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1. Programa de Trabajo

Los Términos de Referencia, que guian este estudlaan que el objetivo central es
continuar la monitorizacion acustica de la vageitasu segundo periodo de muestreo,
que incluye el lance y recuperacion de los equgmsieteccion acustica, el manejo y
sistematizacion de la informacion acustica obtenidacuantificacion de las tasas de
encuentro acustico de vaquitas por estacion par aia como el primer ejercicio
estadistico para comparar las tasas de encuenisticac entre el primer y segundo
muestreos. El ejercicio estadistico se conformaréocla fase exploratoria, con datos
reales, para ajustar el modelo que estime la temlel® la poblacion una vez que se
complete el muestreo requerido, de acuerdo a kdtaglos del TallerEvaluacion de
las Tendencias en la Abundancia Poblacional de &muita mediante el Monitoreo
Acustico: Programa en el Area de Refugio, y Neeelid de Investigacion fuera del
Area de Refugio(Rojas Brachcet al, 2010).

El estudio debe estar enfocado a la solucion dedgetivos especificos, cada uno de
los cuales contempla actividades a desarrollgor&dente programa de trabajo expondra
las acciones a seguir de acuerdo a esta légica.

1.1. Objetivo: realizar las labores de campo para obtener los dkitbsegundo periodo
de muestreo, de acuerdo a los planes de operael@sguema de monitorizacion
acustica de la vaquita.

Actividad: Realizar las operaciones de campo para instglgpogteriormente,
recuperar los anclajes y equipos de deteccioniaaygue contienen la informacion
del muestreo (informe de cambios a planes de operaen caso necesario, para
incrementar la eficiencia de las labores).

En conjunto con el equipo de operaciones de carpmganizara el itinerario de
lance y recuperacion de anclajes. En total se &nles embarcaciones de trabajo,
las cuales se repartirdn las labores de forma iedpBs decir, cada embarcacion
trabajard en areas separadas dentro de la zonstutBoe(Refugio de Proteccion
para la Vaquita, Figura 1).

Las fechas de lance dependeran de la intensidpesi® dentro del Refugio y de
los lineamientos vertidos en el documeiiwaluacion de las Tendencias en la
Abundancia Poblacional de la Vaquita Mediante elniflareo Acustico: Reporte
del Comité Guia sobre la Fase de Prueba Piloto yoReendaciones para el
Trabajo en PlendRojas Bracheet al, 2011) De acuerdo a estos lineamientos, los
detectores debian ser instalados en el mes de mparm ser recuperados en
septiembre, periodo en el que las operaciones st ®®n minimas y se reduce la
probabilidad de perder equipos. Sin embargo, daradt1 hubo pérdidas asociadas
a actividades pesqueras dentro del refugio. Encestsion se obtendra informacion
sobre la intensidad relativa de embarcaciones pdecdentro del refugio antes de
realizar los lances de detectores acusticos. Unawe la informacién indique que
la intensidad de pesca se redujo, en preparaciéa lpasiguiente temporada
camaronera 2012-2013, se realizaran los lancegquipce
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Antes de la etapa de lance, los equipos serdnadmdspara identificar las piezas
gue requieran ser reparadas o remplazadas. Asionismequipos de deteccion
acustica seran verificados y se comprobara su adectfuncionamiento. Los
detectores seran inicializados en la zona de estpdr personal cientifico
capacitado para ello. Los anclajes y equipos amssteran lanzados de acuerdo al
Programa de Operaciones de Campo en cada uno dé8lsgios de muestreo
(Figura 1). Debido a que la PROFEPA iniciard ungpama de mantenimiento y
remplazo de boyas, no se instalaran equipos deadi@een tanto no concluyan
estas labores.

Se espera que todos los anclajes y detectoresmuedalados en un plazo maximo
de cinco dias efectivos de trabajo. El tiempo tqiadria ser mas amplio,

considerando que ocurrieran dias con mal tiempoioupédieran la navegacion

segura. Durante los lances se procederd de acaerBtan de Operaciones de
Campo, lanzando primero el ancla tipo yate y reaisto su posicion en GPS.
Luego se tensa la cuerda y se lanza el ancla tipccuidando de no golpear el
detector acustico. De inmediato se registra lagamsicon el GPS. Los datos de
posicién son entregados cada dia al coordinadopdeaciones de campo. Una vez
gue se lancen todos los equipos, este le entréggarformacion al coordinador del

proyecto.

Los detectores seran dejados en los sitios de reodsasta antes del inicio de la
temporada camaronera, tiempo durante el cual senmntan dramaticamente la
probabilidad de perder equipos en operaciones steapkegal dentro del Refugio de
Proteccién para la Vaquita, zona donde se realizenwestreo. Para tratar de
extender el muestreo lo mas posible, y asi obteh@nayor nimero de dias de
esfuerzo, la fecha de recuperacidon de anclajesegctdees se establecera con base
en la fecha de levantamiento de veda que la CONARESita para la temporada
camaronera 2012-2013.

Durante la fase de recuperacién de anclajes cadaderlas tres embarcaciones
trataran de recuperar el mayor niumero posible dpoditivos en cada dia de
trabajo, pero siempre anteponiendo la seguridacpeledonal. En dias con malas
condiciones climaticas, observadas o estimadase hi@bajara.

Al final de cada dia, el personal de campo se gacarde limpiar, desensamblar y
almacenar los anclajes. Los detectores acustican secogidos por el coordinador

de operaciones de campo para ser limpiados y kevad las instalaciones de

almacenaje. Ahi, de acuerdo a las especificacideédabricante, los detectores

seran abiertos para retirar las baterias y tar@¢éaslatos por parte del personal
cientifico. Las baterias con suficiente carga saldacenadas para reutilizarse. Las
agotadas seran llevadas a Ensenada para ser dasi@da un centro autorizado y
certificado. Las tarjetas de datos seran entregadasordinador del proyecto de

monitorizacion.

Objetivo: En caso necesario, ajustar los planes de opera@éactividades de
campo para asegurar la menor tasa de pérdida geegude informacion.
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Una vez que se haya concluido con el lance y reagjgs de anclajes y equipos
acusticos, se tendra una reunion con el equipgédeaciones de campo para revisar
los procedimientos ejecutados y las modificaciopes hayan podido realizar al
plan de operacion original. Dichos cambios, si texian, seran reportados para
modificar el plan de operacion si estos, se comsjd® mejoran de forma
significativa y eficiente.

Objetivo: realizar el acopio de la informacion acustica gadaery analizarla para
identificar las detecciones de vaquitas logradaarda los muestreos.

Actividad: realizar el andlisis de datos para identificardasuentros acusticos de
vaquitas contenidos en los archivos digitales gatws por los equipos de deteccion
(informe de cambios a planes de operacion de @andisdatos, en caso necesario,
para reducir errores en la identificacién de enttoero para mejorar los tiempos de
andlisis).

El coordinador del equipo de andlisis de datospitar@ las tarjetas con los datos
generados por todos los detectores acusticos daezan durante el muestreo. El
mismo se encargara de grabar la informacion etalfetas en discos de respaldo
(archivos tipo CP1). Una vez que se tengan copegmiras de los originales,

procedera a utilizar una copia de trabajo paraecat algoritmo de deteccion de
sefales, el cual se halla implementado en el pruaydisefiado por el fabricante de
los equipos de deteccion acustica. Una vez genedadoarchivos con las sefiales
identificadas (archivos tipo CP3), creard variapia® para cada uno de los
analistas, asi como copias seguras con el contenigioal creado por el algoritmo.

A cada analista se le proveera con copias de tbsvass tipo CP1 y CP3, los cuales
analizardn de acuerdo al plan de andlisis de datos incluye especificaciones
proveidas por el fabricante y disefiador del soft)va€ada analista generard un
archivo tipo ASCII (archivos de texto delimitadanclos resultados de su analisis
para cada archivo CP3 analizado. Al final del amlile cada uno de los archivos
asignados, cada analista entregara al coordinddoctevo ASCII y el archivo CP3
modificado durante su analisis.

El coordinador revisara la informacién generada Ipsranalistas para identificar
posibles inconsistencias y, en su caso, las suldsamdo con los analistas. Una vez
concluido el proceso de andlisis creara copiassigatdo de los archivos ASCIl y
CP3. Posteriormente, le entregara al director deygeto una copia de toda la
informacién generada, desde los archivos CP1 y @ighales, hasta los ASCIl y

CP3 creados por los analistas.

Objetivo: En caso necesario, ajustar los planes de operaedmnalisis de datos
para incrementar la eficiencia de identificacionedeuentros acusticos y disminuir
la tasa de errores en la identificacion.

Los analistas seran instruidos para interaccionar & coordinador en cualquier
momento que lo consideren necesario. Se les pgd@&n caso de desarrollar una
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estrategia alternativa para el analisis de inforémato discutan con el coordinador.
En caso que este lo considere pertinente, convacana reunion de todo el equipo
de andlisis para discutirlo y, en caso de que epagrlo considere pertinente,

implementar la modificacion para mejorar el propgdnto de andlisis. De la

misma forma, este proceso se seguird en caso dengaealista considere que un
procedimiento pudiera estar sesgando el analisiaBo necesario, el coordinador
estard en contacto con el fabricante para restdgedudas o inconvenientes que
pudieran surgir.

1.5. Objetivo: realizar los célculos para cuantificar las tasasmeuentro acustico en
cada estacion de muestreo.

Actividad: estimar las tasas de encuentro acustico, corfidariacion obtenida.

Los archivos ASCII que generan los analistas coatieun listado de todos los
minutos de muestreo, asi como informacion binagidadpresencia o ausencia de
sefiales acusticas de vaquita en cada minuto. Galdi¥@ corresponde a un lapso
de muestreo de la estacion en la que trabajé eciet En cada estacion,
dependiendo del nivel de ruido, se pueden creda ltasitro archivos a lo largo de
todo el periodo de muestreo.

El coordinador del proyecto utilizar4 herramierdagprogramacion para cuantificar
el nimero de minutos con ocurrencia de sefialeaq@ta en cada dia de muestreo
de cada estacion. De tal forma obtendra por estacpor dia el nimero de minutos
con actividad acustica de vaquitas, que serd unlagenétricas utilizadas para
medir la tasa de encuentro acustico, que siempke rederida a un tiempo de
muestreo de un dia calendario.

La tasa de encuentro acustico también se cuanéifezamo el nimero de encuentros
acusticos por dias calendario de muestreo. Un atrcuacustico es definido como
todas las detecciones acusticas consecutivas depgrar menos de 30 minutos, de
acuerdo a los analisis efectuados con datos detepriperiodo de muestreo
(CICESE, 2011). La identificacion y cuantificaci@e encuentros también se
realizara utilizando herramientas de programaciéara pmanipular los archivos
ASCII generados por los analistas.

Al final de este proceso de cuantificacion se ténain conjunto den tasas de
encuentro acustico para cada una de las dos n¥timase utilizaran (nUmero de
minutos con actividad acustica y nimero de encasrdcusticos). EI nUmero de
datosn resultard del numero total de detectores recupsrées decir, nUmero de
sitios de muestreo) por el nimero de dias de magesitmacenados en cada
detector.

Actividad: elaborar un listado y referencia geografica deasoths detecciones
acusticas de vaquitas identificadas.
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Se confeccionard una tabla en la que se enlista,qa@la uno de los 48 sitios de
muestreo (Figura 1), el nUmero de minutos con igetds acustica, el nimero de
detecciones acusticas y las tasas de encuentricacpgomedio para cada una de
las dos métricas utilizadas. La posicion geogradieaada estacion fue definida en
el Taller (CICESE, 2011) y es fija a lo largo des lafios que durara la
monitorizacion acustica, por lo que la referenaaggafica esta implicita.

1.6. Objetivo: realizar la primera comparacion de la tasa de enicuacustico entre los
dos primeros muestreos obtenidos, utilizando cowia g propuesta de métodos
descrita en el informe del inicio de operacionesmiiles del esquema de
monitorizacion.

Actividad: Realizar el analisis del cambio de las tasas daesriro acustico entre
los periodos de muestreo 2011 y 2012.

Como se describio en el informe de inicio de operss (CICESE, 2011), el
parametro de interés es la tasa de encuentro axusteédida a través del nimero de
minutos con actividad acustica o el nidmero de ertoo® acusticos. Por tal,
métodos enfocados al analisis de datos provenietgegonteos son los mas
adecuados. Los modelos logaritmicos o exponencidiesen el marco adecuado
para el analisis de variables en el dominio denloseros positivos. Por otro lado,
aplicando distribuciones de probabilidad discrgi@s el error, tal como la Poisson
o la Binomial Negativa, se puede permitir que ldarea se ajuste a la distribucion
real de la informacion siendo analizada, en coattapa los tradicionales métodos
de regresion basados en la distribucion normal.

Para ajustar los parametros del modelo se utilizagaaproximacion bayesiana. Se
utilizara para ello el paquete de analisis AD Md8igllder (ADMB; Fournieret al,
2012), el cual implementa una caminata aleatotiaves de un método iterativo de
Monte Carlo basado en una Cadena de Markov (MCMt)jzando el algoritmo
Hastings-Metropolis, Las integrales necesariasresuneltas con una aproximacion
de Laplace.

El ajuste del modelo seguiré los siguientes pasgsds.

a) Se obtendréa informacion previa sobre la distriba@é la tasa de encuentro
acustico (es decir, la distribucién del niumero deuentros o detecciones
por unidad de tiempo) a partir de la informaciénegada entre 1997 y 2008
(Jaramillo Legorreta, 2008). A partir de esta misimérmacion se
obtendran distribuciones previas de los parametifagordenada al origen)
y beta (pendiente) de un modelo logaritmico. Seerabin estas
distribuciones previas bajo dos suposiciones: gukstribucion de la tasa de
encuentro es tipo Poisson o tipo Binomial Negativo.

b) Utilizando las distribuciones previas descritasbarrse utilizaran los datos
de la primera campafa 2011 del actual esquema déampacion y los
datos de este trabajo para 2012, para ajustar delmtogaritmico bajo los
supuestos de distribucion Poisson y Binomial Negati
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c) Se escribirdn los templetes de analisis y datas g&ringresados a la rutina
de proceso de ADMB. Se revisara la consistencigoa®eso a través del
modulo de optimizacion basado en maxima verosundilit

d) Una vez que los resultados de la optimizacion sedecuados y
consistentes, se procedera a correr la rutina MCpéEa obtener las
distribuciones posteriores de los parametros detmielos.

e) Se hard una comparacion entre ambos modelos cslrdesn favor del que
mejor represente a la informacion disponible.

f) Con el modelo seleccionado se calculard la distidiou posterior de la
tendencia de la tasa de encuentro acustico (ddereantre los promedios
del modelo entre las fechas disponibles mas exgegau variabilidad, lo
que se conformara como la primera comparacion petiedos de estudio.

2. Bitacora de operaciones de campo
2.1. Detectores acusticos instalados

Todos los anclajes y detectores fueron instaladbs el 17 y 19 de junio en cuatro dias
efectivos de trabajo. Para cada lance se regsstigcha y hora del meridiano en la zona
de estudio respecto a UTC, el sitio de muestreofslero de detector lanzado, y las
coordenadas geograficas precisas de los sitiosierse lanzaron las anclas tipo yate y
rio de que se compone cada anclaje (Tabla I).

A inicios de mayo de 2012 se obtuvo informaciénalpresencia de varias decenas de
embarcaciones pesqueras dentro del Refugjivante un vuelo de prospeccién, razén
por la que se decidié retrasar el lance de detstbasta que la actividad pesquera
redujera su intensidad. Para junio se nos repargdsglo unas cuantas embarcaciones
habian sido encontradas, por lo que se decidiédlandbs detectores hacia mediados de
este mes.

Como se mencion6 en el Plan de Trabajo, PROFEP&iGIinina campafa de

mantenimiento y remplazo de boyas. Al momento aleté de equipos los trabajos de
mantenimiento de hallaban en proceso, sin tenefaaha certera de su finalizacion. Por
tal motivo se decidié no lanzar equipos de detectidyas hasta que la PROFEPA
concluya su labor, a fin de evitar pérdidas. Pgrabmuestreo 2012 solo contendra
informacién de los 48 sitios de muestreo dentroRkugio (Figura 1). En el reporte

final se informara del lance de equipos en boyas &i caso.

!Juan Manuel Garcia Caudillo. Proyecto “Evaluaciénas efectos del programa de reconversién progucti
y tecnoldgica PACE: vaquita en el nUmero de emlzégsnas pesqueras y su distribucién espacio temparal
el area de refugio para la proteccion de la vaguitgaReserva de la Biosfera Alto Golfo de Califary Delta
del Rio Colorado”. Pesca Responsable y Comercto Bigle R.L. de C.V. Blvd. Zertuche 937-3, Valle
Dorado, Ensenada, B.C. 22890.
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2.2. Detectores acusticos recuperados

Las labores de campo para recuperar los anclajisvaeon a cabo entre el 17 y 22 de
septiembre. De total de 48 anclajes lanzados sepeearon 41 (Figura 2), lo que
representa una pérdida del 15%. En 2011 se pend&#3% de los anclajes (11), por lo
que el muestreo 2012 fue mas exitoso en este eentid

Una vez que la embarcacion llegd a cada sitio ensgulanz6 un anclaje y detector
acustico, el tiempo promedio para localizarlos deel5 minutos, y un maximo de 20
minutos mas para recogerlo y depositarlo sobrenlaaecacion.

En los sitios en los que no se logro localizar doslajes el tiempo de busqueda se
extendio hasta dos horas totales, en una o downeasndependientes.

Los anclajes recuperados fueron llevados a tiara per limpiados, desensamblados y
almacenados. Los detectores acusticos fueron ldapidel crecimiento algal y de fauna
por medio de agua a presién y raspado con espdtula. vez limpiados fueron
cuidadosamente secados para extraer las tarjetafodaacion con toda seguridad.

Una vez que los anclajes quedaron almacenadosfensedel muestreo de 2013), y los
detectores limpios y secos fueron entregados aldowlor cientifico, las labores del
equipo de operaciones de campo culminaron.

2.3.Cambios realizados al plan de operaciones de campo

Los operadores de campo realizaron un pequefio oarabiprocedimiento de
recuperacion de anclajes, una vez que estos flmralizados y un extremo de la cuerda
principal asida por el gancho. En esta ocasionzatdn un par de dispositivos de
sujecion de cuerdas, una hacia la proa y otra leagapa. De esta forma evitaron que la
cuerda se enredara durante el momento en que larescibn es desplazada hacia
alguna de las anclas.

Durante los trabajos de busqueda de anclajes, @rasdembarcaciones a la que se le
asigno la recuperacion de los anclajes 1 a 8 (&igimo logré localizar uno solo de
ellos. Por esa razon, y dada la magnitud de laiggrde disefio un plan emergente con
la participacion de tres embarcaciones. En cadadatmuestreo las tres embarcaciones
aplicaron el protocolo estandar de busqueda, nadegan paralelo para cubrir una
mayor seccién transversal a la vez que lo que daluha sola embarcacion. De esta
forma se logré localizar siete de los ocho anclaj#s evento oceanografico que
coincidio en el dia de busqueda fue un periodo @eaxmuerta, con corrientes de poica
intensidad.

De tal forma, para siguientes periodos de recupgrase incluird en el plan de
operaciones de campo los siguientes lineamientos:

1) Se intentara que las labores de recuperacion daimccon periodos de marea
muerta, sujeto a que las labores se completen aafemicio de la temporada
camaronera de cada afio y que el clima permita p@@cion segura.
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2) En los sitios en que después de una busqueda igters se logre localizar a los
anclajes, se utilizara la estrategia de tres emabamges en paralelo por un tiempo
adicional.

3. Bitacora de operaciones de analisis de datos

El procedimiento de analisis aplicado fue el misqone en 2011. El coordinador del
proyecto y el personal de analisis de datos sergsmwa de abrir los detectores
acusticos para recuperar las tarjetas de datass Estron leidas en una computadora
portatil equipada con el programa para el anatisisdatos. El programa creo los
archivos tipo CP1, los cuales fueron respaldadogaens discos externos. Una vez
en el gabinete, los archivos CP1 fueron analizgdoda rutina de identificacion de
series (en el mismo programa de analisis) pardifibam sefiales con caracteristicas
de vaquita, delfines, sonar y otros. Esta rutieg & mismo nimero de archivos tipo
CP3 que archivos CP1. Los archivos CP3 fueron ldggas junto con los archivos
CP1 en varios discos externos.

Copias de los pares de archivos fueron entregadios @nalistas para determinar la
hora y tipo de series en los archivos. Una vedifiada la inspeccion de cada archivo
crearon el reporte en formato de texto, el cual da&regado al responsable del
proyecto para su posterior analisis.

De los 41 detectores acusticos recuperados seietinv81 archivos tipo CP1 con
tamafio total de 61.5 GB. Las fechas iniciales glésa de muestreo en cada sitio se
detallan en la Tabla Il. Solamente se incluyen emndlisis dias completos de
muestreo, considerando un dia solar entre las 00:085 23:59 (1440 minutos
totales). De tal forma, los dias en que los detestfueron lanzados y recuperados se
eliminan del muestreo y analisis.

En total se obtuvieron 3,348 dias de muestreo snqie se identificaron 2,082
encuentros acusticos de vaquita. El promedio de déamuestreo por fue de 81.7
dias, mientras que en 2011 fue de 77.1 dias. bapr@snedio de encuentro acustico
por sitio por dia se muestra en la Tabla .

No se requiri6 modificar el protocolo de analissspecto al 2011. Los analistas

confirmaron la identificacion de los diferentesospde sefiales o, en su caso, las
corrigieron de acuerdo a parametros ya establecidosreacion de los reportes del

analisis de cada archivo se realizé de acuerdstahéar ya establecido.

Los archivos de datos se pueden clasificar porieiano de encuentros de vaquita
gue contienen: a) sin encuentros, b) con sélo ag@mcuentros (menos de 10), c)
con varios encuentros (mas de diez y menos de 8))xgn demasiados encuentros
(mas de 50). El tiempo de analisis para los archioo a fue de menos de un
minuto. El tipo b tomé en promedio 34 minutos mientras que el tpo
aproximadamente 100 minutos. Por ultimo, el tipmmao tiempos superiores a dos
horas.
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La Tabla Il muestra el listado y referencia gedgeadfde los datos analizados,
indicando por cada sitio de muestreo el niamero ide cevisados y el total de
encuentros acusticos de vaquita confirmados, asd da tasa de encuentro por sitio.

4. Andlisis de la tasa de encuentro acustico comparadgntre 2011 y 2012
4.1. Descripcion de las muestras

Las muestras se componen del nimero de encuentrsticas identificados en cada dia
completo de muestreo durante los periodos 20111%2.2Durante 2011 se obtuvieron

muestreos con detectores que fueron instaladassdrolyas que delimitan el Refugio de
Proteccion de la Vaquita (CICESE, 2011). Para 2G.PROFEPA inicié un programa

de mantenimiento y remplazo de boyas, por lo quees&lio no instalar detectores en
estos sitios, con el fin de evitar pérdidas. Plomiativo, la comparacién entre muestreos
2011 y 2012 sélo incluird datos de los 48 sitiostide del Refugio de Proteccion

(Figura 1).

En 2011 se obtuvieron un total de 2,929 dias destreeey se confirmo la identificacion
de 1,636 encuentros de vaquita. Como ya se hab@itde en 2012 se colecciond un
total de 3,348 dias en los que se identificoé 2 @8entros. El promedio de la tasa de
encuentro acustico (encuentros / sitio / dia) eh228s 0.622 (varianza 2.176), en
términos absolutos mayor que la calculada en 2@ D.B59 (varianza 2.522). Los
coeficientes de variacion del error estandar soy similares entre ambos afios (0.0488
y 0.0441 respectivamente), lo que muestra su honsodyed.

La Figura 3 muestra la dispersion de todos lossd&e aprecia a primera vista que el

rango de los datos es muy parecido y que formamugestreos separados por varios

meses. Es este sentido se supone, con suficieases,bque se trata de dos muestras
independientes.

No es muy facil apreciar la distribucion de losoda¢n la Figura 3. De inicio se puede
observar que hay un acumulo de valores igual a d&sohecho, 2,335 dias de 2011
tuvieron cero encuentros y 2,583 para 2012. Egteesenta respectivamente 79.7 y
77.2% de dias sin encuentros de vaquita.

El la Figura 4 se muestra de forma grafica la itistion de los datos, para cada afio, en
un poligono de frecuencias. Es claro el acimuldades con cero encuentros. Dado que
se trata de conteos la distribucion que describata informacién debe ser para datos
discretos, tal como la Poisson que se utiliza atemente para describir la distribucion
de eventos que ocurren de forma aleatoria (Za#)L®h esta distribucion la media y la
varianza tienen el mismo valor. En los datos 20120¥2 la varianza es 3.89 y 4.06
veces mas grande respectivamente, lo que clararserdparta de una distribucion de
Poisson. Es decir, hay una varianza mas grandenguegra explicar este modelo. La
distribucién binomial negativa puede modificarseapgustar uno de sus dos parametros
de manera que tome en cuenta esta variacion adigiespecto de una distribucion tipo
Poisson (Lindén y Mantyniemi, 2011). En la Figuraebpresenta la distribucion de los
datos agrupados para 2011 y 2012. Esto se justifida la similitud de sus varianzas y
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razones variancia:media. En esta figura tambiéresenta un ajuste de los datos a una
distribucién tipo Poisson y tipo binomial negati¥s claro que esta ultima distribucion
representa de forma adecuada a la informaciéripppre esto serd tomado en cuenta en
el proceso de andlisis.

4.2. Métodos de analisis

Una primera y simple aproximacion a la comparaciérambos muestreos es observar
los valores promedio y juzgar su diferencia conebas la dispersion o varianza
contenida. En seguida, podria surgir la idea lodieacompararlas con una prudba
simplemente comparando los estadigraZosSin embargo, como se explico antes, en
primer lugar los datos no se ajustan a una digtidbounormal y, ademas, son conteos. Es
decir, no constituyen una variable continua.

En segundo lugar las prueltas Z forman parte del grupo de las pruebas de hipoétesis
contenidas en la estadistica conocida como par@aétrfrecuentista (Johnson, 1999),
las cuales tienen que cimentarse bajo el supuestand distribucién normal de la
informacion bajo analisis y basan sus conclusi@resomparar la distribucion de un
estadigrafo calculado respecto de una distribugian valor de confianza arbitrario. A
estas pruebas se les llama frecuentistas pues essugpre Si un muestreo se repite
veces el resultado se repetira con una frecueguil a la probabilidad del estadigrafo
calculado o el nivel de confianza utilizado (Johmsi®99).

Lo que interesa en un andlisis como el que sezegdlia los datos de tasa de encuentro
acustico, es encontrar los valores de parametroaaielos que describan el proceso.
Los métodos frecuentistas o paramétricos estimardaabilidad de que los datos se
ajusten a ciertos valores de los parametros. &S ptilabras, los datos no guian el ajuste
de los parametros, sino los supuestos que se dades parametros.

De acuerdo a los Términos de Referencia que gusta estudio, y al reporte de
resultados del primer afio de muestreo (CICESE, )2@&lprefiere el uso de métodos
bayesianos. Estos métodos se basan en el prindgiBayes, el cual establece que
(Gelmanet al, 1995; Ellison, 1996):

p(BIy) _ p@)p(y|0) _ p@)p(y|0)

O = fp(G)p(yIG) ...................... Ecuacion 1

En palabras, y en términos de estimacién de parés)éaprobabilidad posteriode un
valor particular para los parametr@) de un modelo, dada la informacién disponible o
datos Y), es igual al producto de [mobabilidad previade los parametrop(@)] y la
probabilidad de los datos dados los paramepsg @)], dividido entre la probabilidad
de los datos(y)]. Este ultimo término de probabilidad es igualaaintegral del
producto de la distribucion previa y la probabitidie los datos dados los parametros.

Se debe distinguir que en el Teorema de Bayes todosomponentes se enuncian en
términos de probabilidad. Por otro lado, la prolddd de los datos dados los
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parametros es un término que relaciona a los datos los parametros
probabilisticamente y establece cual es la poddilide un dato a juzgar por una
distribucién de probabilidad subyacente. Es desitablece la verosimilitud de los datos
y se puede manejar de acuerdo a la metodologiagiena verosimilitud.

Con frecuencia es de mayor interés el denominadbifeorema de Bayes, ya que se
trata mas que de la probabilidad de un valor pdaicde los parametros, de una
distribucion posteriorde densidad de probabilidad, compuesta por diggibucion
previa de densidad de probabilidad y la verosimilitud goeecta a los datos con los
parametros, expresado también en forma de fun&dtedsidad de probabilidad.

La ventaja del método de Bayes es que permitedntio cualquier informacion previa
que se tenga respecto de los parametros, siemprsegpueda expresar en términos de
probabilidad. Esto permite, a diferencia de la pasede hipétesis de los métodos
frecuentistas, resolver mas de una hipotesis &4a Ror otro lado, el método permite
obtener distribuciones posteriores para otros petr@ds de interés que puedan ser
derivados de los parametros principales.

En términos logicos, el método de Bayes permitasfmmmar una distribucion de
probabilidad de un pardmetro en una distribuciéstgy@r a partir de la informacion
contenida en los datos (Gelmetmal, 1995; Ellison, 1996).

Frecuentemente la distribucién posterior no se pudrener de forma analitica, por lo
que se deben utilizar métodos numéricos para restdg derivadas e integrales que
forman parte de los calculos (Gelmatnal, 1995). Uno de los métodos numéricos mas
utilizados es el de Monte Carlo Markov Chain (MCME@) cual se basa en que una
integral puede ser aproximada a través de una esanateatoria (Gelmaet al, 1995).

En el método MCMC se busca simular una caminatt@ia en el espacio numérico de
los parametros que converja a una distribucion ciestaria (parametros de la
distribucién que no cambian con el tiempo) que espnte la distribucién posterior
conjunta de los parametros.

Como su nombre lo indica, el método utiliza simidaes de Monte Carlo (Fishman,
1996) para producir la caminata aleatoria. Paasdlutiliza una rutina de computadora
que dirija la caminata a través de un algoritmoepage nameros aleatorios. En este
estudio se utilizé el paquete AD Model Builder (Fuoer et al, 2012) para generar las
distribuciones posteriores. Este paquete se bémefie la implementacion de la
autodiferenciacion para resolver las diferencialesesarias. Por otro lado, implementa
MCMC a través del algoritmo Metropolis-Hastings {€Chy Greenberg, 1995),
controlando los saltos aleatorios con base en istidbdcion multinormal. El programa
permite obtener inferencias de los valores de lagametros a través de pura
verosimilitud, la cual permite obtener estimaciopastuales y variabilidad a través de
matrices hessianas, método delta y perfiles deswmiltud. Esta salida se puede
conectar a la rutina MCMC utilizando los valoresimpzados de los parametros como
valores iniciales para la cadena (Foureieal., 2012).
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4.3. Comparacion entre los muestreos 2011y 2012
4.3.a. Modelo de estimacion

La aproximacion mas sencilla para comparar ambosstreos es a través de sus
promedios. Se puede usar un modelo muy sencillpopaiga el promedio de la tasa de
encuentro acustico al tiempel a partir de una observacion al tientpo

2 T 7 s 7 S Ecuacion 2

donde el promedio de la tasa a un tiempo posteepende de la tasa a un tiempo
anterior y un coeficiente, que determina el incremento de la tasa. Entonekes,
problema es estimar el coeficierjaedados los datos sobre tasa de encuentro acustico
disponibles para 2011 y 2012, por lo que la ecuasi&® puede expresar en especifico
Ccomo:

y2012 = q11_12 - y2011 ................................... Ecuacion 3

En este modelo el subindice 11-12 de coeficigrge refiere a que solo determina el
cambio entre el afio 2011 y 2012.

4.3.b. Procedimiento de estimacion

Para fines de la aplicacion del método bayesianoglemodelo expresado en la
ecuacion 3 los parametrgsy y,g11 S€ consideran parametros iniciales o previos los
cuales se estimaran 12 €S un parametro derivado. Como parametros ingcisée
podria tener informacion previg(P)] que alimentara al modelo de estimacion, sin
embargo no se cuenta con tal, pues hasta este nwsgeprocede como si las muestras
para ambos afos fueran las Unicas que se han denpm lo que se desconoce algun
indicio de la tasa de cambio entre afos (postednten se hard un ejercicio de
estimacioén incluyendo informacion previa). A pedaresto, aln se puede construir una
distribucién previa no informativa o semi-informatipara ambos parametros.

El parametrag, como multiplicador, puede tomar valores en cé&ya(e determinaria
que la tasa de encuentro al tientpd seria cero también) e infinito (lo que determiaari
que la tasa de encuentro al tiempd seria infinita también). Por supuesto un valor
infinito no seria creible y, de acuerdo a que $& spie aun hay vaquitas en la region
(Gerrodetteet al, 2011) un valor de cero tampoco es creible, auhainclusion de este
extremo en una distribucion previa determinaria qupodria tomar valores muy
pequefios que podrian ser creibles. Se sabe guesks potenciales de incremento
poblacional de la vaquita son muy bajas (Ortiz,2Q@&ramillo Legorreta, 2008) y, dado
que estos incrementos determinan los niveles detdsas de encuentro acustico
(Gerrodetteet al, 2011), se infiere que el extremo superior pawa distribucion previa
para el parametral debe ser pequefio. Sin embargo, es recomendablelague
distribuciones previas so6lo contengan mucha inforéma si se supone que la
informacidn previa es muy robusta, pues una distidn previa con esta caracteristica
pude guiar la distribucidn posterior con mayor pgsge los datos en si (Gelmanal,
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1995). En este caso la distribucién previa pgpaoviene solo de inferencias basadas en
la dinamica poblacional potencial de la especie|@gue la distribucion debe ser poco
informativa. Una distribucion de este tipo se puemmstruir con base en una
distribucién uniforme, en la que todos los valgresibles tienen la misma probabilidad
de ocurrir. Para este parametro se utilizé un rgogible de valores en el intervalo (0.0
, 3.0). Es decir, la tasa de encuentro acusti¢@@pot+l podria tomar valores entre
cero y tres veces la tasa de encuentro al tidripstos extremos aunque improbables no
son descabellados y permiten construir una distidougue contenga todos los valores
posibles para el parametro con variacion adicional.

En el caso del parametjg,, se tienen dos opciones, ya que se cuenta conesitraa
de 2011 que se baso en la coleccién de 2,929 diasuéstreo. Una es construir una
distribucion previa informativa con estos datos nseitarla al procedimiento de
estimacion de esta forma. Para ello, como se medcantes, se construiria una
distribucion de densidad de probabilidad binomiagativa (Lindén y Méantyniemi,
2011), con un parametro para la media y otro @adispersion:

) _ T(y+1) r \"/ a4 \Yi y
f(y,-, /11-, 1') = T+ DI (Ai+r) (Ai+r) ............. Ecuacion 4

dondey; es el valor del cual se quiere obtener la prolatallbinomial negativa); es el
promedio al punto o tiempip y r es el parametro de dispersion. Para construir esta
distribucion se requeriria estimar el promedio dipde los 2,929 datos y, de la misma
forma, su varianza con los momentos ampliamenteados:

. _ XV , 5 Y —y)?
media =y = — varianza = 0 = -

El parametro se obtiene a partir de la media y la varianza como

r = it sssreeassErEssssrresasstrrEEtasrteanmnnnnrs Ecuacién 5

Durante el proceso de andlisis, entonces, para ada del parametrg,,q, que se
genere durante el proceso MCMC se calcularia siapiidad de acuerdo a la
ecuacion 4.

Sin embargo, utilizar el camulo de datos de 20T panstruir una distribucién previa
le resta potencial a la informacion, que podrians&s valiosa si se usa en la porcion de
verosimilitud del Teorema de Bayes (ecuacion 1aHo, entonces, se puede tal como
con el parametrg construir una distribucion previa semi-informatiluevamente, el
promedio de la tasa de encuentro en 2011 debensealar positivo, por lo que su
extremo inferior puede ser cero, aunque sabemossfioeno es asi pues hubo 1,636
encuentros acusticos en este afio que cuentan pamemedio o tasa de encuentro de
0.559 encuentros/dia/estacion. Sin embargo pareotatruccion de la distribucidon
previa es valido. El extremo superior podria totaanbién valores infinitos, pero por
supuesto esto no es creible. De acuerdo a los dat?811 y 2012 el mayor niUmero de



2D
CICESE 15

encuentros acusticos por dia fue de 14. Paratkbdision previa se selecciond entonces
una distribucion uniforme en el intervalo (0.0 ,80con el extremo superior del doble
del maximo numero de encuentros observados pandiadas las estaciones.

Bajo la aproximacion expuesta en el parrafo pretegdese cuenta entonces con los
datos de 2011 y los 3,348 dias de muestreo de p@f2 construir el término de
verosimilitud del Teorema de Bayes (ecuacion 1lewdmente, se esta trabajando bajo
el supuesto de que la tasa de encuentro acuUstiaisséduye de forma binomial
negativa, por lo que esta debe ser construida der@e a la ecuacion 4. Se debe
recordar que el interés es obtener la distribupidsterior de los parametros de interés,
por lo que el método se enfoca en obtgr{g)y del Teorema de Bayes (ecuacién 1), para
lo que se utilizara el paguete AD Model Builder.

La forma en que el paquete encuentra las integradegsarias y forma la cadena
MCMC es a través de la minimizacion de una funcabjetivo, frecuentemente
denominadaf (Fournier et al, 2012). La funcién objetivo es el producto de la
distribucién previa de los parametros y la verokina, que para nuestro caso es:

= Q) @)t Grm) G ine () Giz)
- 3 30 I‘(yll_i+1)l‘(r) A1+ Aqp+r I‘(ylz_i+1)I‘(r) Aqp+r Aqp+r

................................................................................... Ecuacion 6

en donde las dos primeras constantes representandigribuciones uniformes
(1/intervalo) parag y y.911 respectivamente. La parte restante son las fuesiale
verosimilitud para el promedio de la tasa de enitaezn 2011 y 2012, dondées la
funcion gamma que es parte de la distribucion biabmegativa.y,;; y yi,;s0n los
valores de la tasa de encuentro para cada uno sleddtos de 2011 y 2012
respectivamente (por simplificaciébn no se inclugenla ecuacion las multiplicativas,
pero la verosimilitud total es el resultado de iplittar la funcion para cada uno de los
datos disponibles, 2,929 para 2011 y 3,348 par@)2@1;es el valor seleccionado para
la media en 2011 en cada simulacion de la cadens®1A ;-es el pardmetro derivado
que resulta de obtener la media en 2012 a parta deuacion 2.

El parametro de dispersidrse supone igual para ambos afios, dado que coexplssd

en el apartado de descripcion de la informacionl2pP012 las varianzas son muy
similares. Dado que los datos de 2011 y 2012 se deatro de los términos de
verosimilitud, no hay forma de obtener una estidrader a partir de los datos, pues el
uso de la informacion se estaria duplicando lo gesgaria la estimacion de la
variabilidad (Gelmanret al, 1995). Por ellor debe ser considerado un parametro
adicional a ser estimado y debe contar con unaildiston previa. Conforme el
parametra se hace grande la distribucion tiene hacia la faten&oisson, mientras que
valores pequefios aumentan la dispersion y tiendera ha forma binomial negativa.
Como se vio antes, de forma grafica un valor pata 0.2 parece ofrecer un buen ajuste
(Figura 5). Para construir una distribucion prepaar, semi-informativa, se puede
utilizar una distribucion uniforme en el intervg@01 , 5.0), dado que el parametro de
dispersion no puede tomar valores de cero. Entpadasecuacion 6 habria que agregar
el término (1/4.99) para incluir la distribuciérepia para.
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El célculo de la funcion objetivo es mejor realiaan el dominio del logaritmo deDe

tal forma, los términos de la funcién pueden semaglos en vez de multiplicados lo que
hace la aritmética mas sencilla (Fourreeral, 2012). Por otro lado, dado que las tres
distribuciones previas son uniformes, y no depert#elos valores de los parametros o
de los datos, pueden ser eliminadas de la minimdizage funcion objetivo, pues su
contribucion numérica es igual para todos los eslate los datos y los parametros. Por
tal, la funcion objetivo sélo se compondra de lanatoria para todos los datos del
logaritmo de los términos de verosimilitud.

Debe tomarse en cuenta que las funciones de velitginal ser funciones de densidad
de probabilidad, tienen un maximo si estdn expeesatbrrectamente. AD Model
Builder implementa una rutina de minimizacion, @ para el correcto desempefio del
algoritmo se tiene que alimentar a la rutina connegativo de las funciones de
verosimilitud, que después de la manipulacién akjeh el negativo del logaritmo de
gueda como:

of = [(t’[‘(r) —(r-er))-(ng, + n12)] - [}’11,i '4’/111] + [4’(7" + 211) (7” + )’11,i)] -
[eT(r+y11:)] + [€T (115 + 1)] — [y12: - €A12] + [€(r + A12) - (v + y12,)] —
[t’I‘(r+y12,l-)] + [t’[‘(ylz’i + 1)] ................................................ Ecuacion 7

donde? es el logaritmo natural y los demés componentda flencion ya se explicaron
en la ecuaciéon 6. Nuevamente, por simplicidad sikeoexpresar las sumatorias en los
términos en los que aparecen los datos de cadpeaifal final la funcion objetivéf es

el resultado de sumar todos los términos con ldsres para cada uno de los datos
disponibles. Esta funcién es la que ingresa al guiogciento de minimizacion y de
generacion de la cadena MCMC.

4.3.c. Resultados

Una vez que se ensamblo el modelo dentro del pagdBt Model Builder y se
comprob6 que este podia ser optimizado sin errdeeprogramacion o proceso, se
procedio a iniciar el proceso MCMC.

Se sabe que las simulaciones contiguas en un prokE3MC estan altamente
correlacionadas (cita), por lo que es adecuadoidenms la construccion de la
distribucién posterior con simulaciones de la cadgue estén alejadas unas de otras.
Para decidir sobre este factor se corrio una paneadena MCMC que contuviera
10,000 simulaciones. A esta cadena se le aplicanalisis de autocorrelacion para
revisar la magnitud de la correlacion entre simolaes contiguas (Figura 6). La
correlacion entre simulaciones contiguas es dexapemlamente 0.777, mientras que
para simulaciones alejadas por diez secuenciawialacion cae por debajo de 0.1. Por
tal, la distribucion posterior se construy6é tomaddda cadena MCMC los valores para
los parametros de cada diez simulaciones.

Dado que el modelo es sencillo se pudo generapexisnadamente una dos hora un
total de 1,000,000 de simulaciones, de la cualesx@jo un valor de cada diez para
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evitar la correlacion. Con ello, se conjunté undere de 100,000 simulaciones para
construir las distribuciones posteriores.

El problema central del método usado es generacadaena MCMC que converja a la
distribucion posterior de forma estacionaria. Rdi@se debe verificar la convergencia.
Generalmente se acepta que no se puede demostrangwcadena a convergido, pero
hay técnicas para verificar, con diversos gradosameplejidad, que no hay problemas
evidentes de convergencia. En este trabajo serpaesees criterios de convergencia:

Recorridos MCMCSe grafican los valores de todas las simulacigreesverifica que la
cadena haya recorrido aleatoriamente un espadaiisttédoucion similar a lo largo de la
cadena.

Promedio y desviaciones movil&e grafica el calculo de media y desviacion elstan

del parametro en revision a cada simulacion. Ddaaha, en la simulacion 100 se
grafica la media y desviacion carigual a 100 y en la dltima simulacién se grafican

n igual al total de las simulaciones generadas. spera que si la cadena no tuvo
problemas de convergencia al principio de la sereomportamiento sea erratico, pero
al final sea una recta con pendiente practicamdateero. Es decir, que por mas
simulaciones que se agreguen la media y desvigeidro cambian significativamente,
indicando que se ha alcanzado la estacionalidad.

Forma de la distribucion posteriorLa distribucién posterior se presenta como un
histograma de frecuencias con un tamafio paraelvaldb de clase que sea suficiente
para representar de forma suave a la distribugidan{ras mas pequefio mejor). Si la
cadena es de suficiente tamafio como para represetdadistribucion posterior, esta
tendra una formasuave es decir, la frecuencia de intervalos contiguesa snuy
parecida. Por otro lado, se puede revisar que meforade valores representa
adecuadamente el espacio de la distribucion. Pempmp, para una distribucion
aparentemente normal, que las colas se formen ad@cente con valores extremos
para los parametros con escasa frecuencia. La@astncolas adecuadamente trazadas
puede indicar, por ejemplo, que las distribucigmewvias contienen informacion que no
representa a la distribucion posterior.

En la Figura 7 se muestran los recorridos de |a3,000 simulaciones para los
parametrogy y A;; Dado que no se evidencian tendencias distintag ewinas de la
simulacion y que las zonas centrales de la distidimuparecen haber sido recorridas con
mayor frecuencia que los extremos (lo que se edpedea una distribucién con dos
colas) se infiere que la distribucion pudo habenveogido a una distribucion
estacionaria. A juzgar por las graficas, el prometdiq podria estar alrededor de 1.11y
de A;; alrededor de 0.56 (por supuesto que estos vatwmesalculan a partir de los
100,000 valores de la cadena MCMC). El comportataidel parametro de dispersion
es similar a los otros dos y por simplicidad nogsaficé su recorrido ni su media y
desviacion estandar moviles.

En la Figura 8 se muestra el comportamiento deddiany desviacion estandar moéviles
para ambos parametros. Se puede notar que en mpaamente las primeras centenas
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de simulaciones el comportamiento es muy erratjaeyhecho, es el momento en que
ambos indicadores de convergencia toman valoresreas en el rango mostrado en los
ejes verticales de las graficas. Hacia aproximadénes,000 simulaciones el

comportamiento deja de ser erratico y después dexiappdamente 20,000 ambos
indicadores se estabilizaron. Por tal, no se hellalencia de un problema de
convergencia.

En la Figura 9 se muestra la distribucién postgrara los pardmetros principalgsA;;

y r, asi com@ara el parametro derivadiy; que son el foco de interés del analisis. Se
puede observar que las distribuciones representadias poligonos de frecuencia lucen
con contornos suaves Yy las colas se hallan bieeseptadas, por lo que se infiere que la
cadena de 100,000 simulaciones MCMC representa admaf adecuada a las
distribuciones posteriores de estos parametroslaEndistribuciones de la tasa de
encuentro acustico promedio para 2011 y 2012 seci@aclaramente como las medias
no coinciden y la dispersién es similar.

En la tabla abajo se muestran los valores de teraleentral y de dispersién para los
tres parametros calculados de las 100,000 simuiesi®MCMC.

Pardmetro media mediana desvjacién error percentil percentil
estandar estandar 2.5 97.5

q 1.1178 1.1151 0.0739 0.000234 0.9799 1.2700

r 0.1583 0.1582 0.0065 0.000020 0.1460 0.1714

An 0.5595 0.5589 0.0274 0.000087 0.5081 0.6151

Az 0.6239 0.6232 0.0276 0.000087 0.5721 0.6803

La media y mediana son muy parecidas, dado quediktsbuciones posteriores
muestran un comportamiento simétrico. El pequefior esstandar es el resultado del
amplio nimero de simulaciones utilizadas para genéa cadena MCMC. Los
percentiles 2.5 y 97.5 representan respectivamesatextremos inferior y superior del
intervalo de credibilidad (en el lenguaje del asiglibayesiano) al 95%. Se puede
apreciar que el parametrotiene una variabilidad muy baja, lo que indica dae
informacién disponible es muy adecuada para sumasidn y, se confirma, que es
similar entre ambos afios de muestreo. Es dece, mmtametro puede entrar a los
modelos de simulacién como un paradmetro Unico Querna entre afos.

4.3.d. Implicaciones

Aproximadamente un 95% de la distribucion postguamaqg contiene valores superiores
a 1, lo que indica que con mucha credibilidad laimele la tasa de encuentro en 2012
es mas grande que en 2011. Esto se puede ver eldmaman las distribuciones
posteriores para la tasa promedio de ambas afosstishador puntual dg es de
alrededor de 1.11, lo que quiere decir que el pdionde la tasa de deteccion es mas
grande en aproximadamente 11% en 2012 respectolde 2

Se sabe que las poblaciones de marsopas (familzetdeeos a la que pertenece la
vaquita) pueden crecer a tasas maximas de aproaimede 4% (Barlow y Boveng,
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1991; Woodley y Read, 1991), aunque para la vag#t@stima que podria ser aun
menor (Ortiz, 2002; Jaramillo Legorrtea, 2008). Raro lado, se infiere que la
poblacion de vaquita ha venido decreciendo en llomas afios debido a su continuada
captura en redes (Gerrodeéieal, 2011), aunque probablemente a menores tasas que
previo a 2008, debido a la aplicacion de medidasredeiperacion tendientes a la
disminucion del esfuerzo pesquero que las cap@@NANP, 2008).

De tal forma, el cambio en el promedio de la tasacuentro acustico entre 2011 y
2012 no se ajusta a lo que se infiere de la trayiaate la poblacion en los ultimos afios,
incluso si la poblacién se hallara creciendo aasa maxima. Esto puede deberse a que
aun desconocemos con detalle el grado de variadilit la tasa de encuentro acustico
asi como la naturaleza precisa de la relacién etameafio poblacional y tasa de
encuentro acustico. Serd necesario, tal como séladeh el documento que contiene el
disefio del esquema de monitorizacion acustica §R®jachoet al, 2010), coleccionar
el nimero de periodos de muestreo necesarios (6dperanuales) para contar con
informacién suficiente para estimar la tendencidl@gonal. En otras palabras,
corroborar con muestreos futuros que la difereeceontrada entre 2011 y 2012 se
mantiene o es el resultado de una variacion natlehlproceso natural (individuos
emitiendo sefiales acusticas en el espacio de raagsgtdel proceso de muestreo.

Respecto del ultimo punto, el ejercicio de estidagoresentado representa solo un
primer intento de manejo de la informacién generhdata ahora para estimar la
tendencia poblacional de la vaquita a partir deslde tasa de encuentro acustico. Con
la informacidén disponible no se pueden alcanzarclogiones sobre la tendencia
poblacional, pues, como se mencion0, aun faltanebtia informacion de los restantes
cuatro periodos de muestreo que se contemplan éisefio original del esquema de
monitorizacion (Rojas Brachet al, 2010). Por otro lado, el proceso de muestre@ deb
ser evaluado con el fin de identificar potencidigsntes de variacion adicionales al
tiempo de muestreo, con el fin manejar la variaastaciada y aumentar la potencia del
andlisis para detectar diferencias en la tasa decdén debidas a incrementos
potenciales y disminuir los efectos de otras véemltal como diferencias espaciales en
la tasa de encuentro, interacciones bioldgicas siwal y potenciales efectos de
movimientos diferenciales entre afios en la distitiou de individuos dentro y fuera de
la zona de muestreo (Refugio de Proteccion, Figjura

4.4. Analisis tomando en cuenta informacién previa

El analisis presentado en las secciones antersgresalizo sin tomar en cuenta ningdn
tipo de informacion previa o adicional a los afiogjae se realizo el muestreo. Como se
menciond antes, una de las ventajas del analigestzao es la inclusion de informacion

previa que pueda contribuir a realizar una estiémaonds apegada al comportamiento
real del fendmeno siendo modelado.

La monitorizacion acustica de la vaquita se inendel afio 1997 utilizando un equipo
semi-autbnomo, operado desde una embarcacion pgrupo pequefio de cientificos.
Este estudio se prolong6é hasta el afio 2007, ercwitrque la tasa de encuentro
acustico se decremento progresivamente a lo la¥da decena de afios que comprendio
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el muestreo (Jaramillo Legorreta, 2008). En 200@ndo se realizé un crucero conjunto
entre los gobiernos de México y los Estados Unidasa obtener informacion que
sirviera para el disefio de un esquema de monitddizaacustica estadisticamente mas
potente (Rojas Brachet al, 2010) se aplico por ultima vez el muestreo samdnomo.

Como se especifica en el reporte del periodo deitar@macion 2011, uno de los
modelos adecuados para aplicar a datos de cordeosy es el caso del nUmero de
encuentros acusticos por dia, es el logaritmico:

Ve = B D Ecuacion 8

dondey; es la tasa de encuentro al tiempy a y b son parametros por estimar. Las
propiedades de este modelo se ajustan a contess qie puede tomar valores
positivos. Durante el proceso de estimacion el haoske puede modificar para tomar en
cuenta esfuerzos de muestreo que no sean homogéieosmo ocurridé con los datos
generados entre 1997 y 2008, los cuales incluyestaciones con muestreos desde
pocas horas a mas de un dia:

Ve = et Mt bt e, Ecuacion 9

dondef(m) es el logaritmo natural del esfuerzo de muestneaplicado al tiempo de
muestred.

Para comparar el efecto de introducir al andlisf®rimacion previa y presente se
aplicara el modelo logaritmico al conjunto de dd2641-2012 por si solo, y después
incluyendo la informacion previa del periodo 199D2. El juego de datos de este
periodo previo se presenta en la Figura 10. Ellpnad es estimar los parameteog b.
Como en la estimacion del pardmerda distribucion de la tasa de encuentro se supone
binomial negativa y, por tants, es otro pardmetro a estimar. Se seguira el mismo
procedimiento metodoldégico aplicado en la seccidB. 450lo se presentan las
distribuciones posteriores para los pardmetrosagidas pruebas de convergencia por
simplicidad, aunque estas fueron aplicadas contigdo.

4.4.a. Modelo para el periodo 2011-2012

En la Figura 11 se muestran las distribucioneseposés (obtenidas con 100,000
simulaciones MCMC) para los parametad y r. Inmediatamente se puede apreciar
que la mayor densidad del paramdiree ocupa con valores positivos, lo que implica
que la pendiente de la tendencia de la tasa deeetnoles positiva y que, por tanto, esta
se incrementa con el tiempo, misma conclusién gualsanzé con la estimacion del
parametroq del modelo simple expresado en la ecuacién 3. @®rdo al modelo
logistico (Tabla Ill) la tasa de encuentro se inm@etd en aproximadamente 9.5% entre
2011 y 2012, un resultado similar al 11% inferiégol@ estimacion de.
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4.4.b. Modelo para el periodo 1997-2011

En la Figura 12 se muestran las distribucionesepiosés (obtenidas con 100,000

simulaciones MCMC) para los parametep® y r. Es claro el resultado diametralmente
opuesto para el paramettd Para esta estimacion su densidad es soOlo deesalor
negativos. Es decir, hay una credibilidad de 100&lg tasa de encuentro disminuyo en
el periodo modelado. El modelo logistico (Tablg predice que la tasa se redujo

aproximadamente 95% en el periodo de 14 afios. s danque los datos 2011-2012

predigan una tendencia positiva, sélo representabreve periodo de tiempo respecto
de otra informacion disponible. Cuando la informdacprevia (1997-2008) se combina

con el primer muestreo de este estudio en 201éstimacion cambia pues los datos
indican que la tasa de deteccion tendio a ser neyafios anteriores.

4.4.c. Modelo para el periodo 1997-2012

En la Figura 13 se muestran las distribucioneseposés (obtenidas con 100,000
simulaciones MCMC) para los parametasb y r. Se aprecia que, en respuesta a la
tendencia de encontrar mayores tasas de encuemt20E?, respecto de 2011, la
pendienteb redujo su valor negativo, por tanto, se estima t@malencia de menor
reduccion de la tasa de encuentro acustico. El lndalgistico (Tabla Ill) estima que en
el periodo 1997-2011 la tasa se redujo en aproxmadte 84%, comparado con el
95% cuando no se incluyen los datos de 2012. Rgvarimdo 2011-2012 el modelo
estima una reduccion de aproximadamente 15%, ragqtre los datos 2011 y 2012 por
si solos estimaron una tendencia positiva de apradamente 11%.

A pesar de estas marcadas diferencias entre lolaso@stimados, es importante
remarcar que la estimacion para el parametes muy similar para los tres juegos de
datos analizados (Tabla Ill), lo que parece cordirmque, en efecto, los datos de
encuentro acustico se distribuyen de acuerdo alstrdbucion binomial negativa, dado

el pequefio valor de(Lindén y Mantyniemi, 2011).

4.4.d. Implicaciones

La Figura 14 muestra de forma gréfica la tendedelanodelo ajustado a cada uno de
los juegos de datos. Los datos 2011-2012 por eg smdtiman que la tasa de encuentro
acustico se ha venido incrementando muy lentamdgggde 1997 y que en promedio
nunca ha sido mayor a 1, lo que no coincide comftamacion previa (Figura 10).
Cuando se toma en cuenta la informacion previaly ®s datos de 2011, el modelo
logaritmico estima valores promedio mas apegadasndormacion previa. Al tomar en
cuenta adicionalmente los datos de 2012 el modeltige promedios mas bajos para la
tasa de encuentro acustico.

Dado el comportamiento observado de los diferemajestes realizados, se puede
evidenciar la importancia de tomar en cuenta tadafbrmacion previa disponible, pues
ello permite la construccion de modelos mas apegadda realidad del fendmeno
observado. Sin embargo, se debe considerar la te@buel modelo ajustado para
representar el fenbmeno que se quiere describiredf@ caso, parece claro que el
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modelo logaritmico fue muy sensible a un cambid b en la tasa de encuentro entre
2011 y 2012. El modelo respondié drasticamente emds previas y con menor
intensidad entre el periodo en que se observinabica

Es posible modificar el modelo de diversas manpaaa hacerlo mas robusto, tal como
la inclusion de covariables que pudieran ser ingmbes en el control de la tasa de
encuentro acustico o incluir términos cuadraticosieo mayor término que puedan
responder a cambios en la tasa en periodos bresgsecto del total de tiempo
analizado. Mas aun, otros modelos alternativosgaritmico utilizado podrian describir
de mejor forma el proceso de deteccion acusticadsi@tilizado para monitorizar a la
vaquita. De hecho, la labor de modelaje deberiarbasn el ensayo de una variedad de
modelos y variables que permita incluir en el @mglia mayor informacion posible y la
mayor cuantia de las fuentes de variacion (Hillyoktangel, 1997).

5. Recomendaciones

» Continuar con el muestreo de los afios restantagsfwe para el esquema de
monitorizacion (Rojas Brachet al, 2010) con los mismos métodos aplicados
hasta ahora, a fin de evitar sesgos en la estimaeda tendencia poblacional de
la vaquita.

 Junto con la variabilidad observada después delstrage 2013, explorar
potenciales fuentes de variacion que deban serjattsea fin de refinar la
estructura del modelo, por ejemplo a través datl@duccién de covariables o
del disefio de estratos de muestreo.

» Investigar la aplicacién de modelos alternativo®géritmico manejado en este
reporte, que incluso contengan términos que detemmin maximo para la tasa
de deteccidn, que es lo que se esperaria a tampablaxionales mas grandes.
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Figura 1. Sitios en los que se lanzaranclajes sumergidos y detectores acusticos (cEammnerados,
Tabla I) dentro del Poligono del Refugio de Pratetpara la Vaquita.
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Figura 2. Sitios en los que se recuperaron anclajes sumergidietectores acusticos (circulos azules) y

aquellos en los que no pudieron ser encontradosul(@$ rojos). Los nimeros indican el nimero
de sitio de muestreo de acuerdo a la Tabla Il.
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Figura 3. Dispersion de los datos de encuentro acustico0dd 2grupo de datos a la izquierda) y 2012
(grupo de datos a la derecha). Los circulos azef@®sentan el nimero de encuentros acusticos
identificados en cada dia de muestreo, indeperadietite de la estacién en la que se obtuvieron.
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Figura 4. Distribucién de los datos de encuentro acUstiaa pas muestreos 2011 y 2012. Es claro el

acumulo de valores cero, lo que aleja a los datasna distribucién tipo Poisson y se asemejan

mas a una tipo Binomial Negativo.
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Figura 7. Recorridos de la cadena de 100,000 simulacioneM®@ara los parametras (arriba) yAz;
(abajo). Se aprecia que en ambos casos la cadem@igeampliamente la zona alrededor del
promedio y en menor nimero de simulaciones lasszomés extremas. Por otro lado, no se
distingue tendencias diferenciales en el compodatuide la cadena a lo largo de la simulacion
completa, por lo que no se hallan evidencias délgnmas de convergencia. En la grafica
superior se incluye un recuadro que muestra laslagiones 1000 a 1500 para el paramegro
para mostrar en mayor detalle la forma en quedartarecorre el espacio de distribucién de este
parametro. El recorrido es similar para el paraometr
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Figura 8. Media y desviacion estandar moviles de la cadend@D,000 simulaciones MCMC para los
parametrogy (arriba) yA;; (abajo). La media se representa con la linea yako$ valores a la
izquierda y la desviacién estandar con la linea §ojos valores a la derecha. Se aprecia que
ambos indicadores varian drasticamente en las m@smsmulaciones, lo que de hecho causa que
el rango de valores en los ejes sean tan amplars. &#nbos pardmetros los dos indicadores se
estabilizaron antes de alcanzar 20,000 simulacjgm@sio que no parece haber problemas de
convergencia. La situacion es similar para el patéon.
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Figura 10. Dispersion de los datos de encuentro acustico98& & 2008. Cada circulo azul representa un

muestreo independiente. El valor de la tasa resi@téonvertir el nimero de encuentros obtenido
originalmente a lo que se esperaria haber obtamdm dia de muestreo con una simple regla de
tres. Los intervalos en rojo representan la teridesentral (circulos rojos) y dispersion (media +
error estandar) para siete periodos de muestrecapEeciable que en 2008 se redujo la
variabilidad considerablemente, dado que el muedtre mas intenso que en cualquiera de los
afios anteriores.
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Figura 14. Dispersion de los datos de tasa de atrocuacustico generados entre 1997 y
2008 (circulos azules) considerados como prevides ydatos de este estudio
generados en 2011 (circulos rojos) y 2012 (circwesles). Se muestran
también las trayectorias del modelo logistico ajgstal juego de datos
2011-2012 sin tomar en cuenta informacion previaefl negra), periodo
1997-2011 (linea roja) y periodo 1997-2012 (lineedg). Para el trazo de las
trayectorias se utilizaron las medianas de losmpeti@sa y b del modelo
logaritmico (Tabla Ill) estimadas del proceso denegacion de 100,000
simulaciones MCMC.
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Relacion de los anclajes sumergidos y detectongstiaos lanzados durante la segunda campafia
de muestreo del Esquema de Monitorizacién Acustick Vaquita

Ancla tipo yate

Ancla tipo rio

Fecha Hora Sitio C-POD Latitud Longitud Latitud Longitud
19/06/2012 07:13 1 1331 31.07524 114.42812 31.07631 114.42751
19/06/2012 06:23 2 1346 30.97557 114.51475 30.97596  114.51403
19/06/2012 06:43 3 1319 31.01680 114.49796 31.01744 114.49758
19/06/2012 06:59 4 1344  31.05940 114.48103 31.06044  114.48017
19/06/2012 07:29 5 1345  31.10127 114.46246 31.10256 114.46152
19/06/2012 07:43 6 1341 31.14389 114.44701 31.14506 114.44660
19/06/2012 07:58 7 0996  31.18640 114.43011 31.18757 114.42926
19/06/2012 08:11 8 1312 31.22890 114.41307 31.23048 114.41253
19/06/2012 08:20 9 1311 31.29762 114.43207 31.29886  114.43050
19/06/2012 08:05 10 1513 31.25524 114.44902 31.25660 114.44785
19/06/2012 07:43 11 1509  31.21283 114.46600 31.21395 114.46453
19/06/2012 07:27 12 1342 31.17047 114.48289 31.17149 114.48132
19/06/2012 07:08 13 1337  31.12816 114.49999 31.12907 114.49864
19/06/2012 06:50 14 1332 31.08579 114.51687 31.08652 114.51538
19/06/2012 06:34 15 0992  31.04342 114.53385 31.04398 114.53228
19/06/2012 06:18 16 1308 31.00106 114.55082 31.00171  114.54928
20/06/2012 08:44 17 0991 30.95885 114.56770 30.95922 114.56601
20/06/2012 09:18 18 1004  31.02729 114.58698 31.02861  114.58607
20/06/2012 09:34 19 1003 31.06982 114.56996 31.07103 114.56909
20/06/2012 09:51 20 1511  31.11211 114.55304 31.11289  114.55252
20/06/2012 10:09 21 1301 31.15464 114.53611 31.15569 114.53517
20/06/2012 10:23 22 1498  31.15464 114.53611 31.15569  114.53517
20/06/2012 10:39 23 1338 31.23938 114.50215 31.23999 114.50217
20/06/2012 10:52 24 1006  31.28175 114.48504 31.28244  114.48394
17/06/2012 12:13 25 1009  31.32400 114.46804 31.32418 114.46645
17/06/2012 11:56 26 1506 31.35071 114.50387 31.35120 114.50313
17/06/2012 11:06 27 1501 31.26576 114.53798 31.26637  114.53676
17/06/2012 10:40 28 1315 31.22331 114.55488 31.22428 114.55372
17/06/2012 10:30 29 1339  31.18101 114.57183 31.18210 114.57083
17/06/2012 10:19 30 1349 31.13881 114.58870 31.14006 114.58786
17/06/2012 10:02 31 0990 31.09626 114.60576 31.09710 114.60522
17/06/2012 09:11 32 1307 31.05420 114.62259 31.05549 114.62151
17/06/2012 09:28 33 0995 31.03802 114.67569 31.03873  114.67535
17/06/2012 09:41 34 1507  31.08019 114.65857 31.08139  114.65773
17/06/2012 09:57 35 1350 31.12288 114.64192 31.12393 114.64106
17/06/2012 10:11 36 1316  31.16490 114.62463 31.16567 114.62342
17/06/2012 10:23 37 1504 31.20729 114.60776 31.20843 114.60701
17/06/2012 10:36 38 0994  31.24974 114.59075 31.25050 114.59021
17/06/2012 10:59 39 1505 31.29212 114.57382 31.29283 114.57347
17/06/2012 11:16 40 0997 31.27610 114.62660 31.27725 114.62572
18/06/2012 07:01 41 1320 31.23363 114.64354 31.23525 114.64252
18/06/2012 06:47 42 1335 31.19128 114.66051 31.19244 114.65960
18/06/2012 08:50 43 1333 31.14815 114.67555 31.14955 114.67479
18/06/2012 08:37 44 1302 31.10656 114.69454 31.10770 114.69329
18/06/2012 07:20 45 1314  31.21767 114.69652 31.21919  114.69520
18/06/2012 07:32 46 1309 31.26006 114.67951 31.26203 114.67852
18/06/2012 07:46 47 1347  31.30231 114.66250 31.30376 114.66164
18/06/2012 08:03 48 1343 31.28636 114.71543 31.28788 114.71466
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Tabla ll. Relaciéon de los anclajes y detectores acusticospezados durante la segunda campafia de
muestreo del Esquema de Monitorizacién AcuUsticdadéaquita. Se muestra el nimero de sitio
indicado en la Figura 2, la posiciébn geogréficacahtro del sitio (el muestreo pude estar
ligeramente alejado de este punto) la fecha inicifahal en que se obtuvieron dias completos de
muestreo (ver texto), el nimero total de dias cetopl de muestreo, el nimero de encuentros
acusticos identificados y la tasa de encuentroti@oigromedio (encuentros / dia / sitio).

Fecha Fecha Dias Encuentros Tasa de
Sitio Longitud Latitud inicial final completos acusticos encuentro
1 -114.4280863 31.07543428 20/06/2012 17/09/2012 90 0 0.000
2 -114.5149396 30.97471776
3 -114.4979611 31.01707632 20/06/2012 21/09/2012 94 33 0.351
4 -114.4809827 31.05943489 20/06/2012 19/09/2012 92 67 0.728
5 -114.4640043 31.10179346 20/06/2012 21/09/2012 94 0 0.000
6 -114.4470258 31.14415203 20/06/2012 01/09/2012 74 0 0.000
7 -114.4300474 31.18651060 20/06/2012 21/09/2012 94 21 0.223
8 -114.4130690 31.22886916 20/06/2012 21/08/2012 63 10 0.159
9 -114.4320086 31.29758692 20/06/2012  18/09/2012 91 77 0.846
10 -114.4489870 31.25522835 20/06/2012 18/09/2012 91 98 1.077
11 -114.4659654 31.21286978
12 -114.4829439 31.17051121 17/06/2012 15/09/2012 91 1 0.011
13 -114.4999223  31.12815265 20/06/2012  28/08/2012 70 22 0.314
14 -114.5169007 31.08579408 20/06/2012 18/08/2012 60 416 6.933
15 -114.5338792  31.04343551
16 -114.5508576 31.00107694 20/06/2012 15/09/2012 88 236 2.682
17 -114.5678360 30.95871837
18 -114.5867756  31.02743613
19 -114.5697972 31.06979470 21/06/2012 18/09/2012 90 72 0.800
20 -114.5528187 31.11215327 21/06/2012 07/09/2012 79 48 0.608
21 -114.5358403 31.15451183 21/06/2012 09/09/2012 81 5 0.062
22 -114.5188619 31.19687040 21/06/2012  18/09/2012 90 3 0.033
23 -114.5018834 31.23922897 21/06/2012 18/09/2012 90 2 0.022
24 -114.4849050 31.28158754 21/06/2012 12/09/2012 84 9 0.107
25 -114.4679266 31.32394610 18/06/2012 12/09/2012 87 10 0.115
26 -114.5038446  31.35030529 18/06/2012 16/08/2012 60 0 0.000
27 -114.5378014 31.26558816 18/06/2012 10/08/2012 54 0 0.000
28 -114.5547799 31.22322959 18/06/2012 31/08/2012 75 2 0.027
29 -114.5717583 31.18087102 18/06/2012 22/08/2012 66 19 0.288
30 -114.5887367 31.13851245 18/06/2012 12/08/2012 56 4 0.071
31 -114.6057152  31.09615388 18/06/2012  12/09/2012 87 59 0.678
32 -114.6226936  31.05379532 18/06/2012 11/09/2012 86 357 4.151
33 -114.6755901 31.03779593
34 -114.6586116  31.08015450 18/06/2012 18/09/2012 93 206 2.215
35 -114.6416332 31.12251307 18/06/2012 19/09/2012 94 41 0.436
36 -114.6246548 31.16487164 18/06/2012  12/09/2012 87 9 0.103
37 -114.6076763  31.20723021 18/06/2012 18/09/2012 93 9 0.097
38 -114.5906979 31.24958877 18/06/2012  18/09/2012 93 2 0.022
39 -114.5737195 31.29194734 18/06/2012 11/08/2012 55 0 0.000
40 -114.6266159 31.27594796  18/06/2012  21/09/2012 96 1 0.010
41 -114.6435943  31.23358939
42 -114.6605728 31.19123083 19/06/2012 28/08/2012 71 4 0.056
43 -114.6775512  31.14887226 19/06/2012 04/09/2012 78 164 2.103
44 -114.6945296 31.10651369 19/06/2012 20/09/2012 94 74 0.787
45 -114.6964908 31.21759001 19/06/2012 22/08/2012 65 0 0.000
46 -114.6795124  31.25994858 19/06/2012 27/08/2012 70 0 0.000
47 -114.6625339  31.30230715 19/06/2012 17/09/2012 91 1 0.011
48 -114.7154304 31.28630777 19/06/2012 17/09/2012 91 0 0.000
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Tabla Ill. Estimadores puntuales y de dispersion de los parésndel modelo logaritmi¢mbtenidos a
partir de 100,000 simulaciones MCMC para tres jsatmdatos: 2001-2012 (sin tomar en cuenta
informacion previa); 1997-2011 (sin incluir 2018)1997-2012 (el juego de datos completo). Se
incluye la estimacion para el pardmetr@ispersion de la distribucion binomial negatiuaado
en el término de verosimilitud del método bayeside@stimacion.

Parémetro Periodo media mediana d::tva,i:;i;n es(:;::ar perzc.esntil pe;;?; til
a 2011-2012 -8.5525 -8.5415 7.5751 0.023955 -23.4199 6.3188
1997-2011 24.0561 23.7694 5.3806 0.017015 14.4112 35.4834

1997-2012 13.8903 13.8092 3.3477 0.010586 7.5679 20.6683

b 2011-2012 0.1961 0.1958 0.1850 0.000585 -0.1670 0.5589
1997-2011 -0.6048 -0.5977 0.1322 0.000418 -0.8855 -0.3679

1997-2012 -0.3518 -0.3499 0.0818 0.000259 -0.5175 -0.1973

r 2011-2012 0.1583 0.1582 0.0065 0.000021 0.1459 0.1714
1997-2011 0.1512 0.1510 0.0092 0.000029 0.1340 0.1701

1997-2012 0.1595 0.1594 0.0065 0.000020 0.1472 0.1725

! el modelo logaritmico ey, = e**?t, dondey, es la tasa de encuentro acustico al tiempo



