de céalculo elemental que dice que si A es una funcién del vector y € R™, que
a su vez es una funcién del vector z € R™, podemos escribir la derivada de h
con respecto a z de la siguiente manera:

Vah(y()) = 3 V(@) (3.54)

i=1 v

Las derivadas juegan un rol importante en analisis de sensibilidad (vali-
dacién del modelo), problemas inversos (asimilacién de datos), y diseito de
optimizacién (simulacién para la eleccién de pardmetros) (Griewank & Walt-
her, 2008).

" Los métodos eficientes para optimizar la funcién objetivo estan basadas
en derivadas, las cuales tipicamente son aproximaciones numéricas usando
diferencias finitas, o alternativamente, evaluando una expresién analitica de
las derivadas.

El método anterior puede ser inestable, y es ineficiente cuando hay muchos
parametros. Por ello, se preﬁereh las derivadas analiticas, pero éstas pueden
ser dificiles de calcular para modelos complejos implementados en cientos de
lineas de cédigo (computacional). Una tercera alternativa es proporcionada
por la diferenciacién automatica (AD por sus siglas en inglés), la cual es una
técnica para la evaluacién numérica de derivadas de una funcién matematica
disponible en el formulario de un programa computacional.

AD Model Builder (ADMB), un sistema basado en AD (diferenciacién au-
tom4tica) para hacer estimaciones (estadisticas) de pardmetros, que incluye
un conjunto completo de herramientas para desarrollar modelos estadisticos
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no lineales. ADMB integra a la perfeccién AD con una funcién minimizante,
la cual es usada para minimizar una funcién objetivo.

Implementacién de AD Existen dos modos bésicos de diferenciacién au-
tomadtica: el modo directo (forward) y el modo inverso (reverse).

En el modo directo, las derivadas de las variables temporales con res-
pecto a las variables independientes se propagan en paralelo con el flujo del
problema general. Este tiene una deficiencia, pues el costo de propagar las
derivadas crece en proporcién al nimero de las variables independientes.

El modo inverso consiste en evaluar la funcién objetivo, guardando en
memoria el valor de cada cantidad intermedia, esto es conocido como “barri-
do directo”, en el cual ninguna derivada es calculada. El principal objetivo
es encontrar la derivada de la variable de salida con respecto a cada varia-
ble intermedia, resultando en una secuencia de ‘sensibilidades’. Cada paso
implica la regla de la cadena, y el orden inverso de los cdlculos es esencial.

Para el modo inverso, el gradiente de la funcién objetivo puede ser ob-
tenida a un costo no mayor a cuatro veces el costo de evaluar la funcién
objetivo (Griewank & Walther, 2008). La desventaja del modo inverso es
la necesidad de almacenar en memoria los valores de las variables tempora-~
les calculadas durante el barrido directo. ADMB usa el modo inverso como
estrategia general para calcular las derivadas de primer orden.

Para programas que contienen bucles que despliegan en largas listas, el
grafo computacional puede convertirse tan grande para ajustar(?) en la me-
moria fisica, que por ello tiene que ser escrita en un archivo.

Escribirlo a un archivo hace la ejecucion del programa muy lento. Para
contrarrestar ese fenémeno, ADMB implementa el modo inverso de AD por
sobrecarga de operadores en C++. Con esta estrategia la regla de la cadena es
aplicada al tiempo de ejecucién (del programa ejecutable), en oposicién(en
vez de) a generar el cddigo de derivadas al momento de compilar. Esta técnica
es conocida como la “transformacién de cédigo” (modificacién del cédigo
fuente).

La parte interna de ADMB que sobrecarga todos los operadores matema-
ticos y funciones en C++ y establece las estructuras de los datos necesarios
para el barrido directo, es la libreria conocida como AUTODIF.

La libreria AUTODIF y ADMB fueron inicialmente desarrollados para
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implementar modelos estadisticos de evaluacién pesquera integrados alta-
mente parametrizados que eran esencialmente imposibles de estimar con el
software disponible en ese tiempo (Fournier et al., 2012).

3.4. Meétodos de estimacion

La estimacidén de pardmetros conlleva encontrar valores para los pardme-
tros que provean el mejor ajuste entre el modelo y los datos disponibles, de
acuerdo al criterio que determine la bondad del ajuste a los datos de una
particular combinacién de modelo y pardmetros estimados.

Existen dos criterios ampliamente utilizados para la bondad de ajuste. El
mas cominmente utilizado es el método de minimos cuadrados, en el cual los
pardmetros estimados son aquellos que minimizan la suma de las diferencias
cuadradas entre las observaciones predichas del modelo y los pardmetros, y
los datos observados.

Una alternativa a los minimos cuadrados es la maxima verosimilitud. La.
maxima verosimilitud elige los valores de los pardmetros que maximizan la
probabilidad que las observaciones reales hubieran producido si los pardme-
tros fueran ciertos (Hilborn & Walters, 1992).

La eleccion del método de estimacién es importante pues cumple el rol
de funcién objetivo a ser optimizado.

El presente estudio se centra en el método de minnmos cuadrados y el
método de méaxima, verosimilitud.

3.4.1. Método de minimos cuadrados

El método de minimos cuadrados es el método de estimacién més an-
tiguo y mas ampliamente utilizado. Debido, en parte, al hecho que puede
ser aplicada directamente de una manera ad hoc a los modelos deterministi-
cos, sin ningin tipo de conocimiento siendo tomado de la distribucién de
probabilidad de las observaciones.(Bard, 1974)

Los minimos cuadrados son populares para plantear problemas inversos,
ya que conducen a cdlculos mds ficiles. El dnico inconveniente es su falta
de robustez, es decir, su gran sensibilidad a un pequefio nimero de errores
grandes (outliers) en un conjunto de datos (Tarantola, 2005).
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Definicion 3.4.1.
F(z) =

MU—*

Z fi(@)?, (3.55)

donde f; ' R* >R, i=1,...,m son funczones dadas, y m > n.

Partiendo de la hipétesis inicial que todas las incertidumbres en el pro-
blema pueden ser modeladas usando una distribucién Gaussiana, cuando la
ecuacién que resuelve el problema directo es lineal, la expresion explicita ob-
tenida para la distribucién de probabilidad también es Gaussiana. Cuando la
ecuacién es no lineal, la posterior probabilidad no es Gaussiana, pero si la no
linealidad no es tan severa, encontrando el punto de maxima verosimilitud
de la distribucién y estimando la forma de la distribucién alrededor de ese
punto (i.e., estimando la matriz de covarianza de la distribucién), se puede
resolver satisfactoriamente el problema (Tarantola, 2005).

Gracias a la simplificacién de este resultado, podemos olvidar que existen
dos fuentes diferentes de incertidumbre en el espacio de los datos.

El Teorema de Gauss-Markov demuestra que, para problemas lineales,
el estimados de minimos cuadrados tiene la varianza minima entre todos los
estimadores que son funciones lineales de los datos observados (dess ¥ Myprior),
independientemente de la forma particular de las funciones de densidad de
probabilidad de los datos predichos (d y m-modelo).

Esto no es tan bueno como parece: una minima varianza puede ser una
mala eleccién cuando las densidades de probabilidad estan lejos de ser Gaus-
sianas, como por ejemplo, cuando un pequefio nimero de outliers no contro-
lados estdn presentes. . '

Las teorfas fisicas (y bioldgicas) nos permiten hacer predicciones: dada
una descripcién completa de un sistema, podemos predecir el resultado de
algunas medidas.

El problema de predecir el resultado de medidas es llamado el problema
de modelizacién, problema de simulacién, o problema directo. El problema
inverso consiste en usar el resultado actual de alguna medida para inferir los
valores de los pardametros que caracterizan el sistema.

Mientras que el problema directo en fisica deterministica tiene solucién
Unica, el problema inverso no. Por esta razdn, en los problemas inversos, uno
necesita hacer explicita alguna informacién a priori disponible. También se
necesita ser cuidadoso en la representacion de las incertidumbres de los datos.
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3.4.2. Método de maxima verosimilitud

Si tenemos los valores observados O;, i = 1,...,n, y queremos estimar
el pardmetro desconocido # que ajusta un experimento o fenémeno en un
modelo, se asume que los valores predichos P;, i = 1,...,n siguen una distri-
bucién determinada pues un modelo puede explicarse como la coleccién de
funciones de densidad f(O, 6).

La verosimilitud es definida como la funcién de densidad evaluada en los
datos observados, considerandola tinicamente como funcién del pardmetro
desconocido 6 (Millar, 2011).

La verosimilitud basada en distribucién normal, asumiendo independen-
cia, es el producto de la verosimilitud en cada dato (o punto).

Para estimar los parametros del modelo, se maximiza, la funcién de vero-
similitud.

M] (3.56)

1
L(f|data) = H o exp [— 52

Por comodidad, se trabaja con el negativo del logaritmo.
Para estimar los valores de los pardmetros, se minimiza la funcién de
log-verosimilitud negativa
—In L(f|data) = Z [ln(o) +0,5In(27) + (3.57)

i

(Oz‘z;;ﬁ)j

El término 0,51n(27) es una constante aditiva independiente de los para-
metros, por lo que se puede obviar en la ecuacién para efectos de la minimi-
zacién (optimizacién), (Deriso et al., 2007).

3.5. Método de Montecarlo

El método de Montecarlo es un método numérico que permite resol-
ver problemas matematicos mediante la simulacién de variables aleatorias,
(Sébol, 1976). Se realiza una prueba aleatoria, después se repite N veces de
modo que cada experimento sea independiente de los restantes y se toma la
media de los resultados de todos los experimentos. El error es proporcional
a la magnitud \/g , donde D es una constante y N es el niimero de pruebas.
(Poca exactitud 5 — 10%). No se conoce el valor que toma la variable en
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un caso concreto dado, pero se sabe qué valores puede tomar y también la
probabilidad de los datos. En basde a ello, no se puede predecir con exacti-
tud el resultado de una prueba relacionada con esta variable aleatoria, pero
si se puede prever con gran seguridad los resultados de un gran nimero de
pruebas. Cuanto mayor sea el niimero de pruebas, mayor exactitud tendrin
las predicciones.

La formulacién probabilistica de problemas inversos nos lleva a la defini-
cién de una distribuciéon de probabilidad en el espacio modelo. (Mosegaard
& Tarantola, 1995). Esta distribucién de probabilidad combina una informa-
cién previa con informacién nueva obtenida mediante la medicién de algunos
pardmetros observados (datos). Como en el caso general, la teorfa que co-
necta los datos con los pardmetros del modelo es no lineal, la probabilidad
a posteriori en el espacio modelo puede no ser ficil de describir (puede ser
multimodal, algunos momentos pueden no ser definidos, etc.).

3.6. Algunos modelos de dindmica de pobla-

ciones de peces

En dindmica de poblaciones, los modelos matemadticos permiten la esti-
macién de parametros. Los problemas en dindmica de poblaciones cuentan
con una variedad de modelos.

En el IMARPE, los principales modelos son los cldsicos, tales como el
modelo Longitud-Peso, el modelo de crecimiento de von Bertalanffy y el
modelo de reclutamiento de Ricker. |

3.6.1. Modelo Longitud—Peso

El crecimiento es un proceso tridimensional, con longitud, anchura y al-
tura cambiando a la vez.

El modelo de crecimiento isométrico La longitud, anchura y altura de
un individuo cambia en proporcién al otro. Siendo L la longitud del individuo
(u otra medida unidimensional) y W el peso, tenemos

W = al3 (3.58)
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donde a es un parametro que se determina a partir de los datos.

En la pesqueria, en muchos casos la relacion ciibica no ajusta los datos.
Una. generalizacion para este modelo es el modelo de crecimiento alométrico,
el cual asume que el crecimiento de una dimensién es proporcional a una
potencia de otro.

W = aL? (3.59)
Minimos cuadrados para determinar a y b en:
W =al? (3.60)

donde

W = peso del ejemplar en gramos
L = longitud del ejemplar en centimetros
= factor de condicién (coeficiente de variacién de Fulton)

b = constante de crecimiento
Linealizando la ecuacién (3.60) tenemos:

InW=Iha+blnlL (3.61)

de ahi, por la Proposicién 3.6.1 (abajo), obtenemos:

nY (InLW)-Y (nL)> (nW)
- nZ(lnL)Q—(ZInL)Z

Ina=InW —-bInL (3.63)

(3.62)

donde

n = nimero de datos

Proposiciéon 3.6.1. (Simplificacién del modelo) Sean los puntos (z;,y;) €
R? coni=1,...,n, n entero. Queremos ajustar dichos puntos a una recta
y = a + bx. Luego, aplicando el método de minimos cuadrados tenemos:

nZ(ﬁ?i i) — in Zyi
p— =l i=1__i=1 (3.64)

niwf~— (iwi)z

=1 g=1
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azﬂi—b:fi
n

Demostracion. Sea la funcién G(a,b) = Z:(yz —a = bz;)%
i=1

(3.65)

Luego, por el método de minimos cuadrados queremos minimizar G(a, b).

Derivando e igualando a 0 obtenemos:

= 22(% —a—-bz;)(-1)=0

dG &
- = 2> (i —a —bz;)(—x;) = 0
i=1
de ahi, como

n
-2) (yi—a—-bz;)=0
=1

y
-2 Z(yz - bﬂ?t)(.’Ez) = ()
i=1

tenemos

i:( ; —a — bx;) Zyt ZQ—ZIKLZ

i=1 i=1

=Zyi—na~—b2xi =0
i=1 =1

y

Z(ya - a— bx;)(z:) z:(azzyz x; — ba?)

r“l
= szy, —ath — be =0
% i=1
de (3.66) y (3.67):

n n .
bZIE,; =Zyi—na

=1 i=1

be ——z (z;y; —CLZ.’L,

g==1 =1
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entonces
n n n

b(Zzi) Zm,Zyz~naZmz

=1 =1 =1
y

n

bn f: 2 =n Z(wiyi) - na 2": x;
i=1 . i=1

i=1
Combinando las ecuaciones:

anz ——b(z ) —”Z Tiyi) Z%Zyz

i=1 i=1 z-l i==1
i=1 i=1 i=1 i=1 =1
n Z(wiyi) - Z zi Z vs
b= =l *=: (3.68)
S (5
De (3.66):
na = ER: Y — biwi
i=1 i=1
1 ¢ b
a = “(Z;% “‘bz ) = E;yi_ ;lefz'
Sa=17—bT (3.69)

3.6.2. Modelo de crecimiento o de Longitud—Edad

Este modelo, propuesto por von Bertalanfly, es el mas estudiado y mas
usado de los modelos de crecimiento. Llamado asf en honor a Ludwig von
Bertalanffy, quien desarrollo este modelo para el proceso de crecimiento hu-
mano. Esta clase de modelo es la mas estudiada y la mas usada de todos los
modelos de peces por su utilidad y porque describe de forma satisfactoria
el crecimiento. El principio fundamental de su éxito es que la variacién en
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el crecimiento de los peces tiende a ser mas lento con la edad. Este mode-
lo describe la relacién de longitud (L) con la edad (t), aunque también es
apropiado para otras variables de tamafio, como por ejemplo, peso (W).

El modelo mas simple puede ser escrito para el caso de disminucién de
crecimiento respecto a la edad como una ecuacién diferencial con una dismi-
nucién lineal de la variacién de crecimiento.

%—tli::w—kL, w>0,k>0 (3.70)
con la condicién inicial L(ty) = Lo (Quinn & Deriso, 1999; Gallucci & Quinn,
1979).

El pardmetro w es la variacién de crecimiento en el tiempo inicial . El
pardmetro k es un pardmetro de crecimiento, con unidades de 1.

La ecuacidon diferencial de crecimiento especifica una variacién de creci-
miento inicial w, el cual decrece linealmente como una funcién de longitud
hacia 0 desde una longitud (;]:— = L, el cual es la longitud asintética.

Reemplazando % = Ly, en (3.70):

dL

— = k(Lo — L), k>0, Leu>0 (3.71)

con la condicidn inicial L(ty) = L.
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La solucién a la ecuacién diferencial (Gallucci & Quinn, 1979):

dL
— = k(Loo — L)
dL
Lo—L kdi

L dL /t
= | kdt
~/Lo Loo— L to

n(Loo — Lo) = In{Leo — L) = k(t — o)
In (EE:—L—”-) = k(t — to)

Lo—L
Loo - LO — ek(t._to)
Lo —L

Loy — Ly = Looett740) — Lekli=to)
Lek(t—to) — Lo+ Lw[ek(t~t0) —1]
L= Lge™*t%) 4 [, [1 — e Ft-to)]
L(t) = L1 — e7*tt0)] 4 [ge kit (3.72)

Al evaluar la ecuacién (3.72) para t = ¢, obtenemos L(tp) = Lp. Usual-
mente se elegiria ¢y = 0 con Lg > 0, pero para simplificar la expresion,
hacemos uso de un arreglo con el cual elegimos Ly = 0 e interpretamos &g
como la edad del individuo cuando este tenfa “longitud 0”. Obteniendo la
expresién:

L(t) = Lo [1 — e F(t=10)] (3.73)

llamado modelo de crecimiento von Bertalanffy en honor a Ludwig von Ber-
talanfly, quien desarrollo este modelo para el proceso de crecimiento humano.

3.6.3. Modelo Stock—Reclutamiento de Ricker

Este modelo es principalmente usado cuando el canibalismo de jévenes
por adultos es un importante mecanismo de regulacién, o cuando mayores
densidades aumentan el tiempo necesario por los peces jévenes para crecer a
través de un rango de tamanos particularmente vulnerable, o cuando existe
un desfase en la respuesta de un depredador o un parésito a la abundancia de
los peces jévenes que éste consume, con la consiguiente sobrecompensacion
de densidades iniciales més altas de las especies presa (Ricker, 1975).
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Para alguna poblacién de peces, el ciclo de regenereacién puede ser vi-
sualizado como

Huevos — Larvas — Juveniles — Reclutas — Desovantes — Huevos — ...

La abundancia en cada estadio se asume proporcional al estadio previo.
Asf, la produccién de huevos Ny es proporcional al stock desovante S,

No = fS, (3.74)

donde f es la fecundidad neta promedio de la poblacién. El reclutamiento R,
es proporcional a la produccion de huevos

donde [ es la supervivencia de vida temprana desde el estadfo de huevo hasta
el momento del reclutamiento. De ahi, el reclutamiento es también propor-
cional al stock desovante.

R = alS, (3.76)

donde a = If. El pardmetro a es llamado pardmetro de productividad o
denso—-independiente.

La relacién (3.76), en general, no es realistica porque esto nos indica que
el reclutamiento aumenta sin limite como una funcién del stock desovante, a
menos que la fecundidad sea denso—dependiente.

Si los efectos denso—dependientes estdan presentes en algin estadio de vida,
y considerando Z; como la mortalidad en el estadio de vida ¢ y T la edad del
reclutamiento, la funcién del tamafio de la poblacién puede definirse como

%]%Y = —Z,N, donde N(0) = N, (3.77)

donde Z; esta compuesto de efectos denso-dependientes y denso-independien-
tes, lo cual puede ser representado por

Z,=a+bS (3.78)

Luego, la ecuacién (3.77) es de la forma

dN

— = ~(a+bS)N (3.79)
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cuya solucién es:
N(t) = Nye~(a+bS)t (3.80)

Para la edad del reclutamiento, ¢t = T, y por la ecuacién (3.74) tenemos

R = N(T) = fSeT . ¢ 55T
— (fe—a,T)Se—bTS

= aSe™P5, (3.81)

el cual es llamado la curva stock—reclutamiento de Ricker.
El modelo de Ricker relaciona el stock y reclutamiento de la forma:

R = a SSBeASSB (3.82)

3.6.4. Modelo estadistico de evaluacién del stock ba-
sado en captura por edad y por tallas

Los modelos de evaluacién se pueden clasificar segiin los datos ingresados
al modelo, cada uno de los cuales tienen ventajas y desvantajas, (ICES, 2012;
Maunder & Punt, 2013).

Modelos de evaluacién basados en capturas por edad reconstruyen la es-
tructura de la poblacién a través de estos datos, recontruyendo una serie
de tiempo de la biomasa y biomasa desovante que debié tener la poblacién
para que haya sido posible los niveles de captura ingresados como dato en
el modelo. En estos modelos, también se estima informacioén adicional, tales
como la tasa instantdnea de mortalidad por pesca el mimero de reclutas.

Para estimar la abundancia (N), biomasa (B), biomasa desovante (BD)
y reclutamientos (R), asf como la tasa instantdnea de mortalidad por pesca
(F) anual del stock de una especie para un periodo dado, se procede de la
siguiente forma (Deriso, 1980):

La abundancia se estima para todos los afios y todas las edades siguiendo
el decaimiento exponencial debido a la mortalidad natural y mortalidad por
pesca:

Nyi1ar1 = NygemMFFue) (3.83)

donde N, es la abundancia en el afio y de la edad a, M es la mortalidad
natural que fue asumida constante para todos los afios y todas las edades y
E, , es la tasa instantdnea de mortalidad por pesca.
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La biomasa total anual se estima como la sumatoria de los productos de
las abundancias N, , por el vector de pesos a la edad Wy:

12
B, =Y (NyW,) (3.84)

a=1

donde W, se considera constante para todos los afios.

La biomasa desovante se estima como la sumatoria de los productos de
las abundancias, el vector de pesos a la edad, la ojiva de madurez M S, y la
fraccién del afio donde ocurre el desove:

BD, = Z Ny oW M S e™Rs%ve) (3.85)
a=1

donde M S, es la ojiva de madurez, considerada constante para toda la serie
de tiempo, y A; es la fraccién del afio donde ocurre el desove.

El reclutamiento anual se considerado como la abundancia a edades de-
terminadas, por ejemplo a la edad 1:

Ry =Ny, (3.86)

Los desembarques anuales se estiman como la sumatoria de la biomasa
capturada de todas las edades:

12
c,=Y (Na,yw,,,y g’; (1- e—Z‘W)) (3.87)
a=1 o

Estos modelos suelen optimizarse al maximizar las verosimilitudes entre

la biomasa media y la biomasa estimada por el método acistico, entre los
reclutamientos medios y un reclutamiento constante y entre los desembar-
ques predichos y los desembarques observados. Asumiendo que las diferencias
entre las estimaciones y las observaciones (errores) siguen una distribucién
lognormal, la funcién de verosimilitud por variable se estima como:

In L(v]§) = —-——Z(lnvy In4,)* (3.88)

donde 7, es la variable observada y 4, es la variable predicha por el modelo
y cv es el coeficiente de variacién o peso de cada variable dentro del proceso
de optimizacién.
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Capitulo 4
Materiales y Métodos

El estudio se enfocé en los modelos clésicos empleados en dindmica de
poblaciones: el modelo longitud—peso, el modelo longitud-edad y el modelo
stock-reclutamiento.

“ El estudio se realiz en tres etapas: La primera etapa fue de preparacion
y desarrollo, donde se definieron los limites del estudio y se obtuvieron datos
que posteriormente fueron utilizados en la siguiente etapa. La segunda etapa
fue de validacidn, se trabajé directamente con los datos y se obtuvieron los
resultados para poder comparar diferentes métodos de estimacién y algorit-
mos de optimizacidn. Con los resultados obtenidos, en la tercera etapa se
realiz6é una aplicacion.

A continuacién se detalla los materiales utilizados, asi como la metodo-
logia usada.

4.1. Datos

Para la realizacion del trabajo se consideraron dos tipos de datos. En la
primera etapa se utilizaron datos simulados de cada pardmetro en los mode-
los de longitud—talla, longitud—edad y stock-reclutamiento. En la segunda y
tercera etapa se emplearon datos reales proporcionados por el Instituto del

Mar del Peri (IMARPE).
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4.1.1. Datos simulados

Se realizé un experimento previo para determinar el nimero adecuado
de repeticiones que se deberia utilizar en las simulaciones para garantizar la
representatividad del set de datos a generar.

Para la generacion de datos simulados se utilizé el método de Montecarlo.

Teniendo como base valores aproximados de los parametros de crecimiento
de anchoveta, los fijamos para utilizarlos como valores semilla. A cada uno
de estos pardametros se le agregaron distintos grados de error, asegurandonos
que estos tengan sentido biolégico.

El tipo de error introducido en la generacién de los datos simulados se
basan en los tipo de error mds frecuentes ocurridos en la toma de datos. Para
ello se procedié a introducir dos tipos de error:

» Introduciendo error de observacién (ruido lognormal multiplicativo)

» Introduciendo error de procesos (ruido en los pardmetros)

Se consideré adecuado controlar el error a través de la variacién de la
desviacién estandar de la distribucién log-normal que se le multiplicé al valor
semilla.

Se realizaron simulaciones hasta el momento en que se estabilizé el error
relativo de la media y la desviacion estdndar respecto a los pardmetros ini-
ciales.

Se observé que la estabilizacién se aseguraba al llegar a utilizar 1000
valores simmulados, por lo que a partir de este momento se trabajaron con
sets de datos con 1000 valores.

4.1.2. Datos observados

Para el modelo longitud—peso se contd con datos biométricos y pardmetros
bioldgicos de anchoveta provenientes del crucero de investigacién de recursos
pelagicos realizado por el IMARPE entre noviembre y diciembre del 2010
(Cr1011-12).

Para el modelo longitud—edad, se utilizaron los parametros de crecimiento
de anchoveta estimados por Pauly & Tsukayama (1983), y los cuales se citan
en Pauly & Tsukayama (1987) y Pauly et al. (1989).
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Para el modelo estadistico de captura por edad y captura por talla, se
contd con la serie histérica de los desembarques anuales registrados de jurel
desde 1970 hasta 2012, estimaciones de biomasa por métodos acisticos desde
1970 hasta 2012 y estimaciones de captura por unidad de esfuerzo (CPUE),
ademds de la frecuencia de tallas de jurel obtenidos del seguimiento de la
pesqueria.

4.2. Software

Para estudiar cada modelo se empled un software y herramienta especifica,
dentro de los cuales estdn implementados cada uno de los algoritmos de
optimizacién que se utilizaron en el estudio.

El estudio considerd los tres softwares mas utilizados por el IMARPE en
la estimacién de pardmetros de los modelos de crecimiento, las herramientas
en cada software se especifican a continuacién:

s Solver—Excel: Se utilizé el MS Excel con la herramienta solver.

En dicha herramienta estd implementado el método Gradiente Conju-
- gado, el cual utiliza un célculo numérico para estimar las derivadas.

Este software es el mas utilizado en el Insttuto del Mar del Perti.

= Optim—R: Se utilizé el software estadistico R (R Development Core
Team, 2012) con la funcién optim.

En dicha funcién esta implementado los métodos Quasi-Newton, BFGS
y L-BFGS-B, los cuales utilizan un calculo numérico para estimar las
derivadas. También estd implementado el método Nelder-Mead, el cual
es un método de optimizacién determinista libre de derivadas.

s AD Model Builder: Se utilizé el AD Model Builder (Bolker et al.,
2013).

En dicha herramienta est4 implementado el método Diferenciacién Au-
tomadtica, el cual utiliza un cédlculo de derivadas exacta, que recoge re-
sultados intermedios y realiza cdlculos internos basados en la regla de -
la cadena.

36



4.3. Modelos matematicos en dinamica po-

blacional

El presente trabajo se enfocé en los modelos clasicos empleados en dindmi-
ca de poblaciones: el modelo longitud—peso, el modelo longitud-edad y el
modelo stock—reclutamiento.

4.3.1. Modelo Longitud—Peso

Para este modelo, se utilizaron los métodos de estimacién de minimos
cuadrados y maxima verosimilitud, y los métodos de optimizacién Gradiente
Conjugado, Nelder-Mead, BFGS, L-BFGS-B, Diferenciacién Automética.

Este caso es especial pues, asumiendo error log-normal, es el dnico que
tiene solucién analitica.

4.3.2. Longitud-Edad (von Bertalanffy)

Para este modelo, se utilizaron los métodos de estimacién de minimos
cuadrados y maxima verosimilitud, y los métodos de optimizacién Gradiente
Conjugado, Nelder-Mead, BFGS, L-BFGS-B, Diferenciacién Automatica.

4.3.3. Stock—Reclutamiento (Ricker)

Para este modelo, se utilizaron los métodos de estimacién de minimos
cuadrados y maxima verosimilitud, y los métodos de optimizacién Gradiente

Conjugado, Nelder-Mead, BFGS, L-BFGS-B, Diferenciacién Automdtica.

4.4. Metodologia

Habiendo implementado los modelos, se queria determinar si estos devuel-
ven las soluciones esperadas (valores préximos a las soluciones reales). Para
ello, se procedid a realizar una simulacién mediante el método de Montecarlo,
para lo cual se procedid a generar varios sets de datos aleatorios.

Para determinar el nimero adecuado de sets de valores (datos) simulados,
se realiz6 un experimento adicional en el cual, con datos al azar, se generaron
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nuevos datos hasta que la media y la desviacién estandar de los mismos
llegaban a un valor estacionario (estado de equilibrio).
Para generar los valores aleatorios, se procedié de dos maneras:

s Introducir error lognormal multiplicativo. Este método simula el error
de observacion. A los resultados obtenidos con los valores fijos se le
agregé el ruido. Para simular valores de muestreo se agregd un error
log-normal multiplicativo. Se eligié utilizar un error log-normal mul-
tiplicativo, pues un error normal aditivo no garantiza la obtencién de
valores con sentido biolégico.

s El otro método utilizado para generar los datos simulados es aplicar
ruido a cada pardmetro (error de procesos).

Partiendo del conjunto de datos simulados por el método de Montecarlo,
se procedid a realizar un remuestreo de 1000 repeticiones con distintos grados
de error log-normal (variaciones de la desviacién estdndar desde 0.01 hasta
0.2 con pasos de 0.01).

Se implementaron los modelos con las herramientas anteriormente men-
cionadas de modo que puedan ser utilizados con los métodos de minimos
cuadrados y méxima verosimilitud.

Con el conjunto de datos obtenidos se estimaron los parametros de cada
repeticion. Las medias de los parametros estimados se compararon con los
valores iniciales (validacién de los modelos).

Para verificar que el resultado obtenido con el modelo no dependia de los
pardmetros iniciales, se procedié a comparar los resultados para un mismo
parémetro de entrada.

Adicionalmente, para el caso del modelo de longitud—peso, se linealizé la
ecuacién conjuntamente con los datos a los que se le aplicé el modelo, se
evaluaron estos tltimos datos con la formula de minimos cuadrados para el
caso de una recta, y se compararon los resultados obtenidos (hay que notar
que en este caso se asume implicitamente un error log-normal).

4.5. Comparacién de métodos de estimacion

Los métodos de estimacién utilizados para cada modelo se explican a
continuacion:
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Método de M

estimacion Mininios Taxima

verosimilitud
. cuadrados

Modelo ™~

0 X X

Cuadro 4.1: Métodos de estimacién utilizados para cada modelo.

4.6. Comparacion de algoritmos de optimiza-
cion

Para comparar los métodos de optimizacidn, se analizé la estabilidad del

algoritmo recuperando los pardmetros ajustando los datos sin error. Esto sir-

ve de verificacion para (i) la implementacién del cédigo de la funcién objetivo
y (ii) el algoritmo de optimizacién.

Método Derivada Software

Numérica Solver-Excel
Gradiente Conjugado

Numérica Optim-R
Nelder—Mead

Numérica Optim-R
BFGS

Numérica Optim—R
1~-BFGS-B

Exacta ADMB

Diferenciacion automatica

Cuadro 4.2: Tipo de derivada para cada método de optimacién y software
donde se encuentra implementado.
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4.7. Aplicacion de métodos de estimacion y
- optimizacion a la calibracion de un mo-
delo de dinamica poblacional del jurel

(Trachurus murphyi) frente a Pert

Una aplicacién directa de este trabajo es el modelo aplicado a la eva-
luacién del recurso del jurel, en €l marco de la reunién de la Organizacion
Regional de Ordenacidn Pesquera del Pacifico Sur (OROP-PS) (SPRFMO,
2012,0; Ramos-Vésquez, 2013).

FEl modelo ajusta varios aspectos de evaluacién tales como biomasa total,
utiliza forzantes, tales como series de tiempo de capturas, e indices, tales como
biomasa estimada por métodos acisticos y captura por unidad de esfuerzo.
Ademds, incorpora informacién de captura anual y estructura de tamanos.

Este modelo estd implementado en AD Model Builder y utiliza el método
de optimizacién de diferenciacién automdtica y el método de estimacién de
mdzima verosimilitud.

La funcién objetivo del modelo es una funcién de verosimilitud que ajusta
diversos parametros estimados de la biologia del recurso, como son los indices
de abundancia, reclutamiento y selectividad, considerando el ajuste de los
desembarques.

Componentes de la funcién de verosimilitud:

s Indice de abundancias:
s\’
L= TS log (7) “wy)

» Prior de suavizamiento de las selectividades:

12
2
Lo =% (M2t = 2i1a) (42)
! j=1
= Prior de regularidad del reclutamiento:

2012

Ly=)Xs & (4.3)

1==1958
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« Funcién de verosimilitud de biomasa capturada:

2012 2
L4_Z,\f > log( )

1=1970

s Funcién de verosimilitud de proporcién a la edad/longitud:

L5 - —Zn J/llog z]/l)

» Ajuste de la curva de reclutamiento:

2012 2
Lg=2 log( )
o= 3 tog (%

=1970

Funcién objetivo a ser minimizada:

L:ZLk
k
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Capitulo 5

Resultados y Discusion

5.1. Resultados

Los resultados obtenidos se detallan a continuacién:

5.1.1. Simulacién de Montecarlo

En el andlisis exploratorio con simulaciones Montecarlo que se efectud
para los modelos Longitud-Peso y Longitud—-Edad arroj6 como resultado que
con un nimero de 1000 iteraciones se obtendria un ajuste razonable al valor
esperado, pues en valores cercanos a 1000 se alcanza estabilidad en el proceso
de estimacién de la media, ademds de la desviacién estandar (Figura 5.1 y
Figura 5.2).

En la Figura 5.1(a) ain se observa variabilidad en los estimados de a y
b, mientras que en la Figura 5.1(b) ya se observa estacionalidad.

En el caso de las desviaciones estdandar sucede lo mismo, por lo que es
recomendable utilizar 1000 como niimero de repeticiones.

En el caso de la Figura 5.2 sucede lo mismo. En la Figura 5.2(a) se observa,
una variabilidad significativa en los estimados de la media y desviaciones
estandar de Lo, K y tg, por lo que se decidié utilizar 1000 iteraciones ya que
a ese numero se alcanza estabilidad de los estimados (Figura 5.2(b)).
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Figura 5.1: Simulaciones Montecarlo de los pardmetros para el modelo

Longitud—Peso.
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5.1.2. Longitud—peso

Conocido los resultados anteriores, para estimar los pardmetros a y b del
modelo Longitud-Peso se realizaron las 1000 simulaciones para cada grado
de error (desviaciones estdndar de 0.01 hasta 0.20, con pasos de 0.01), to-
mando como base para los valores de los parametros obtenidos del crucero de
evaluacién de recursos peldgicos realizado entre noviembre y diciembre del
2010.

En la Figura 5.3 se muestra el comportamiento de las medias y desvia-
ciones estandar de los valores obtenidos. Todos los métodos siguen la misma
tendencia, a excepcién del método de gradiente conjugado, €l cual presenta
- menor grado de exactitud respecto a los resultados obtenidos con los métodos
Nelder—Mead, BFGS, L-BFGS-B y diferenciacién automdtica.

Adcionalmente, para este método se estimoé la solucién analitica del mode-
lo, Figura 5.4. Aqui observamos que los valores estimados siguen una misma
tendencia, sin alejarse demasiado del valor ptimo mientras se aumenta el
grado de incertidumbre o ruido en los valores semilla.

En la Tabla 5.1 se resume los resultados obtenidos para cada método de
optimizacién y de estimacién. En el caso del método de Gradiente Conjugado,
se consiguié llegar a una solucién después de un nimero elevado de iteraciones
con el método de minimos cuadrados, sin embargo, el método de mdzima
verosimilitud no se pudo implementar en el software debido a su complejidad.

5.1.3. Longitud—edad

Se realizaron 1000 simulaciones para cada grado de error (desviaciones
estandar variando desde 0.01 hasta 0.20, con pasos de 0.01) para poder esti-
mar los pardmetros L., K y 1y, tomando como base mediciones biométricas
de anchoveta.

En la Figura 5.5 se muestra el comportamiento de las medias y desvia-
ciones estandar de los valores obtenidos. Todos los métodos siguen la misma
tendencia. El método L-BFGS-B presenté error en la ejecucion, por lo que
no fue posible utilizarlo en el anélisis. No se implemento el método de mdzima
verosimilitud con el método de Gradiente Conjugado debido a la complejidad
de implementacion.

En la Tabla 5.2 se muestran los resultados, se pudo apreciar que las
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estimaciones obtenidas no se alejan entre si, sin embargo, las estimaciones

del método Nelder-Mead presentaban ligeramente mayor error que los otros

métodos.
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Figura 5.3: Resultados de las estimaciones de los parametros del modelo

Longitud-Peso, para datos con diferente grado de dispersién. La linea dis-

continua roja indica el valor real del pardmetro.

46



MEDIA &

<o
&
o
{3
- -]
o (-]
8 6o, %640 °
-3
L 8-,-4-@0--3____0 ------ e ——— - °—
<
Q
.{
o
[<]
Enil
8— T T T T
Sg00 005 010 015 020
error
MEDIA b
o
5..
[37]
n
=2 .
o
° o
[=3
R e T T
P .
-3
e}
& .
o~
Q
o
=
o~ T T T
000 005 010 015 020
eror

sd &

sd b

$Da
- -]
£-3
- -]
Fs o
- o o
-3
ed o
o
< ©
(==Y L-]
& o
-]
-
-4 1]
8 o
:’-4
Sof0 085 010 015 020
errgr
sDb
~ °
gT ©
o
b | ©
[Te]
S o °
o L3 :
o
3 -2
-l
(-]
- -]
. <o
o
o
o
L-3
obo  obs olo 015 o020
error

Figura 5.4: Resultados de la solucién analitica del modelo Longitud—Peso.

47



MEDIAL,. sodL,
8,
& | — Grad. conj. - solver ol — Grad. con. - sover
— Nelder-Meaad - optim =71 = Neider-mead - optim
o | — BFGS-optim - BFGS - optim
8’” —- L-BFGS.-B - oplim ®f ~— |-BFGS.B -optim
— ADMB el — ADMB
Q ©
N "P o7
- g b
<
g~ o
& o
(=)
o
o‘—
g o]
o k) ¥ 1
8. o2 o06a od8 ofs olo obo o062 b4 o008 c08 010
arror error
MEDIA K SDK
&
v | = Grad. conj. - solver 1 — oraa. conj. - solver
— WNeider-Mead - optim B4 — Neider-Mead - optim
© | — BFGS - optim o| — BFGS - optim
f‘_!" ~— L-BFGS-8 - optim 4 — L-BFGS-B - optim
— ADMB e ADMB
&
*® fg‘." : °
- (73 i
8 =3
g =]
o 4
R e 2
- &4
T T T T T o 1 T T )} 1)
0.00 002 0.049 0.08 0.08 0.10 0.00 002 0.04 0.08 008 0.10
error error
MEDIA 1, Shy,
B B P 2| = Grad. con. - solver
| — Grad.cdfy. - solver o | — Nelder-Mead - optim
84~ Nelder-Mead - optim ] — BFGS-optim
— BFGS - optim — L-BFGS.B - optm
- L-BFGS-B - optiln 2] — ADMB
4 — spmB o
= 3 -
o 2 g
g g
w 8.
& o
:,5 ] 1 T 1 T 1 ¥ ) ¥ ] T L]
000 002 009 0.08 0.08 0.10 0.00 002 0.04 0.06 0.08 0.10
error error

Figura 5.5: Resultados de las estimaciones de los parametros del modelo Von
Bertalanffy, para datos con diferente grado de dispersién. La linea discontinua
roja indica el valor real del pardmetro.
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Método de optimizacion

Meétodo de estimacion

minimos cuadrados

madxima verosimilitud

Gradiente Conjugado
(Excel - solver)

nimero de iteraciones
elevado

implementacién
demasiado compleja

Nelder-Mead (R - optim)

presenta los mejores
resultados

presenta los mejores
resultados

BFGS (R - optim)

mayor error en la
estimacion

mayor error en la
estimacién

L-BFGS-B (R - optim)

mayor error en la
estimacion

mayor error en la
estimacion

Diferenciacion Automdtica
(AD Model Builder)

presenta los mejores
resultados

presenta los mejores
resultados

Cuadro 5.1: Cuadro comparativo de los resultados obtenidos por cada método
utilizado en el modelo Longitud-Peso.

Método de optimizacion

Meétodo de estimacion

minimos cuadrados

maxima verosimilitud

Gradiente Conjugado
(Excel - solver)

comparable con
ADMB

implementacidn
demasiado compleja

Nelder-Mead (R - optim)

a mayor error, se aleja
mds rdpido de la
solucién

a mayor error, se aleja
mds rapido de la
solucién

BFGS (R - optim)

mayor error en la
estimacioén

mayor error en la
estimacién

IL-BFGS-B (R - optim)

error al ejecutar

etror al ejecutar

Diferenciacién Automdtica
(AD Model Builder)

presenta los mejores
resultados

presenta los mejores
resultados

Cuadro 5.2: Cuadro comparativo de los resultados obtenidos por cada método
utilizado en el modelo Von Bertalantfy.
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5.1.4. Stock-reclutamiento

Se realizaron 1000 simulaciones para cada grado de error (desviaciones
estandar de 0.01 hasta 0.20, con pasos de 0.01) para poder estimar los
pardmetros a y 8 a partir de valores simulados.

En la Figura 5.6 se muestra el comportamiento de las medias y desvia-
ciones estindar de los valores obtenidos. Todos los métodos siguen la misma
tendencia, sin embargo, los métodos BFGS y L-BFGS-B se alejaron més de
la solucién. El método de Gradiente Conjugado presenté mayor variabilidad
en los resultados. No se implementé el método de mdzima verosimilitud con el
método de Gradiente Conjugado debido a la complejidad de implementacién.

En la Tabla 5.3 se muestran los resultados. De aqui, los mejores resultados
se obtuvieron con los métodos Nelder-Mead y Diferenciacién Automdtica.

Método de estimacion

Meétodo de optimizacion

minimos cuadrados | maxima verosimilitud
Gradiente Conjugado presenta mayor implementacién
(Excel - solver) variabilidad demasiado compleja
. resenta los mejores resenta los mejores
Nelder-Mead (R - optim) P e P Y
7 resultados resultados

BFGS (R - optim)

mayor error en la
estimacién

mayor error en la
estimacion

L-BFGS-B (R - optim)

mayor error en la

~ estimacién

mayor error en la
estimacién

Diferenciaciéon Automatica
(AD Model Builder)

presenta los mejores
resultados

presenta los mejores
resultados

Cuadro 5.3: Cuadro comparativo de los resultados obtenidos por cada método
utilizado en el modelo Stock—Reclutamiento.

9.1.5.

Modelo estadistico de evaluacién del stock ba-

sado en captura por edad y por tallas

En esta seccién se realizé una aplicacién del método de optimizacién

diferenciacion automdtica y €l método de estimacién mdzima verosimilitud.
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En este caso, se utilizé el método de evaluacién adoptado por la Organi-
zacion Regional de Ordenamiento Pesquero del Pacifico Sur para el recurso
jurel, lamado Joint Jack Mackerel (JIM).

Los datos ingresados fueron los desembarques anuales de los afios 1970-
2012 (Figura 5.7) y las estimaciones de biomasa acistica 1970-2012 (Figu-
ra 5.8) y captura por unidad de esfuerzo (CPUE) 2002-2012 (Figura 5.9).

Se realizaron tres simulaciones manteniendo siempre los datos de desem-
barques, y utilizando los datos de biomasa aciistica y CPUE alternadamente.

Consideramos Modelo 1 al utilizar los datos de biomasa acistica y CPUE,
Modelo 2 a la simulacién considerando solo los datos de biomasa actistica y
Modelo 3 a la simulacién considerando solo la CPUE.

Los resultados obtenidos muestran variaciones segin los datos utilizados
en cada modelo. Las estimaciones de biomasa desovante (Figura 5.10), reclu-
tamiento (Figura 5.11) y biomasa total (Figura 5.12) fueron calculadas con
intervalos de confianza en funcién de la desviacién estandar de los valores
resultantes. También se calculé la mortalidad por pesca (Figura 5.13) y el
nimero de individuos (Figura 5.14).
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Figura 5.7: Desembarque anual de jurel durante el periodo 1970-2012
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Figura 5.9: Captura por unidad de esfuerzo (CPUE) estandarizada durante
el periodo 2002-2012
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Figura 5.11: Estimacién del niimero de reclutas para el jurel (1970-2012)
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5.2. Discusion

En este estudio se compararon los resultados obtenidos con cada modelo
utilizado, encontrando algunas diferencias en los resultados.

Las principales diferencias encontradas se deben al requisito de diferen-
ciabilidad que exigen los métodos.

Otro factor que determiné que el modelo devuelva un valor alejado del
real se debe a la variabilidad de los datos producto de agregarle un error
log-normal.

En algunos casos, dependiendo de los pardmetros de entrada utilizados o
de los datos utilizados, el modelo no era capaz de ejecutarse.

Para cada caso o modelo estudiado obtenemos un método de optimizacién
adecuado:

= Los mejores métodos fueron Nelder-Mead y diferenciacion automdtica.
El primero es debido a la regularidad de la funcién del modelo, el
segundo es porque dicho método utiliza derivadas exactas en vez de
un calculo numérico, minimizando asi el error de proceso.

» El método de diferenciacién automatica implementado en ADMB fue
el que dio consistentemente los mejores resultados.
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= Entre los métodos de estimacion utilizados se prefiere el método de
mdzima verosimilitud, pues este hace el proceso de minimizacién mas
simple.

= El mejor proceso de regularizacion fue restringir el espacio del dominio
al acotar los pardmetros de entrada.

En este estudio hemos visto la importancia que tiene el método de esti-
macion y el método de optimizacién al momento de resolver un problema.

El error de proceso, producido por el método de optimizacién, depende
no sdlamente de la eleccién del método, sino también de la herramienta con
la que se va a trabajar. Este error presenta una limitacién, por lo general no
se puede manipular a fin de minimizarlo.

Un gran ndmero de softwares han sido aplicados al anélisis cuantitativo
de la dindmica de poblaciones de peces. Estos incluyen lenguajes de progra-
macién tradicionales, programas comunes de hojas de célculo y lenguajes de
cuarta generacién que se ocupan de problemas especificos para el andlisis
cuantitativo de la dindmica de poblaciones de peces (Maunder et al., 2009).

Programas como hojas de cilculo son mds atractivas y mayormente uti-
lizadas por personas que tienen poca experiencia en programacién debido al
disefio intuitivo de los cdlculos y la visualizacién de los resultados, sin em-
bargo, pueden ser propensos a errores de programacion, y su codigo es dificil
de documentar, revisar y mantener (Prager & Williams, 2003).

El caso de la herramienta solver de Fxcel permite la estimacién de pa-
rametros, sim embargo, el algoritmo de utiliza algunas veces no funciona
adecuadamente en problemas mal condicionados con muchos pardmetros.

En general, el usar hojas de cdlculo en aspectos de andlisis de pesquerias
es efectivo para fines inmediatos, sin embargo, su uso en la evaluacién de
poblaciones se vuelve mds complejo y se presentan dificultades en la elabo-
racion. La estimacién de la incertidumbre y los tiempos de ejecucién para
modelos complejos, tales como la estimacién de pardmetros no lineales) son
algunas de las dificultades que se presentan (Maunder et al., 2009).

Actualmente, AD Model Builder juega un papel importante como un
entorno de software para estimar los pardmetros de modelos de evaluacion
de poblaciones pesqueras complejos y altamente parametrizados.

Maunder et al. (2009) nos dice que el método “reverso” que utiliza el
ADMB actiia de manera més rdpida y exacta que un cilculo de derivadas
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numéricas basada en diferencias finitas, y con este estudio podemos afirmar
que el ADMB es el mejor método a utilizar en la resolucién de modelos
de recursos pesqueros, frente a otros que utilizan los métodos de Newton o
Quasi-Newton.

El error de observacidn, producido por el método de estimacién, es més
flexible, dependiendo del problema que se quiere resolver se puede “elegir” el
error, ya sea por la distribucién de los datos de entrada como las facilidades
de las herramientas y costos de estimacién.

La eleccién del método de estimacién y optimizacién depende del proble-
ma a resolver, al igual que los datos con los que se dispone.

De las simulaciones realizadas para los modelos longitud-peso, talla—edad
y stock-reclutamiento, notamos que las realizadas con el software ADMB
se aproximaban mas a los valores reales, lo cual indica que el método de
optimizacién “diferenciacion automdtica” es el método que mejor ajusta en
_ todos los casos.

Sabiendo lo anteriormente expresado, procedimos a aplicar los métodos
seleccionados a un problema real. '

La evaluacién del stock del jurel es un problema que en los dltimos afios
ha tomado mayor importancia en todo el Pacifico Sur debido a que se ha
evidenciado una disminucién en los desembarques. En la reunién de la OROP
se ha formado un subgrupo cientifico para velar por la conservacién de este
recurso.

Una medida adoptada comprende hacer la evaluacién del stock y proyec-
ciones para todo el Pacifico Sur, siguiendo el modelo Joint Jack Mackerel
(JIM), el cual estd implementado en el software AD Model Buslder.

Siguiendo esa linea, se han realizado evaluaciones para la regién norte (la
cual comprende Peri).

Este ejercicio comprende lo visto en la seccion del modelo estadistico de
captura por talla, observindose la importancia no sélo de los métodos de
optimizacién y de estimacién elegidos, sino también la importancia de los
datos de entrada.

Al cambiar los datos de entrada (cantidad de datos o tipo de datos),
varia la funcién objetivo, y por lo tanto, también varian las estimaciones y la
optimizacién, convirtiendose asi en un nuevo problema y un nuevo modelo.

Para apreciar las diferencias introducidas al considerar distintos tipos de
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datos, se procedié a correr el modelo JJM para la regiéon peruana con series
de datos de biomasa actstica, series de captura por unidad de esfuerzo y una
combinacién de estos.

5.3. Perspectivas

Abplicar los resultados a otros modelos en dindmica de poblaciones para la
evaluacién de recursos pesqueros dentro del territorio peruano, implementar
regularizacién bayesiana.
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