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RESUMEN. Se revisaron los supuestos basicos asociados a la utilizacion de tasas de captura estandarizadas como
indice de abundancia relativa en pesquerias, discutiéndose las ventajas de los Modelos Lineales Generalizados (MLG)
como herramienta de estandarizacion, considerando las variaciones en la eficiencia de las embarcaciones producto de
la incorporacién de nuevas tecnologias y/o cambios en la composicién de la flota. Se analizé la validez de la captura
por unidad de esfuerzo (CPUE) como indice de abundancia relativa en pesquerias multi-especificas y en especies
altamente migratorias. Ademds, se reviso la utilidad de incorporar la CPUE como informacién auxiliar en la calibra-
cién de modelos edad-estructurados.
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Standardized catch rate as index of relative abundance in fisheries:
approach to Generalized Lineal Models

ABSTRACT. The basic suppositions associated to the use of capture rates standardized as index of relative abundance
in fisheries were revised, being discussed the advantages of the Generalized Lineal Models (MLG) as tool of
standardization, considering the variations in the efficiency of the vessels as the product of the incorporation of new
technologies and/or changes in the composition of the fleet. The validity of the capture for unit of effort (CPUE) as
index of relative abundance in multispecies fisheries and highly migratory species was analyzed; together with their
utility like auxiliary information in the calibration of age-structured models.
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La captura por unidad de esfuerzo (CPUE) es am-
pliamente utilizada como un indice de abundancia
relativa en muchas pesquerias del mundo (Shimada
& Shaefer, 1956; Gulland, 1964; Large, 1992;
Kimura & Zenger, 1997; Fréon & Misund, 1999).
Las variaciones de este indice se asocian principal-
mente a cambios en las caracteristicas y composi-
cién de la flota (Hilborns & Walters, 1992), asi como
a factores de tipo ambiental (Sunden et al., 1981).
La necesidad de estandarizar los indices de captura
ha sido reconocida por diversos autores. Por ejem-

plo, Gulland (1955) fide Allen & Pusly (1984),
Shimada & Schaefer (1956) y Beverton & Holt
(1957) discutieron las razones de estandarizar la
CPUE y las técnicas utilizadas, reconociendo dos
opciones de modelacion referentes al problema de
la estandarizacion.

La primera opcién sigue el método de Schimada
& Schaefer (1956) y Beverton & Holt (1957) donde
se estiman los factores de estandarizacion al com-
parar el promedio de los indices de captura de una
clase particular de embarcacién contra una clase
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estdndar. Esta técnica es limitada ya que no existe
claridad con el tratamiento de la informacion si exis-
te mds de una forma de clasificar la flota pesquera.

La segunda opcién es utilizar modelos lineales
con estimaciones por minimos cuadrados o maxi-
ma verosimilitud (Hilborn & Walters, 1992). El pre-
cursor de este enfoque fue Gulland (1956), siguién-
dole posteriormente Robson (1966). En la
modelacién de la CPUE es posible incorporar ca-
racteristicas fisicas de las embarcaciones que repre-
senten cambios del poder de pesca relativo y varia-
bles oceanogréficas, como la temperatura superfi-
cial del mar para caracterizar la zona de pesca y la
condicién de la captura (Allen & Punsly, 1984;
Yafiez et al., 1999).

Los Modelos Lineales Generalizados (MLG)
actualmente constituyen el método mds utilizado en
la estandarizacién de la CPUE (Punt et al., 2000;
Simpfendorfer et al., 2000). Esta técnica ha sido mds
popular durante las dltimas dos décadas debido a
las facilidades otorgadas por programas flexibles a
los requerimientos del usuario y de ficil manejo en
conjunto con la capacidad de los computadores
modernos. Estos modelos permiten el andlisis de los
efectos e interacciones entre las variables de entra-
da en la modelacién de la CPUE y facilitan el ensa-
yo de diferentes alternativas de distribucién del error
mediante la utilizacién de la funcién de mdxima
verosimilitud en el ajuste del modelo (Mc Cullagh
& Nelder, 1989).

En el caso particular de peces migratorios, la
estandarizacion de las tasas de captura y su inter-
pretacion puede resultar compleja a causa de la ex-
tensa distribucién geografica de estos recursos
(Large, 1992), y al efecto de las posibles migracio-
nes hacia y desde el drea analizada.

En el presente trabajo se revisan los principales
supuestos asociados a la estandarizacién de la CPUE
y su utilizacién como indice de abundancia relati-
va. Se enfatiza el enfoque de estandarizacién por
medio de un MLG, en relacién con el estudio de las
fluctuaciones en la abundancia de recursos
pesqueros de importancia comercial, donde los da-
tos de captura y esfuerzo constituyen la fuente de
informacién mds completa y accesible.

Supuestos asociados a la CPUE como indice
de abundancia relativa

La utilizacién de la CPUE como indice de abun-
dancia relativa se origina en el supuesto de propor-
cionalidad entre la CPUE obtenida por una embar-

cacion o clase de embarcaciones y la abundancia
promedio anual N, del recurso. Esta relacion de pro-
porcionalidad se expresa mediante la ecuacion:

CLJ =q-° fzvj ¢ N, @
donde C;; representa la captura realizada por la em-
barcacién o estrato de embarcaciones i en el afo j;
fjcorresponde al esfuerzo de pesca, generalmente
representado por el tiempo de biisqueda y es el co-
eficiente de capturabilidad. Al generalizar la rela-
cién entre la CPUE y ]\_]1 en todo el periodo de tiem-
po analizado a través de la razén entre C;;y f;;, se
tiene que U, es equivalente a la CPUE segtin:
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Luego, debido a que las embarcaciones pueden
experimentar cambios en su eficiencia, definida
como el poder de pesca relativo a una embarcacion
estandar (Hilborn & Walters, 1992), se define la efi-
ciencia relativa de una embarcacién j en el afo i
con respecto a la embarcacion estandar por:

qi,j

e(i,j/s)= 3)

s

Abhora, reconociendo las posibles variaciones en
la eficiencia relativa de las embarcaciones, se debe
modificar la ecuacién (2) para considerar los cam-
bios de eficiencia. De esta forma, la CPUE
estandarizada U; queda representada por la siguiente
expresion:

26
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Esta expresion de U es mds consistente, debido
a que considera los cambios en la eficiencia de cada
embarcacion. Luego, como el objetivo es estimar la
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CPUE estandarizada, es necesario modelar N, y ¢,
para obtener una estimacién del pardmetro U/ que
entrega informacion de la tendencia natural en la
abundancia del recurso.

La abundancia promedio anual N, puede ser ex-
presada como: N, = N exp( ., ), donde N, corres-
ponde a algin nivel de abundancia y ¢; es un
pardmetro a estimar (Kimura, 1981). Posteriormen-
te de acuerdo a la ecuacion (4), se tiene que U;'como
un indice de abundancia relativa del recurso en el
mar, es funcidn de variables categdricas y cuantita-
tivas referidas a las unidades de pesca (embarcacio-
nes) contenidas en ¢,. De esta manera, es posible
incorporar todas las variables que afectan la CPUE
en el coeficiente de capturabilidad. Por lo tanto g;;
queda representado por:

g, = qo[[x,?j,hl_[exp[g(i,j,h)yh] )
4 4

donde g,>0 es constante; x;;,>0 con k=I,..., m re-
presenta las caracteristicas fisicas de las embarca-
ciones que pueden afectar la eficiencia y que co-
rresponden a variables continuas; en g(i,j,h) h=1,...,n
representa funciones indicadoras de caracteristicas
que pueden afectar la eficiencia y que s6lo pueden
tomar valores asociados a la presencia o ausencia y
Bi,..., Pm, 11, son coeficientes del modelo lineal a ser
estimado. De esta forma, es posible generar un mo-
delo que exprese la relacion entre la abundancia pro-
medio anual y la CPUE. En primer lugar, reempla-
zando en la ecuacion (2) el modelo para la abun-
dancia promedio anual N,, que corresponde a
N exp(a., ) se obtiene la siguiente expresion:

S,
21

7
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Posteriormente, incorporando la definicién del
coeficiente de capturabilidad en la ecuacion (6), se
encuentra que la CPUE es equivalente a:

-
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Este modelo multiplicativo con error aleatorio
de distribucién log-normal, cambia de uno aditivo a
la forma de un MLG (Mc Cullagh & Nelder, 1989)
por medio de transformacién logaritmica. Median-
te este procedimiento los residuales del modelo tien-
den a adoptar una distribucién normal y el modelo
adopta una forma aditiva:

n
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En este modelo u, o, Bi,..., B Y,..., W, COITES-
ponden a coeficientes que pueden ser obtenidos me-
diante la implementacién de un ANOVA (Kimura,
1981). Una caracteristica importante del MLG es
que asume independencia de las observaciones. Este
supuesto de independencia permite el andlisis de los
efectos mediante un modelo aditivo para las varia-
bles. De esta forma, es posible estimar la variable
de interés correspondiente a la abundancia relativa
del recurso en la naturaleza representada por ¢. Ade-
mads, esto hace posible analizar las interacciones
entre los factores incorporados.

Con respecto a la informacién obtenida desde la
pesqueria, es necesario sefialar que generalmente los
datos de captura y esfuerzo no son independientes.
Por este motivo en la incorporacion de cada varia-
ble al modelo debe incorporarse el nivel de
significancia de cada variable y su contribucién a la
varianza para evitar un modelo sobre-parametrizado,
en conjunto con andlisis de los residuales una vez
ajustado el modelo para realizar las transformacio-
nes necesarias sobre las variables para permitir que
las pruebas de significancia sean vélidas.

La estimacién de los pardmetros se basa en el
principio de maxima verosimilitud dependiente de
la distribucién del error (Mc Cullagh & Nelder,
1989; Chambers & Hastie, 1993). En la actualidad
el desarrollo de programas estadisticos como S-plus
y Statistica entre otros, ha facilitado el anélisis de
las tasas de capturas mediante los MLG, haciendo
que esta técnica sea mds difundida y facil de apli-
car.

Consecuencias de la estandarizacion de la
CPUE por medio de un MLG

Generalmente se asume que la CPUE transformada
mediante logaritmos se encuentra normalmente dis-
tribuida, siendo posible obtener intervalos de con-
fianza para los pardmetros estimados (Kimura,
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1981). Numerosas investigaciones dan evidencia que
la transformacién logaritmica normaliza la CPUE y
estabiliza la varianza (Allen & Punsly, 1984). No
obstante, Punsly & Nakano (1992) demuestran que
la transformacién logaritmica no siempre logra que
la CPUE se distribuya normalmente. En su investi-
gacion indican que la transformacién logaritmica no
logré normalizar la CPUE del atiin aleta amarilla
(Thunnus albacares), pero si la CPUE del atin
patudo (Thunnus obesus). La falta de normalidad
en los datos de CPUE transformados, implica que
las pruebas de significancia sobre las variables que
afectan las capturas de attn aleta amarilla podrian
no ser acertadas. Estos investigadores indican que
uno de los principales motivos que provoca la falta
de ajuste entre la CPUE logaritmizada y la distribu-
cién normal es la alta frecuencia de capturas nulas.
Otro problema del empleo de la transformacién
logaritmica, es que las estimaciones que se requie-
ren estdn en escala antilogaritmica. Esto produce que
la estimacién de los pardmetros sea sesgada. No
obstante, si la varianza es pequefia el sesgo produ-
cido por la transformacién logaritmica puede ser
ignorado (Kimura, 1981; Kimura & Zenger, 1997).

En la construccion del MLG, la incorporacion
de los distintos factores y covariables es realizada
hasta que no se obtiene un mejoramiento significa-
tivo en el modelo. En cada etapa, la variable agre-
gada es la que tiene una mayor probabilidad asocia-
da con el estadistico F. El criterio de incorporacién
de variables debe ser estricto, ingresdndose sé6lo
aquellas variables cuyos estadisticos F se encuen-
tren asociadas con una probabilidad menor o igual
a 0,001 (Allen & Punsly, 1984). Las variables no
significativas deben ser excluidas del modelo para
evitar una parametrizacion excesiva capaz de diluir
otros efectos (Punsly & Deriso, 1991). Otra manera
de construir un MLG, es agregar todas las variables
e interacciones posibles elimindndose aquellas que
presenten una leve disminucién de la suma de cua-
drados residuales y un estadistico F menor a su pro-
babilidad.

La utilizacién de MLG ha permitido la incorpo-
racion exitosa de variables de tipo ambiental en la
estandarizacion de las tasas de captura para espe-
cies altamente migratorias (Allen & Punsly, 1984;
Punt et al., 2000). La incorporacién de efectos geo-
gréificos y otros de cardcter estacional ha permitido
mejorar las estimaciones de abundancia relativa en
este tipo de recursos (Punsly, 1987; Punsly & Deriso,
1991; Hinton & Nakano, 1996). En este contexto,
Punsly & Nakano (1992) distinguen posibles situa-

ciones en las cuales las tasas de captura
estandarizadas podrian no estar estrictamente rela-
cionadas con la abundancia, ya que factores como
variaciones en la estructura térmica vertical de la
concentracion de oxigeno disuelto o de la disponi-
bilidad de alimento, pueden ocasionar variaciones
en la CPUE que no sean un cambio real en la abun-
dancia al no ser incorporados en la modelacidn.

Una caracteristica importante de los MLG es su
capacidad para incorporar interacciones entre los
efectos. En algunas pesquerias, ciertas clases parti-
culares de embarcacién son mds eficientes en deter-
minadas dreas. Por ejemplo, las embarcaciones de
menor tamafio pueden ser mds eficientes en zonas
cerradas, existiendo una interaccion entre la clase
de embarcacion y el drea, indicando que la eficien-
cia por embarcacion difiere por drea. El investiga-
dor entonces, debe ser extremadamente cuidadoso
en la identificacion e interpretacién de las
interacciones significativas, en especial si la canti-
dad de informacidén disponible para cada combina-
cioén de drea, estacion, grupo de embarcacion y afio
no es equivalente (Large, 1992). En caso que la in-
formacién presente un gran nimero de celdas nu-
las, la estimacidn de los efectos de cada factor y el
poder de los test de significancia puede ser
influenciado por una distribucién no balanceada de
los datos. Bajo este punto de vista, se ha demostra-
do que mientras mayor es la complejidad del mode-
lo propuesto, tedricamente es menos probable en-
contrar un buen ajuste para el modelo debido a la
mayor cantidad de observaciones nulas (Kimura &
Zenger, 1997). En consecuencia, debe existir un
compromiso entre el nivel de agregacién de la in-
formacién en la escala espacio-temporal, desde
meses a semestres y desde unos pocos kilémetros a
areas de gran cobertura. Es decir, debe existir una
parsimonia entre la complejidad del modelo y la
disponibilidad de informacién, para no generar un
esquema de andlisis desbalanceado que dificulte la
estimacion de pardmetros y pueda generar modelos
sobreparametrizados.

El empleo de MLG permite diferentes alternati-
vas de manejo de la informacién de capturas y es-
fuerzo. Dentro de la familia de MLG se tiene como
caso particular al Modelo Lineal General que se
caracteriza por presentar una distribucion de proba-
bilidad del error de tipo normal, siendo las pruebas
de significancia y validez del modelo dependientes
de esta distribucion. La ventaja de aplicar MLG estd
en la posibilidad de ensayar diferentes opciones de
distribucién del error, situacién que mejora las po-
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sibilidades de ajuste, pero tiene la desventaja de ser
mads susceptible en los estadisticos de significancia.

En este contexto, la seleccion de un determina-
do tratamiento de datos se relaciona directamente
con la dindmica de la pesqueria analizada. Por ejem-
plo, en pesquerias multi-especificas se registra un
alto nimero de capturas nulas debido a que el es-
fuerzo de pesca se dirige a mds de una especie obje-
tivo (Goiii et al., 1999). El analisis de esta informa-
cién puede ser realizado eliminando las capturas
nulas obteniéndose estimadores mds eficientes de
la abundancia, mejorando el ajuste y estimacion de
los pardmetros del modelo (Pennington, 1983; Punt
et al., 2000). En este tipo de pesquerias la CPUE es
afectada por la disponibilidad de otras especies y
principalmente por la decision de los pescadores en
dirigir su esfuerzo sobre una especie en particular.
Sin embargo, las capturas nulas pueden constituir
una importante fuente de informacién sobre la con-
dicion del stock, a la vez de ser un posible indicador
de menor abundancia (Stefansson, 1996). En este
tipo de pesquerias habitualmente se captura mas de
una especie objetivo en cada lance de pesca, de esta
forma la posible obtencidn de capturas nulas de al-
guna de las especies puede ser un indicador de me-
nor abundancia para una determinada zona de pes-
ca y/o temporada. Este tipo de situacién puede ser
interpretada incorrectamente si son eliminadas las
capturas nulas debido a que el andlisis sobre los re-
gistros positivos puede mostrar una tendencia posi-
tiva de la CPUE.

Otra forma de realizar el andlisis es ensayar di-
ferentes alternativas de manejo de la informacion.
Asi, Punt et al. (2000) exploraron varias formas de
distribucidn del error para estimar el ajuste méas apro-
piado para su modelo. En su investigacion el mode-
lo para el error que proporcioné el mejor ajuste fue
el log-normal, uno de los mds utilizados en la
modelacién de la CPUE (Kimura, 1981; Goiii et al.,
1999).

En resumen, las principales alternativas de tra-
tamiento para los registros de capturas nulas que fi-
nalmente determinan la distribucién del error en el
modelo propuesto son: a) no considerar las captu-
ras nulas, b) adicionar una constante a las capturas
nulas, ¢) incorporar las capturas nulas en el andlisis,
y d) analizar las capturas nulas separadamente. La
eliminacion de los registros de ceros produce que
los datos asuman generalmente una distribuciéon muy
cercana a la log-normal o gamma para los registros
de captura positivos, mientras que la incorporacién

de capturas nulas genera una distribucion residual
del tipo binomial negativa (Stefdnsson, 1996). Sin
embargo, la eliminacidn sistemdtica de las capturas
nulas puede ser también una fuente importante de
error, particularmente en los casos donde la serie de
datos muestra una disminucién del stock a evaluar
producto de sobrepesca. Finalmente, la estrategia a
seguir para el andlisis de la informacién dependera
estrictamente de las caracteristicas particulares de
la pesqueria objetivo y de la distribucién del error
en los datos de CPUE que puede generar informa-
cion valiosa sobre el tipo de estrategia a seguir en la
modelacién (Gould et al., 1997).

Consideraciones sobre el uso de la CPUE
como indice de abundancia relativa

Se han presentado algunas de las principales consi-
deraciones en relacién al uso de la CPUE como in-
dice de abundancia relativa, seflalandose la necesi-
dad de estandarizar la CPUE para aislar la tenden-
cia natural en la abundancia relativa del recurso de
efectos externos tales como variaciones en el poder
de pescarelativo de las embarcaciones y otros, como
variables de tipo ambiental. No obstante, la necesi-
dad de corregir la CPUE no constituye la tinica fuen-
te de dificultad en su interpretacién como indice de
abundancia relativa. Hilborn & Walters (1992) se-
fialan que para comprender la relacién entre la CPUE
y la abundancia del recurso, se debe analizar la di-
namica al interior del area, las caracteristicas del
drea de pesca y del esfuerzo. Con respecto a la dina-
mica del drea, la busqueda del pescador con respec-
to ala poblacién debe ser aleatoria. Ademds, no debe
existir interaccion entre los pescadores y el esfuer-
zo debe estar distribuido en forma aleatoria sobre la
poblacién. Si estos supuestos se cumplen, la rela-
cion entre la CPUE, el esfuerzo de pesca y la abun-
dancia queda determinada por el patrén espacial del
recurso. Otros factores que pueden introducir sesgo
en la utilizacién de la CPUE como indice de abun-
dancia son aquellos que afectan los niveles de agre-
gacion y capturabilidad, y que se asocian a sistemas
de atraccién como luces artificiales (Fréon &
Misund, 1999).

Para comprender en mejor forma la relacion en-
tre la CPUE estandarizada y la abundancia de un
stock o poblacidn, se describen los principales tipos
de relacion que puede existir entre la CPUE y la
abundancia (Hilborn & Walters, 1992):

1. Hiper-estabilidad: se produce cuando la CPUE
presenta una tendencia creciente o estable atn
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cuando la abundancia es menor. Esta relacion es
caracteristica de pesquerias donde la busqueda
es altamente eficiente y el esfuerzo esta concen-
trado en las dreas de mayor abundancia y donde
los peces permanecen concentrados mientras dis-
minuye la abundancia. Esta misma situacion es
probable en pequeiias escalas espaciales con
periodos de lance prolongados.

2. Proporcionalidad: esta situacion es probable si
la bisqueda es aleatoria y el tiempo utilizado en
cada lance es corto, representando la situaciéon
ideal donde la CPUE refleja correctamente las
variaciones en la abundancia del recurso, pero
es poco probable ya que constituye una situa-
cion ideal para interpretar la CPUE como indice
de abundancia.

3. Hiper-deplecion: en esta relacién la tendencia
decreciente de la CPUE, permanece a un nivel
inferior al de la tendencia decreciente de la abun-
dancia. Esta situacion puede ser producto de di-
ferentes vulnerabilidades al arte de pesca de un
mismo stock. Especificamente si una pequefia
fraccién es mds vulnerable.

Un aspecto importante en las estimaciones de
abundancia relativa es que representan la tendencia
para la totalidad de los grupos de edad presentes en
la pesqueria. Por esta razon es aconsejable conocer
las tendencias en la CPUE por grupos de edad, lo
que permite evaluar de mejor forma la situacién del
stock (Large, 1992). La interpretacion de la abun-
dancia relativa por grupos de edad puede ser
mejorada con informacién de marcaje, para anali-
zar las migraciones especificas por grupo de edad
en conjunto con el andlisis de variables ambientales
para examinar la vulnerabilidad a la captura especi-
fica por edad. De esta forma las estimaciones per-
miten conocer variaciones geogréficas y tempora-
les de la disponibilidad especifica por grupo de edad,
facilitando la interpretacion de los indices de abun-
danciarelativa y el conocimiento sobre el stock, sien-
do necesaria para la estimacion de los indices de
abundancia relativa por grupo de edad, datos de fre-
cuencia de talla e informacién de las claves talla-
edad (Punsly & Deriso, 1991).

Una forma de cuantificar el grado en que la
CPUE de un grupo de edad dado refleja la abundan-
cia, es mediante la comparacién de la CPUE anual
promedio con las estimaciones anuales medias, pro-
venientes de un andlisis de cohortes a través de un
analisis de correlacién. No obstante, se debe consi-
derar que el andlisis de cohortes puede producir es-

timaciones de abundancia poco confiables si la mor-
talidad natural no es constante entre edades. En ta-
les casos, no se debe esperar una coincidencia entre
la CPUE estandarizada y las estimaciones obteni-
das del andlisis de cohortes (Punsly & Deriso, 1991).
Consecuentemente, resulta evidente que la CPUE
estandarizada como indice de abundancia relativa
presenta limitaciones. Sin embargo, si el andlisis se
conduce bajo un marco conceptual adecuado, las
estimaciones obtenidas pueden ser muy ttiles en el
estudio de la variacion natural en la abundancia de
los recursos y su disponibilidad. Ademads, en el caso
particular de peces migratorios la CPUE es la prin-
cipal y mds completa fuente de informacién posible
de obtener (Large, 1992).

Algunas aplicaciones

Punsly & Nakano (1992) analizaron la CPUE del
atin patudo (Thunnus obesus) y del atin aleta ama-
rilla (Thunnus albacares) en el océano Pacifico
Oriental en el periodo 1975-1987. Las tendencias
anuales de la CPUE estandarizada fueron distintas
a la observada en la CPUE no estandarizada, co-
rrespondiendo a esta dltima un nivel mayor. Los
autores sefialan que lo mds probable es que la CPUE
estandarizada, represente los cambios en la abun-
dancia de los atunes en los grupos de edad mds vul-
nerables a los palangreros. En ambas especies exis-
tieron interacciones significativas entre el afo, la
profundidad de pesca, el drea y la temporada, de-
mostrando que cada uno de estos efectos resulta sig-
nificativo en la determinacién de la abundancia re-
lativa. Los resultados obtenidos muestran que los
MLG explicaron un 55% de la variacién de la CPUE
del atin patudo y un 33% en el attin aleta amarilla.

Un trabajo sobre pesquerias multi-especificas fue
desarrollado por Goili ef al. (1999) en la pesqueria
de Merluccius merluccius en el Mediterrdneo occi-
dental, entre 1991 y 1996. Las variables que resul-
taron significativas en la determinacion de la varia-
bilidad de la CPUE mensual fueron el tamafio de la
embarcacion (clasificado segin el Tonelaje de Re-
gistro Grueso; TRG), el afio y el mes, siendo el ta-
mafio de la embarcacion la variable que logra expli-
car un mayor porcentaje de varianza en el modelo
(54%). Los autores discuten la utilizacién de este
tipo de indices en pesquerias multi-especificas, de-
bido a que las variaciones en el esfuerzo de pesca
frecuentemente estdn correlacionadas con la deman-
da del mercado o las condiciones climéticas. Sin
embargo, los resultados comunicados demostraron
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tendencias similares a los observados desde cruce-
ros de investigacion y permiten concluir que los
datos obtenidos desde estadisticas comerciales pue-
den proveer de una via de determinacion de indices
de abundancia de bajo costo, caracterizados por una
excelente cobertura espacial y temporal.

Otro ejemplo de aplicacién de los MLG, es el
analisis de la CPUE del tiburén escuela (Galeorhinus
galeus) realizado por Punt ef al. (2000) en el perfo-
do 1976-1997, para la estandarizacién de la CPUE
en cuatro regiones de la pesqueria del sur de Aus-
tralia. La seleccion de las regiones se baso en la his-
toria de la pesqueria, patrones migratorios inferidos
de estudios de marcaje y recaptura, y la distribu-
cién espacial de varias clases de edad. Las varia-
bles incorporadas al MLG incluyeron: cédigo em-
barcacion, afo, mes, tipo de arte, region y profundi-
dad del lance. Entre las conclusiones de su trabajo,
resalta el hecho que un apropiado modelo para la
distribucion de los residuales es altamente depen-
diente de los registros con altos indices de CPUE.
Aunque, los MLG desarrollados por estos autores
consideraron un gran nimero de pardmetros, s6lo
fue posible explicar una pequeiia fracciéon de la
varianza de la CPUE (<30%), lo que se deberia sim-
plemente al impacto de las condiciones ambienta-
les y al efecto que produce la incorporacion de tec-
nologia de punta en la navegacion y deteccién de
cardimenes (GPS y ecosondas), no encontrdndose
disponible esta informacién para ser incorporada al
andlisis.

Un ejemplo que conviene destacar, es la utiliza-
cién de MLG en la determinacién de la efectividad
del arrastre por popa en relacion con el arrastre la-
teral para la pesqueria multi-especifica de arrastre
en Inglaterra (Whitmarsh, 1978). El principal resul-
tado aportado por este autor, revela la existencia de
un marcado incremento en la eficiencia diferencial
de pesca, a favor del arrastre en popa, mientras se
incrementa el tamafo de la embarcacién, confirman-
do de esta manera la conveniencia de adoptar inno-
vaciones en la composicién de la flota de arrastre
debido a las ventajas comparativas, tanto en rendi-
miento de pesca como en la maniobrabilidad del
arrastre por popa.

Gould & Pollock (1997), mediante datos gene-
rados para una pesqueria simulada, compara los ajus-
tes por minimos cuadrados y por mdxima verosimi-
litud en la modelacién de la CPUE, concluyendo
que el algoritmo de méxima verosimilitud constitu-
ye una herramienta mds flexible, precisa y robusta

que el tradicional ajuste por minimos cuadrados para
la modelacién de la abundancia relativa. Los auto-
res sefialan que pese a que el algoritmo de maxima
verosimilitud requiere de un mayor apoyo logistico
y computacional, el poder y velocidad de los com-
putadores actuales permite la aplicacién de esta
metodologia sin mayores inconvenientes.

En Chile, los MLG han sido utilizados para el
andlisis y estandarizacién de CPUE de diversas es-
pecies. Asi, Yaiez et al., (1999) estandarizaron la
CPUE de Engraulis ringens 'y Sardinops sagax en
el norte de Chile entre 1987 y 1992. En el caso de
E. ringens se consideraron las variables: categoria
de embarcacién, zona de pesca, estacion del afio y
TSM, mientras que en S. sagax se incorpora el afio
y se excluye de la modelacion la TSM. Los mode-
los propuestos explicaron el 65% y 55% de la varia-
cion total del logaritmo de la CPUE en ambas espe-
cies. Otra aplicacién es el andlisis de las tasas de
captura de jurel (Trachurus symmetricus) en la zona
centro-sur de Chile entre 1987 y 1999 (Gatica &
Cubillos, 2002), donde se analizaron los cambios
de la CPUE, utilizando dos unidades de esfuerzo de
pesca para estimar las tasas de captura, resultando
un indice de CPUE asociado a los dias fuera de puer-
to y el otro a los viajes con pesca. Los modelos ex-
plicaron sobre 64% de la variabilidad de la CPUE,
siendo el estrato la variable que explicé un mayor
porcentaje de variabilidad 24,6% y 42,7 % respecti-
vamente.

Comentarios generales

La utilizacion de los métodos para estimar el tama-
fio poblacional mediante la CPUE es dificilmente
un procedimiento nuevo para los profesionales
involucrados en la toma de decisiones para pesque-
rias comerciales. Sin embargo, la utilizacién de
MLG como metodologia de estimacién de la rela-
cién captura-esfuerzo es relativamente reciente y
merece mayor atencién como una técnica que pro-
duce mejoras consistentes sobre las estimaciones
clasicas por regresiéon (Gould & Pollock, 1997).

Numerosos autores dan cuenta de la utilidad de
los MLG para el andlisis de la CPUE para distintas
especies, en distintas zonas y ambientes de pesca.
Estos modelos permiten obtener informacién de la
dindmica de la pesqueria al interpretar las variacio-
nes en los indices estimados, en conjunto con infor-
macién complementaria. En muchos casos los mo-
delos no siempre logran explicar la mayor parte de
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la variabilidad en los datos. Sin embargo, es preciso
considerar que la constante incorporacién de varia-
bles que puedan dar cuenta del componente expli-
cado, puede afectar en forma significativa las ac-
tuales estimaciones de CPUE.

Otro punto a considerar en la estandarizacion de
la CPUE, se refiere a la disponibilidad de informa-
cién de entrada que pueda determinar importantes
fluctuaciones en las estimaciones resultantes de la
modelacién. En los MLG los efectos incorporados
influyen sobre el indice de abundancia (CPUE), el
cual se estandariza por un proceso de correccidn al
aislar el efecto de cada factor sobre el indice. En
este contexto, es probable que en pesquerias
costeras, algunas variables de tipo ambiental como
la profundidad de la termoclima pueden ejercer un
efecto significativo sobre la CPUE, que puede que-
dar enmascarado debido a la modelacién anual
(Hinton & Nakano, 1996), lo que produciria que las
estimaciones anuales incorporen fluctuaciones
estacionales en la modelacién de la abundancia re-
lativa del recurso, razén por la cual deben ser incor-
poradas en el andlisis (Punsly, 1987). Otra variable
que afecta de manera significativa la CPUE es la
temperatura superficial del mar que ha sido incor-
porada con éxito en pesquerias peldgicas costeras
(Yanez et al., 1999). Consecuentemente, es aconse-
jable generar una base de informacién detallada y
dindmica que permita incorporar a la base de datos
aquellas variables que en el desarrollo de la pesque-
ria afecten la CPUE, considerando como un factor
importante la escala de los procesos a analizar.

Por ultimo, se sostiene que la CPUE
estandarizada representa un indice adecuado de la
abundancia relativa, teniendo en consideracion que
la informacién de entrada es normalmente fécil de
conseguir y representa en buena medida la dindmi-
ca de fraccion explotable de la poblacion. Sin em-
bargo, se debe considerar que la validez de los re-
sultados generados a partir de su modelacién, de-
penderd estrictamente de la disponibilidad de infor-
macién que pueda dar cuenta de una buena propor-
cion de la varianza asociada, considerando como
fundamental el anélisis objetivo de la distribucién
del error asociado a la estimacién y de los supues-
tos de los algoritmos de ajuste. Luego, la interpreta-
cién de este indice debe estar acompafiada de un
adecuado conocimiento de la dindmica del recurso
y del desarrollo de la historia de su pesqueria, para
evaluar si el modelo resultante da cuenta de la real
situacion de la pesqueria analizada.
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