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“Empujadas por los vientos submarinos, las olas levantan
murallas de agna, explotan, y emblanguecen hasta
desvanecerse en la orilla. Los restos regresan al lugar de

donde provienen para comenzar de nuevo.

Repeticion de la diferencia: todas se parecen pero no hay

dos con la misma forma o tamano.

Sumidas en la incesante improvisacion del mundo cada ola
produce una miisica diferente: el mar es una maquina sonajera
que nunca repite la misma melodia.

Viiene sonando desde el fondo de los tiempos y

sin embargo los miisicos improvisan a cada instante”

Manricio Bergstein — Pdaginas de Arena

i



Agradecimientos

La realizacion de este trabajo responde al apoyo constante de muchisimas personas que me han
acompafiado a lo largo de esta etapa. En primer lugar quiero agradecer especialmente a mis
compafieros de la Unidad de Ciencias del Mar y del Grupo de Estudios Pesqueros e Impacto
Ambiental, Eleonora Celentano, Diego Lercari, Luis Orlando, Taiara Ramos, Anita de Alava,
Gaston Martinez, Julio Gémez y Andrés de la Rosa. También agradezco a Fabrizio Scarabino,
Angel Segura, Carolina Crisci, Sebastian Horta, Rafael Barboza, Pablo Inchausti, Alvar Carranza,
Alberto Piola, Romina Trinchin, Arianna Masello y particularmente a Leonardo Ortega quien,
ademas de ser co-orientador de este trabajo, constantemente aporté su lucidez a lo largo del trabajo.
A Hugo Coitifio por su ayuda en la realizacion del mapa del area de estudio. Me siento eternamente
en deuda y enormemente agradecido por el apoyo incondicional, tanto en lo profesional como en lo
personal, de Omar Defeo. También quiero agradecer a mi familia y amigos que han sido parte
fundamental para hacer de ésta una etapa mas que disfrutable. Resta agradecer el apoyo econémico
para la realizaciéon de este trabajo proporcionado por la Agencia Nacional de Innovacién e
Investigacién y por el proyecto “Variability of ocean ecosystems around South America” (CRN 3070)
financiado por el Inter-American Institute for Global Change, el cual es apoyado por la Fundacién
Nacional de Ciencias de EE.UU. (Grant GEO-1128040). Finalmente, agradezco a los pescadores
de la almeja amarilla de La Coronilla y Barra del Chuy por su hospitalidad y también por transmitir
sus conocimientos, inquietudes y sugerencias a lo largo de la realizacién de mis estudios de grado y

posgrado.

i



Indice

1T RESUMEN bbb 1
2 INEOAUCCION. oottt ettt ettt et ettt n et nessenees 2
2.1 Antecedentes y problema de eStUAIO......couueuiueiieciriieiriciiciricie et 2
2.2 ODJELVOS euveiiiiciirtie ettt 5
221 ODbJetivo GENEIAL ... 5
222 ODJetiVOs ESPECIIICOS. ...cuviumieiiiaiiriiciiciriic s 5

3 Matefiales § IMELOAOS ..cuuuririiecierriieeiereireetie ettt esessae et sasess e ssestas e nseessaenensenees 6
3.1 ALEA A€ @STUIO. ..vurmrvvveerecveeeeeseeeeeee oo 6
3.2 Caracteristicas de la pesqueria de la almeja amarilla.........ccovcuvcinicinicinicinicccrcreceees 7
3.3 Fuentes de INfOIrMACION c.c.cueuriieiueiriricieteireete ettt ettt sttt sttt besen 8
3.4 ANALISIS ESTAAISTICO cuvvevriuieeieirieieieieirieiete sttt ettt sttt sttt b ettt et eaeiebesen 9

4 RESUITAAOS ettt ettt etttk 13
4.1 Modelacion de la ocurrencia/ausencia de actividad pesqUEra..........ccvcucueieriucicicienivncicieieene 13
4.2 Modelacién de la captura diatia acumulada........ccciinininicniniee s 16
4.3 Modelacién de la CPUE de cada evento de Pesca ... 19

5 DISCUSION vttt ettt ettt aen 22
5.1 ASPECLOS GENEIAES....ciiviiiiiiiiiii e 22
5.2 Condiciones ambientales, normativa y demanda: factores reguladores de la pesquetia........... 22
5.3 Atributos de los pescadores como determinantes de la CPUE en la pesquetia........ccccucuncnes 26
5.4 Aspectos de modelacion: restricciones y potenciales MEJOLas. ... wvuiviviereeuserimeseeaeeensennis 27
5.5 Implicancias para el manejo de la pesqueria de la almeja amatilla.......ccoceieviecvciciniinicicicinennes 30

O CONCIUSIONES ..vvivvviiiiieieieieieicieiciticiti ettt ettt ettt ettt ettt aeaen 35
REFEIEIICIAS ...t 36

iv



1 Resumen

El estudio de las variables que subyacen al comportamiento y a las decisiones diarias que
afrontan los pescadores antes de cada evento de pesca permite mejorar el entendimiento de la
asignacion diferencial del esfuerzo en pesquetias de pequeia escala. La flexibilidad y adaptabilidad
que presentan los pescadores les permite optar entre areas de pesca, especies objetivo, artes de
pesca, niveles de esfuerzo pesquero e incluso entre decidir si salir a pescar o dedicar su tiempo a
otra actividad econémica. La teorfa micro-econémica clasica predice que los pescadores se
comportaran como agentes econémicos racionales y que por tanto distribuirdn su esfuerzo de
manera de maximizar sus ganancias optando por la mejor opcién de accién. Sin embargo, y
principalmente en pesquerfas artesanales, es probable que el comportamiento y la toma de
decisiones resulten de una compleja combinacién de factores, incluyendo condiciones ambientales,
oportunidades y restricciones econdémicas, asi como otros factores sociales. La presente tesis tuvo
como objetivo identificar los factores que inciden en la regulacion de la dindmica de corto plazo en
la pesquerfa de la almeja amarilla en Rocha, Uruguay. Para ello se utiliz6 informacion a escala diaria
y de cada pescador autorizado a lo largo de cinco temporadas de pesca, derivada de un programa
voluntario de colecta de datos. A través del uso de modelos lineales generalizados mixtos, se
observé que una mayor probabilidad de ocurrencia de actividad pesquera esta ligada a la ubicacién
temporal del evento de pesca a lo largo de cada temporada y a condiciones de viento norte y
noreste en la zona. Asimismo, la presencia de vedas por mareas rojas determiné en gran medida
ausencia total de actividad pesquera, observindose un cumplimiento satisfactorio de la normativa
vigente durante dichas vedas. Por otra parte, se encontré que un mayor rendimiento pesquero
estarfa explicado por la prevalencia de condiciones de vientos de componente norte. En este
sentido, vientos sur y suroeste generan un aumento transitorio en el nivel de marea, determinando
que el acceso a las zonas de extraccién se vea obstruido, y por tanto disminuya el rendimiento y los
dias de pesca. Finalmente, se constat6 que los niveles de CPUE estan dados en mayor parte por las
caracteristicas interanuales de cada temporada de pesca y en menor medida se relacionan con
atributos propios de los pescadores (i.e. género y edad) y con la ubicacion temporal de cada evento
de pesca a lo largo de la temporada. Por dltimo, el nivel de detalle de la informacién utilizada en
este trabajo representa una excepcién en el estudio de la dindmica de corto plazo en pesquerias de
pequena escala en general, y en pesquetfas intermareales en particular, lo cual le confiere singular

relevancia a los resultados de este trabajo.



2 Introduccién
2.1 Abntecedentes y problema de estudio

La dinamica espacio-temporal de flotas pesqueras ha sido principalmente abordada a través
de la descripcién de los patrones de la asignacion del esfuerzo pesquero en el largo plazo (Hilborn
1985; Hilborn & Walters 1992; Hilborn 2007; Branch et al. 2006; van Putten et al. 2011). Sin
embargo, estos estudios no capturan cambios rapidos en la asignacién del esfuerzo asociados a las
decisiones diarias que toman los pescadores, respecto al cuando, dénde, cuanto y qué especies
pescar. Esto es particularmente relevante en pesquerias de pequefa escala, donde la adaptabilidad
de los pescadores les permite optar entre areas de pesca, especies objetivo, artes de pesca e incluso
entre decidir salir a pescar o dedicar su tiempo a otra actividad econémica (Defeo & Cabrera 2001;
Salas & Gaertner 2004; Chollett et al. 2014). El enfoque mas utilizado para abordar el estudio de la
toma de decisiones en el corto plazo es la micro-econémica cldsica, particularmente la teoria de
eleccién racional. Fista postula que los pescadores actuaran como agentes racionales de tal forma de
maximizar su ganancia neta, definida como la diferencia entre los beneficios obtenidos de la venta
de la captura y los costos incurridos en cada viajes de pesca, incluyendo el costo de oportunidad
asociado (van Putten et al. 2011). En este contexto, se asume que los agentes econémicos racionales
tienen en cuenta la informacién disponible proveniente de su experiencia pasada, la posibilidad de
éxito de cada opcidn y los potenciales costos y beneficios asociados a una decisién determinada, y
por tanto, se comportarin de forma consistente al elegir la mejor opcién de accidén (Green &
Shapiro 1994). Entre los factores potenciales que gobiernan el comportamiento de corto plazo de
los pescadores se incluyen las condiciones ambientales inmediatas y de dfas anteriores,
oportunidades y restricciones econémicas, asi como otros factores sociales y caracteristicas
intrinsecas de las unidades de pesca (Salas & Gaertner 2004; Salas et al. 2004: van Putten et al. 2011;
Pfeiffer & Gratz 2016). En este sentido, el conocimiento de los factores que subyacen a las
decisiones de los pescadores aporta una perspectiva de la flexibilidad y adaptabilidad de los mismos

y permite medidas de manejo acordes a la dinamica de cada pesqueria (Fulton et al. 2011).



Muchos de los estudios sobre el proceso de toma de decisiones en pesquetias de pequefia
escala se han focalizado en pesquerfas tropicales que tienen como objetivo multiples especies (e.g.
Béné & Tewfik 2001; Defeo & Cabrera 2001; Salas et al. 2004; Chollett et al. 2014). Sin embargo,
son pocos los trabajos que han analizado la dindmica de corto plazo en pesquerfas intermareales
dirigidas a invertebrados costeros, y en éstos, el principal objeto de estudio ha sido la asignacién
espacial diferencial del esfuerzo pesquero (ver Defeo et al. 1991; Seijo & Defeo 1994). En general,
dichas pesquerfas tienen como objetivo especies de alto valor comercial y representan sistemas
abiertos y accesibles para la pesca recreacional y comercial (Castilla & Defeo 2001; Defeo et al.
2016). Muchas veces estas pesquetias involucran bajos costos variables y de capital (e.g. no es
necesario el uso de embarcaciones o artes de pesca sofisticadas). Por otra parte, las pesquerias
intermareales se desarrollan en una zona de interfase entre la tierra y el mar, por lo cual son
extremadamente vulnerables a la variabilidad climatica y al régimen de mareas (Castilla & Defeo
2001; Defeo et al. 2013). Estos factores ambientales, ademas de los socio-econémicos, serian los
responsables de regular la dindmica de corto plazo en dichos sistemas. En particular, en sistemas
micromareales, donde el régimen de mareas astronémicas no juega un rol fundamental, las
condiciones climdticas inmediatas y en dias previos son determinantes fundamentales de la
accesibilidad a los recursos intermareales. La accién del viento, en particular aquellos con direccién
hacia la costa (vientos “onshore”), disminuirfa la accesibilidad al recurso por parte de los
pescadores, afectando asi los beneficios econémicos derivados de la actividad al restringir el

numero de dias efectivos de pesca (Lopes & Begossi 2011, Defeo et al. 2013; Chollett et al. 2014).

La pesqueria de la almeja amarilla (Mesodesma mactroides) en la costa atlantica del Uruguay es
un cjemplo del tipo de pesquetias intermareales de pequefia escala antes mencionado. Dicha
pesquetia representa un sistema social-ecolégico (SES por su sigla en inglés) complejo afectado por
diversos forzantes, tanto intrinsecos como extrinsecos (Gianelli et al. 2015; Defeo et al. 2016).
Trabajos previos han sugerido que el efecto conjunto de la variabilidad climatica y el incremento en
frecuencia y duraciéon de eventos de marea roja han perjudicado de forma significativa la actividad

pesquera, particularmente en los dltimos afios (Defeo et al. 2013; Gianelli 2014; Defeo 2015;



Gianelli et al. 2015). La intensificacién y mayor periodicidad de vientos “onshore” (Ortega et al.
2013) provocan un aumento en el ancho de swash (i.e. distancia desde el punto donde colapsa la ola
hasta el limite superior del swash en la cara de la playa) y determinan una consecuente disminucion
en la accesibilidad al recurso, lo cual afectarfa el nimero de dias efectivos de pesca y el rendimiento
pesquero (Defeo et al. 2013). Concomitantemente, el incremento en frecuencia y duracién de
eventos de marea roja, los cuales determinan una veda por la autoridad pesquera, ha tenido un

fuerte impacto en las dltimas temporadas de pesca (Defeo et al. 2013; Gianelli et al. 2015).

Ademas de las restricciones ambientales, la variabilidad en la demanda del mercado local y
en los atributos socio-econémicos de las unidades de pesca (pescadores individuales en este
estudio) también podtia tener un efecto en las decisiones de corto plazo y capacidad productiva de
la pesquerfa. La demanda del mercado por los productos pesqueros es uno de los factores
reguladores de corto plazo mas importantes de la actividad pesquera en general, y de la pesqueria de
la almeja amarilla en particular (Gianelli et al. 2015). En este sentido, la ubicacién temporal de los
eventos pesqueros a lo largo de cada temporada de pesca puede ser un proxy util que refleje la
variacién temporal en la demanda por el mercado. Por otra parte, los atributos socio-econémicos
de los pescadores, tales como la experiencia pesquera, la edad y el género, suelen ser factores
relevantes a tener en cuenta al analizar el rendimiento en el corto plazo de un sistema pesquero.
Una mayor experiencia en la pesca, la cual estd dada por la capacidad de utilizar informacién sobre
la actividad pesquera en dias previos, saber cuindo abandonar un area de pesca, y responder de
forma concertada a cambios en el ambiente y a las variaciones en disponibilidad del recurso (van
Putten et al. 2011), puede contribuir a un mayor rendimiento pesquero en el corto plazo. En
pesquerias donde existe una larga tradicién pesquera y bajos niveles de tecnologia aplicados
(Oliveira et al. 2016), como es el caso de la pesqueria de la almeja amarilla (Gianelli et al. 2015; de la
Rosa 2016), la edad de los pescadores suele ser un buen proxy de la experiencia en la actividad. Por
otra parte, en pesquerias donde las mujeres participan directamente de la actividad pesquera, el
género del pescador suele ser un determinante fundamental en el rendimiento pesquero,

observandose, en general, una mayor captura por unidad de esfuerzo (CPUE) y capturas totales



para pescadores de género masculino (Kleiber et al. 2013). De este modo, diversos factores
potenciales, tanto extrinsecos como intrinsecos al sistema pesquero, estarfan jugando un rol
importante en el comportamiento de los pescadores y en el rendimiento pesquero de corto plazo,

por lo cual se hace necesario hacer foco en el entendimiento de los mismos.

2.2 Olbyjetivos

2.2.1  Olbyjetivo General

Evaluar la dinamica de corto plazo de la pesqueria de la almeja amarilla, identificando los

factores que inciden en su regulacién.

2.2.2  Olbyjetivos especificos

(i) Describir los factores involucrados en el proceso de toma de decisiones sobre cuando

pescar, en términos de probabilidad de ocurrencia de eventos de pesca.

(i) Estimar el efecto de dichos factores en el rendimiento pesquero diatio representado
por la captura acumulada en cada dia de pesca y en la CPUE de cada evento de pesca

individual.

(i) Evaluar el efecto de atributos socio-econémicos de cada pescador en la CPUE de cada

evento de pesca individual.



3  Materiales y Métodos

3.1 Area de estudio

Este estudio se desarrollé en la pesqueria de pequefia escala de la almeja amarilla en la playa
arenosa comprendida entre las localidades de Barra del Chuy y La Coronilla en Rocha, Uruguay
(Fig. 1a). Dicha playa se caracteriza por presentar una morfodindmica disipativa, lo cual implica,
entre otras cosas, pendiente poco pronunciada, una amplia zona de swash y un tamafio de grano

fino (Fig. 1b y 1c; Defeo et al. 1992; Ortega et al. 2013).

Figura 1. (a) Mapa del area de estudio destacando las localidades de La Coronilla y Barra del Chuy (Rocha), entre las
cuales se desarrolla la pesquerfa de la almeja amarilla. Estados contrastantes de la misma area de playa: (b) condiciones
climaticas favorables; y (c) desfavorables para la actividad pesquera. Las fotos pertenecen a la misma zona del drea de
estudio y fueron tomadas con la misma direccién y perspectiva.

Durante el periodo comprendido dentro de las temporadas de pesca (meses estivales), el
area de estudio se encuentra dominada por vientos de componente noreste y norte (Fig. 2). Sin

embargo, los vientos fuertes de componente sur y sureste tienen un fuerte impacto en las

caracteristicas morfodindmicas de esta playa oceanica expuesta (Fig. 1c; Ortega et al. 2013).
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Figura 2. Velocidad (m/s) y direccién del viento expresado como proporcion de las frecuencias de las medidas para los
periodos noviembre-marzo (i.e. meses en los cuales se desarrolla la temporada de pesca de la almeja amarilla) de los afios
considerados en el estudio (2010/2011-2014/2015). Los datos fueron tomados a nivel del mar considerando una grilla
comprendida por las coordenadas 32.5 S§°-37.5 S§°% 55.0 W°-50.0 W° (IRI/LDEO Climate Data Library;
http:/ /iridl.ldeo.columbia.edu).

3.2 Caracteristicas de la pesqueria de la almeja amarilla

La almeja amarilla es extraida del intermareal arenoso a través del uso de palas y recoleccién
manual por 36 usuarios, de los cuales 22 son pescadores hombres y 14 son mujeres (datos para la
temporada de pesca 2014/2015). A partir del afio 2009 se adopté un enfoque ecosistémico
pesquero aunado a un esquema de gobernanza participativo (i.e. co-manejo consultivo: Gianelli et
al. 2015). Actualmente existen diversas herramientas de manejo con el fin de ordenar la pesquetia,
incluyendo: (i) temporada de pesca acotada en el tiempo (noviembre-marzo); (i) nimero restringido
de permisos de pesca priotrizando a aquellos pescadores con mayor experiencia en la actividad; (iif)
establecimiento de una captura total permisible (CTP) por temporada estimada a través de
evaluaciones independientes de la pesquetia; (iv) cuotas individuales no transferibles basadas en la
reparticiéon equitativa de la CTP; (v) esquema de zonificacion que incluye la restriccion de la
actividad pesquera en zonas cercanas a los balnearios de Barra del Chuy y La Coronilla; y (vi) talla
minima de captura (>50 mm). La temporada de pesca se desarrolla en verano, cuando la demanda
por este producto en el mercado local es mayor. Una vez extraido el recurso, la mayor parte de la

captura es destinada a una planta de procesamiento certificada y luego es comercializada para el



mercado gastronémico en los principales balnearios de la costa este del Uruguay (Gianelli et al.

2015).

3.3 Fuentes de informacion

La informacién respecto a la actividad pesquera de corto plazo se obtuvo a partir de un
programa voluntario de colecta de datos establecido entre la comunidad de pescadores de la almeja
amarilla, la Unidad de Ciencias del Mar (Facultad de Ciencias), y la Direccién Nacional de Recursos
Acuaticos (DINARA: Gianelli et al. 2015). Este programa, el cual comenzé en la temporada de
pesca 2010/2011 y se ha llevado a cabo de forma ininterrumpida hasta la actualidad, consiste en el
registro, por parte de cada pescador autorizado, de la actividad asociada a cada evento de pesca en
cuadernos de pesca individuales. En éstos se registra la fecha, captura, horas de pesca (esfuerzo
pesquero), sitio especifico de cada evento de pesca, precio de venta a intermediario y destino final
de la captura. En cada temporada todos los pescadores con permisos de pesca han participado en
este programa de colecta de datos, confiriéndole una importante solidez a la informacién utilizada
pata este trabajo. En base a esta informacion, se utilizaron datos de presencia/ausencia de actividad
pesquera para 502 dias comprendidos entre cinco temporadas de pesca y del rendimiento pesquero
para 769 viajes de pesca reportados a nivel individual. La informacién con respecto a los atributos
socio-econémicos de los pescadores (i.e. género y edad) fue proporcionada por la DINARA vy

constatada en de la Rosa (2010).

La informacién climatica en relacién a direccién y velocidad de vientos se obtuvo de la
librerfa de datos climaticos de libre acceso proporcionada por el International Research Institute for
Climate Predicton (IRI/LDEO Climate Data Library; http://iridl.ldeo.columbia.edu). La escala
espacio-temporal de los datos de viento fue de 2.5° X 2.5° a nivel diario y a una presién de 1000
mb. Se consideré una pequefia area del Atlantico Sudoccidental comprendida por las coordenadas
32.5 §°-37.5 §% 55.0 W°-50.0 W°. Dentro de esta area se promedié el valor de nueve puntos fijos
[(1) 55.0 W°-32.5 8% (2) 52.5 W°-32.5 §% (3) 50.0 W*-32.5 8% (4) 55.0 W°-35.0 §°% (5) 52.5 W*°-35.0

$% (6) 50.0 W°-35.0 $% (7) 55.0 W°-37.5 $°% (8) 52.5 W°-37.5 $° v (9) 50.0 W° -37.5 S%)] para los



que existe informacién climatica disponible a nivel diario. Para los propésitos del estudio se trabajé
con el viento separado por sus componentes meridionales (v) y zonales (u). En ambas
componentes, la intensidad del viento estd dada por el médulo de cada vector, mientras que la
direccién del viento en cada eje esta dada por el signo de las observaciones. En el caso del viento
meridional, observaciones con signo negativo implican vientos de componente norte (“offshore”),
mientras que observaciones con signo positivo implican vientos de componente sur (“onshore”).
En el caso del viento zonal, observaciones con signo negativo implican vientos de componente
este, mientras que observaciones con signo positivo implican vientos de componente oeste. Por
ultimo, la informacién sobre la presencia/ausencia y duracién de vedas por matea roja para el

periodo de analisis fue extraida de las resoluciones oficiales de la DINARA.

3.4 _Andlisis estadistico

Se utilizaron modelos lineales generalizados mixtos (GLMM por su sigla en inglés) para
evaluar el efecto relativo de las variables contextuales de corto plazo en las distintas variables de
respuesta consideradas en el estudio (Bolker et al. 2008; Zuur et al. 2009). Los modelos mixtos
permiten dar cuenta de una posible correlacion estructural presente en la base de datos y varianza
no constante en la actividad pesquera entre cada una de las temporadas de pesca comprendidas en
el analisis (Venables & Dichmont 2004). Estos modelos también son utiles para considerar un
rango amplio de variables de respuesta y predictoras, asi como la interrelacién entre ambas (Zuur et
al. 2009). En primer lugar, se ajusté un GLMM binomial para evaluar la probabilidad de ocurrencia
de actividad pesquera para un dia dado! (1=ocurrencia de actividad pesquera; O0=ausencia de
actividad pesquera). Posteriormente, se ajusté un GLMM para evaluar el rendimiento pesquero
diario, representado por la captura acumulada expresada en kg entre todos los pescadores que
tuvieron actividad pesquera para un dfa dado. Por ultimo, se ajusté un GLMM para evaluar la
CPUE de cada evento de pesca individual, expresada en kg por hora por pescador. En estos dos
ultimos casos se transformé la variable de respuesta (logaritmo natural). Los GLMM fueron

ajustados como modelos con interceptos aleatorios con la temporada de pesca como factor de

IEl criterio para definir un evento de pesca es que al menos dos pescadores registren en su cuaderno de pesca que
realizaron actividades pesqueras un dia dado.
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agrupamiento y distribucién: (i) binomial (funcién del enlace “logit”) en el caso del GLMM que
evalia la ocurrencia deactividad pesquera para un dia dado; y (ii) gaussiana (funcién de enlace
canbnica) para los GLMM que evalian el rendimiento pesquero diario en términos captura
acumulada y en la CPUE de cada evento de pesca individual. Se incluy6 la temporada de pesca
como intercepto aleatorio, dado que esta variable engloba una diversidad de efectos distales
interanuales que no es de interés cuantificar per se (e.g. abundancia y demanda interanual del recurso,

efectos climaticos anuales), pero si son importantes de considerar en la dinamica de corto plazo.

Las potenciales variables explicativas incluidas en los modelos se seleccionaron con el fin
de representar las condiciones ambientales de corto plazo, dadas principalmente por la intensidad y
direccién del viento, y aquellas caracteristicas del sistema pesquero consideradas como factores
determinantes en la actividad (ver Tabla S1 en Material Suplementario). Esta seleccién se realizé en
funcién del conocimiento previo del sistema (Defeo et al. 2013; Gianelli et al. 2015) y de
testimonios proporcionados por los propios pescadores (de la Rosa 2016). Para modelar la
dinamica de corto plazo y el comportamiento de los pescadores no se tuvo en cuenta variables
econdmicas (e.g. retornos esperados por viaje de pesca), dado que el precio unitario de la captura es
fijado entre los pescadores antes de cada temporada de pesca y no varfa dentro de la temporada (ver

mas detalles en Gianelli et al. 2015).

La correlacién entre variables predictoras fue explorada utilizando plots bivariados y el
coeficiente de correlacién pareado de Spearman. Un coeficiente de Spearman mayor a 0.5 se
consider6 evidencia de alta colinealidad (Zuur et al. 2009). La CPUE vy la captura del dia anterior
mostraron una alta correlacién, por lo que sélo la tltima de estas dos variables fue incluida en la
etapa de modelacién. La multicolinealidad fue analizada usando el factor de inflacién de la varianza
(VIF por su sigla en inglés) del paquete “car” del software R. Valores de VIF>4 se consideraron

como evidencia de multicolinealidad entre variables.

Se plantearon tres grupos de modelos que representan hipétesis alternativas con respecto al

efecto de las condiciones ambientales de corto plazo, dadas por la direccién e intensidad de viento.
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Las demads variables, tales como veda por matea roja, dia de la semana, dfa desde el inicio de la
temporada (incluida en los modelos como un polinomio de segundo orden, dado que se espera un
pico de demanda disminuyendo en dias adyacentes), se incluyeron en los tres grupos de modelos y
fueron excluidas de a una con el fin de obtener un ajuste 6ptimo siguiendo el criterio de
informacién de Akaike (Akaike Information Criterion: AIC por su sigla en inglés). El primer grupo
de modelos represent6 las condiciones de viento durante el dia puntual en que se evalda la actividad
pesquera. El segundo grupo de modelos representd las condiciones de viento durante el dia anterior
al dia que se evalua la actividad (retardo temporal de un dia). Por ultimo, el tercer grupo de modelos
representé las condiciones de viento acumuladas durante el dia puntual y durante el dia anterior al

dia que se evalda la actividad pesquera.

Para modelar la CPUE de cada evento particular, se incluy6 el género y la edad de cada
pescador, asi como la interaccion entre estos factores, como atributos que podrian dar cuenta de la
variabilidad observada en la variable dependiente. La variable “edad” fue incluida en los modelos
como un polinomio de segundo orden, dado que se espera que exista una edad de los pescadores
optima con respecto al rendimiento pesquero, disminuyendo para valores adyacentes a lo largo del
rango etario. El género de los pescadores se incluyé como una variable categdrica con dos niveles
(.e. hombres, mujeres). Finalmente, para la modelacién de la CPUE se consideré un grupo

adicional de modelos que no incluy6 las condiciones de viento como variables predictoras.

Se adoptd un enfoque basado en la teorfa de informaciéon para la seleccién de los modelos
alternativos (Burnham & Anderson 2002). Estos fueron clasificados jerirquicamente a través de su
AIC y su respectivo peso de Akaike (), definido como la verosimilitud relativa de cada modelo
comparado con los restantes modelos ajustados al mismo set de datos (Johnson & Omland 2004;
Bolker et al. 2009; Zuur et al. 2009). El valor de » para un modelo 7 se calculé usando la formula
w; = exp(—0.5 x AAIC) / YE_, exp (—0.5 x AAIC), donde ; es el peso del modelo 7, AAIC es la
diferencia en AIC del modelo 7y el modelo éptimo (i.e. modelo con menor AIC), y el denominador

es la suma de las verosimilitudes relativas de todos los modelos ajustados al mismo set de datos
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(Burnham & Anderson 2002). El modelo con mayor » representd el mejor modelo dado el set de

modelos ajustados a los mismos datos.

Los parametros de los modelos ajustados fueron estimados por maxima verosimilitud
(aproximacion de Laplace) usando el paquete “lme4” (Bates et al. 2015) del software R version 3.2.2
(R Development Core Team 2013). En el caso de los GLMM con distribucion gaussiana se utilizé
la aproximacion de Satterthwaite para estimar los grados de libertad en el calculo de los parametros
y asi obtener los errores estandares y la significancia estadistica de cada efecto fijo (Bolker et al.
2009). La Tabla S1 proporciona un resumen y descripcion de los efectos fijos considerados en los
distintos modelos ajustados. Los modelos finales (modelos con menor AIC y mayor » entre el set
de modelos competidores) fueron evaluados a través de: (i) la simulacién iterativa de residuos
estandarizados en el caso del GLMM binomial; y (i) la normalidad y heterocedasticidad de los
residuos en el caso de los GLMM gaussianos. Para analizar los efectos de distintas temporadas de
pesca, se estimaron los mejores predictores lineales insesgados (best lineal unbiased predictors: BLUPs
por su sigla en inglés), los cuales miden el efecto de los residuos asociado a cada nivel del efecto
aleatorio. Los BLUPs pueden ser conceptualizados como el equivalente de los coeficientes lineales
estimados para las variables predictoras (los BLUPs no son pardmetros estrictamente hablando:
Robinson 1991). Los BLUPs fueron evaluados en todos los modelos finales con el fin de verificar si
existié una marcada variabilidad entre los distintos niveles de las temporadas de pesca. Finalmente,
se estimé el R? marginal (i.e. la devianza explicada por los efectos fijos) y el R? condicional (i.e.
devianza explicada por los efectos fijos y aleatorios) a través del paquete MuMIn del software R

(Nakagawa & Schielzeth 2013; Barton 2014).

12



4  Resultados
4.1 Modelacion de la ocurrencia/ ansencia de actividad pesquera

Bajo el criterio de que al menos dos pescadores registrasen en su cuaderno de pesca que
realizaron actividades pesqueras para un dia dado, se observé un total 196 dias de pesca (39% del
total de dfas) para las cinco temporadas consideradas en el estudio, que dieron cuenta del 91% de
las capturas (el restante 9% lo aportaron eventos de pesca por parte de un solo pescador).
Complementariamente, existieron 306 dias (61%) de ausencia de actividad pesquera bajo este

critetio.

Dentro de las hipétesis alternativas planteadas, s6lo los modelos que representaron las
condiciones de viento del dia puntual en que hubo actividad pesquera y las condiciones de viento
acumuladas, tuvieron un adecuado soporte empirico (Tabla 1). Con respecto al grupo de modelos
que representaron las condiciones de viento durante el dia anterior, se concluy6, dados sus valores
de AIC y », que es improbable que cualquier modelo de este grupo fuera adecuado para evaluar la

ocutrencia/ausencia de actividad pesquera para un dia dado (Tabla 1).

Tablal. Serie de modelos planteados que tepresentan hipétesis alternativas para evaluar la ocurrencia/ausencia de eventos
de pesca en la pesquetia de la almeja amarilla de Uruguay. AIC: criterio de informacién de Akaike; AAIC; variacién en
AIC con respecto al modelo con menor AIC; »: peso de Akaike. Los dos modelos con mayor soporte empirico se

destacan en negrita.

Tipo de Estructura de los efectos fijos AIC AAIC w
modelo

Puntual vie_mer + vie_zon + m_roja + poli(dia_temp,2) + dia 594.96 8.92 0.00

vie_mer + vie_zon + m_roja + poli(dia_temp,2) 586.15 0.11 0.28

vie_mer + m_roja + poli(dia_temp,2) 588.06 2.02 0.11

vie_zon + m_roja + poli(dia_temp,2) 589.93 3.89 0.04

Anterior vie_mer_t1 + vie_zon_t1 + m_roja + poli(dia_temp,2) + dia 600.28 14.24 0.00

vie_mer_t1 + vie_zon_t1 + m_roja + poli(dia_temp,2) 591.36 5.33 0.02

vie_mer_tl + m_roja + poli(dia_temp,2) 596.54 10.50 0.00

vie_zon_tl + m_roja + poli(dia_temp,2) 589.51 3.47 0.05

Acumulado vie_mer_cum + vie_zon_cum + m_roja + poli(dia_temp,2) + dia 595.24 9.20 0.00

vie_mer_cum + vie_zon_cum + m_roja + poli(dia_temp,2) 586.03 0.00 0.30

vie_mer_cum + m_roja + poli(dia_temp,2) 590.84 4.80 0.03

vie_zon_cum + m_roja + poli(dia_temp,2) 587.22 1.19 0.16

Notacion: Viento meridional: vie_mer; Viento meridional el dia anterior: vie_mer_t1; Viento meridional acumulado: vie_mer_cum;
Viento zonal: vie_zon; Viento zonal el dia anterior: vie_zon_t1; Viento zonal acumulado: vie_zon_cum; Marea roja: m_roja: Dia desde
el inicio de la temporada de pesca: dia_temp; Dia de la semana: dia.

Al considerar todo el grupo de modelos potenciales se observd que no existié evidencia
clara de la verosimilitud relativa (i.e. » mas alto<0.9) de un modelo con respecto a los demas

modelos competidores (Tabla 2). Los modelos clasificados jerarquicamente por AIC y » mostraron
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que el GLMM final alcanzé un AIC de 586.03 y un w de 0.30 (i.e. este modelo fue la mejor hipétesis
dados los datos y modelos planteados: Tabla 2). Sin embargo, el AAIC y el » entre el primer y
segundo modelo evidencié que ambos modelos fueron casi igual de adecuados (Tabla 2). Por lo
tanto, se optd por el modelo subéptimo, dada su mayor facilidad en la interpretacién de la relacién
entre las variables predictoras y la ocurrencia de dias de pesca. Dicho modelo incluyé la temporada
de pesca como intercepto aleatorio y como variables predictoras a la existencia o no de veda por
marea roja, el dia desde el inicio de la temporada de pesca y al viento meridional y zonal del dia
puntal en el que se evalia la actividad pesquera. Todas las variables retenidas en dicho modelo

fueron significativas a un nivel de significancia del 0.05.

Tabla 2. Clasificacién jerarquica, segun AIC y w, del mejor conjunto de modelos de la ocurrencia/ausencia de dias

efectivos de pesca en la pesquerfa de almeja amarilla de Uruguay.

Modelo  Variables predictoras AIC AAIC w
1 vie_mer_cum + vie_zon_cum + m_roja + poli(dia_temp,2) 586.03 - 0.30
2 vie_mer + vie_zon + m_roja + poli(dia_temp,2) 586.15 0.11 0.28
3 vie_zon_cum + m_roja + poli(dia_temp,2) 587.22 1.19 0.16
4 vie_mer + m_roja + poli(dia_temp,2) 588.06 2.02 0.11

Notacion: Viento meridional: vie_mer; Viento meridional acumulado: vie_mer_cum; Viento zonal: vie_zon; Viento zonal acumulado:
vie_zon_cum; Marea roja: m_roja: Dia desde el inicio de la temporada de pesca: dia_temp.

La Tabla 3 muestra los parametros estimados del modelo mas parsimonioso en términos de

interpretabilidad de variables predictoras, valores de AIC y .

Tabla 3. Modelo lineal generalizado mixto que relaciona la probabilidad de ocurrencia de eventos de pesca en la pesquetia
de almeja amarilla de Uruguay, con las condiciones ambientales de corto plazo y demas variables contextuales. Se toma

como nivel de referencia la ausencia de veda potr marea roja. ***<0.001; *<0.05.

Predictor Parametro estimado  Error estandar I.C. 95% p-valor
Veda por marea roja -2.317 0.438 [-3.256; -1.514] <0.001 #**
Dia desde el inicio de la temporada ~ -9.152 2.524 [-14.196; -4.260] <0.001 #**
Dia desde el inicio de la temporada2  -6.787 2.639 [-12.047; -1.679] <0.05 *
Viento metidional -0.060 0.025 [-0.109; -0.011] <0.05 *
Viento zonal -0.054 0.027 [-0.108; -0.001] <0.05 *
Intercepto -0.285 0.191 [-0.738; 0.184] <0.10

Los resultados de este modelo muestran que la probabilidad de que ocurran eventos de
pesca disminuy6 de forma marcada en presencia de la veda establecida por marea roja (Fig. 3a). Sin
embargo, se observé que, a pesar de la presencia de dichas vedas, la probabilidad de que exista
actividad pesquera no fue totalmente despreciable. Esto indica un cierto incumplimiento de la

normativa vigente en el caso de veda por marea roja. Por otra parte, se observé un patrén de joroba
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(“hump-shaped”) en la probabilidad de observar eventos de pesca en funcién del dia desde el inicio de
cada temporada de pesca (Fig. 3b). En este contexto, existié un claro aumento en la probabilidad de
observar eventos de pesca desde noviembre (dia 0-15) hasta alcanzar un maximo en los primeros
dias de enero (comienzo de enero correspondiente al dia 47), disminuyendo hacia marzo donde
alcanz6 valores minimos (dia 106-137; Fig. 3b). Finalmente, se observé una disminuciéon en la
probabilidad de observar un evento de pesca para un dia dado conforme aumenté la intensidad del
viento meridional de componente sur y del viento zonal de componente oeste (Figs. 3c y 3d,
respectivamente). Esto implica que vientos de componente notte, este y noteste determinan
condiciones mas favorables para la actividad, mientras que vientos de componente sur, oeste y
suroeste serfan factores limitantes para el normal desarrollo de la actividad pesquera en el corto

plazo.
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Figura 3. Modelo lineal generalizado mixto relacionando la probabilidad de ocurrencia de eventos de pesca con
predictores ambientales, de demanda y normativos en la pesqueria de almeja amarilla de Uruguay. Se muestran los efectos
parciales de la presencia de: (a) veda por marea roja; (b) dfa desde el inicio de la temporada de pesca; (c) el viento
meridional; y (d) viento zonal. Las barras rojas en (a) y el area gris en (b), (c) y (d) indican el intervalo de confianza al 95%.
En (¢) y (d) se muestran los vientos predominantes en cada area de la grafica (N: norte; S: sur; E: este; O: oeste).
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El GLMM obtenido presenté un R2 marginal (i.e. devianza explicada solo por los efectos
fijos) de 0.25 y un R? condicional (i.e. devianza explicada por efectos fijos y aleatorios) de 0.27. La
inclusion de la estructura aleatoria en el modelo no determiné una mejora importante en el ajuste
del mismo (el efecto aleatorio solo aument6 la devianza explicada por el modelo en un 2%). Los
métodos diagnésticos para estimar la verosimilitud y el cumplimento de los supuestos del mejor
GLMM ajustado, a través del enfoque basado en simulaciones, asi como el analisis de los efectos
temporales de los residuos asociados a cada nivel del efecto aleatorio, mostraron una correcta

adecuacion de dicho modelo al set de datos (ver en Material Suplementario Fig. S1, S2 y S3).

4.2 Modelacion de la captura diaria acumnlada

Para evaluar la captura diaria acumulada entre todos los pescadores se considerd el subset
de datos (n=196) de los dias en los cuales efectivamente se observaron eventos de pesca para todas
las temporadas de pesca en su conjunto. Los valores mas frecuentes de captura diaria acumulada se
encontraron entre 45 y 120 kg/dia (primer y tercer cuartil respectivamente), siendo los eventos de
pesca de aproximadamente 80 kg/dia los mas recurrentes. El minimo de captura observado fue de
10 kg/dia, mientras que no se obsetvaron eventos de pesca de mas de 440 kg/dia para todas las

temporadas de pesca comprendidas en el andlisis.

Dentro de las hipdtesis alternativas planteadas, sélo los modelos que relacionaron las
condiciones ambientales del dia puntual con la captura diaria acumulada fueron adecuados, dado el
set de datos (Tabla 4). Las restantes hipétesis alternativas con respecto a las condiciones de viento

(i.e. anterior y acumulado) no tuvieron ningtin soporte empirico (Tabla 4).
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Tabla 4. Serie de modelos planteados que representan hipétesis alternativas para evaluar la captura diaria acumulada entre
todos los pescadores activos en la pesqueria de la almeja amarilla de Uruguay. AIC: criterio de informacién de Akaike;
AAIC; variacién en AIC con respecto al modelo con menor AIC; w: peso de Akaike. El modelo con mayor soporte
empirico se destaca en negrita.

Tipo de modelo Estructura de los efectos fijos AIC AAIC w
Puntual vie_mer + vie_zon + poli(dia_temp,2) + capt_tl + dia 430.04 8.48 0.01
vie_mer + vie_zon + poli(dia_temp,2) + capt_t1l 42711 5.55 0.03

vie_mer + vie_zon + poli(dia_temp,2) 425.30 3.72 0.07

vie_mer + poli(dia_temp,2) 423.66 2.11 0.15

vie_zon + poli(dia_temp,2) 431.18 9.63 0.00

vie_mer + vie_zon 423,14 1.58 0.20

vie_mer 421.56 0.00 0.44

vie_zon 429.93 8.37 0.01

Anterior vie_mer_t1 + vie_zon_t1 + poli(dia_temp,2) + capt_tl + dia 436.69 15.13 0.00
vie_mer_t1 + vie_zon_t1 + poli(dia_temp,2) + capt_tl 432.73 11.17 0.00

vie_mer_tl + vie_zon_tl + poli(dia_temp,2) 431.33 9.76 0.00

vie_mer_t1 + poli(dia_temp,2) 431.01 9.45 0.00

vie_zon_t1 + poli(dia_temp,2) 429.76 8.21 0.01

vie_mer_tl + vie_zon_t1 430.00 8.44 0.01

vie_mer_tl 429.77 8.21 0.01

vie_zon_tl 428.43 6.87 0.01

Acumulado vie_mer_cum + vie_zon_cum + poli(dia_temp,2) + capt_tl + dia 436.06 14.50 0.00
vie_mer_cum + vie_zon_cum + poli(dia_temp,2) + capt_t1 432.77 11.21 0.00

vie_mer_cum + vie_zon_cum + poli(dia_temp,2) +dia 434,51 12.94 0.00

vie_mer_cum + vie_zon_cum + poli(dia_temp,2) 430.94 9.38 0.00

vie_mer_cum + poli(dia_temp,2) 429.12 7.56 0.01

vie_zon_cum + poli(dia_temp,2) 430.65 9.09 0.00

vie_mer_cum + vie_zon_cum 429.36 7.80 0.01

vie_mer_cum 427.54 5.98 0.02

vie_zon_cum 429.37 7.81 0.01

Notacion: Viento meridional: vie_mer; Viento meridional el dia anterior: vie_mer_t1; Viento meridional acumulado: vie_mer_cum;
Viento zonal: vie_zon; Viento zonal el dia anterior: vie_zon_t1; Viento zonal acumulado: vie_zon_cum; Marea roja: m_roja: Dia desde
el inicio de la temporada de pesca: dia_temp; Captura del dia anterior: capt_t1; Dia de la semana: dia.

No existié evidencia clara de la verosimilitud relativa de un modelo con respecto a los
demas modelos competidores (i.e. » mas alto<(.9; Tabla 4). Sin embargo, el modelo con menor
AIC y mayor w correspondié a un modelo anidado de los demas modelos competidores (Tabla 5).
Diversos test de cociente de verosimilitud (“/ikelibood ratio tests”; e.g. modelo 1 vs. modelo 2) entre
modelos anidados permitieron concluir que los modelos mas complejos no difirieron
significativamente del modelo mds simple. De este modo, siguiendo el criterio de parsimonia se
retuvo el modelo que incluy6 al viento meridional como dnica variable explicativa y la temporada

de pesca como intercepto aleatorio.

Tabla 5. Clasificacién jerarquica, segin AIC y , de los cuatro mejores modelos de la captura diaria acumulada entre
todos los pescadores activos en la pesquetfa de la almeja amarilla de Uruguay. AIC: criterio de informacién de Akaike;
AAIC; variacién en AIC con respecto al modelo con menor AIC; »: peso de Akaike.

Modelo Estructura de los efectos fijos AIC AAIC w
1 vie_mer 421.56 0.00 0.44
2 vie_met + vie_zon 423.14 1.58 0.20
3 vie_mer + poli(dia_temp,2) 423.66 211 0.15
4 vie_mer + vie_zon + poli(dia_temp,2) 425.30 3.72 0.07

Notacién: Viento meridional: vie_mer; Viento zonal: vie_zon; Dia desde el inicio de la temporada de pesca: dia_temp.
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La Tabla 6 muestra los parametros estimados del modelo con menor valor de AIC, mayor

valor de » y mas parsimonioso con respecto a la cantidad de variables predictoras.

Tabla 6. Modelo lineal generalizado mixto que relaciona el logaritmo de la captura diaria acumulada con las condiciones
ambientales de corto plazo en la pesqueria de la almeja amarilla de Uruguay. La significancia estadistica de los parametros
fue evaluada a través de la aproximacién de Satterthwaite. ***<0.001; *+<0.01.

Predictor Parametro Error I.C. 95% p-valor
estimado estandar

Viento meridional -0.034 0.012 [-0.056; -0.011] 0.004+*

Intercepto 4.225 0.133 [3.904; 4.540] <0.001**+*

Los resultados de este modelo mostraron una marcada disminucién en la captura diaria
acumulada entre todos los pescadores conforme aumenté el viento meridional con direccién sur-
norte (Fig. 4). Esto implica que vientos de componente norte determinarfan condiciones favorables
para un mayor rendimiento pesquero, mientras que vientos de componente sur serfan un factor

limitante del rendimiento a escala diaria (Fig. 4).
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Figura 4. Modelo lineal generalizado mixto relacionando el logaritmo natural de la captura diaria acumulada con el viento
meridional en la pesquerfa de almeja amarilla de Uruguay. El area gris indica el intervalo de confianza al 95%. Se muestran

los vientos predominantes en cada 4rea de la grafica (N: norte; S: sut).

El GLMM obtenido presenté un R2? marginal de 0.04 y un R? condicional de 0.17. La
inclusién de la temporada de pesca como estructura aleatoria en el modelo determiné una mejora
en el ajuste del mismo (el efecto aleatorio aumentd la devianza explicada por el modelo en un 13%).
Los graficos de diagnéstico del modelo (normalidad y heterocedasticidad de los residuos), asi como
el analisis de los efectos temporales de los residuos asociados a cada nivel del efecto aleatorio,
indicaron una correcta adecuaciéon del modelo final al set de datos (ver Figs. S4, S5 y S6 en Material

Suplementario).
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4.3 Modelacion de la CPUE de cada evento de pesca

Para evaluar la relacion entre la CPUE vy las variables explicativas de corto plazo se
consideraron los eventos de pesca individuales registrados por cada pescadores en todas las
temporadas de pesca en su conjunto (n=769). Los valores mas frecuentes de CPUE se encontraron
entre 3 y 10 kg/hora/pescador (primer y tercer cuartil respectivamente), observandose una
tendencia bimodal con picos en 4 y 10 kg/hora/pescador. El minimo de CPUE obsetvado fue de
0.4 kg/hora/pescador, mientras que no se obsetrvaron valores de CPUE mayores a 27
kg/hora/pescador para todas las temporadas de pesca analizadas en su conjunto. De la totalidad de
datos utilizados para modelar la CPUE, el 60.2% correspondié a eventos de pesca reportados por
hombtes (CPUEncs. * error estindar=8.6 +0.25 kg/hora/pescador), mientras que el restante

39.8% fue reportado por mujeres (CPUEncdi T error estandar=5.5 £ 0.23 kg/hora/pescador).

La clasificacién jerarquica de los GLMM ajustados para evaluar l]a CPUE de cada evento de
pesca mostrd que el modelo con mayor soporte empirico alcanzé un AIC de 1335.26 y un » de
0.87. Esto ultimo sugiere que dicho modelo es el mas verosimil dado el set de modelos ajustados a
los datos. Este modelo incluy6é como variables predictoras a la interaccién del género y la edad (este
ultimo ajustado como un polinomio de segundo orden) y el dia desde el inicio de la temporada de

pesca (también ajustado como un polinomio de segundo orden: Tabla 7).

Tabla 7. Serie de modelos planteados que representan hipdtesis alternativas para evaluar la CPUE de cada evento de
pesca en la pesquerfa de la almeja amarilla de Uruguay. AIC: criterio de informacién de Akaike; AAIC; variacién en AIC

con respecto al modelo con menor AIC; »: peso de Akaike. El modelo con mayor soporte empirico se destaca en negrita.

Tipo de modelo Estructura de los efectos fijos AIC AAIC w
Puntual vie_mer + vie_zon + poli(edad,2) * genero + poli(dia_temp,2) 135091 15.65 0.00
vie_mer + poli(edad,2) * genero + poli(dia_temp,2) 1340.56 533 0.06

vie_zon + poli(edad,2) * genero + poli(dia_temp,2) 1345.31  10.05  0.01

Anterior vie_mer_tl + vie_zon_tl + poly(edad,2) * genero + poly(dia_temp,2) 1353.66  18.40  0.00
vie_mer_t1 + poli(edad,2) * genero + poli(dia_temp,2) 1344.08 8.82  0.01

vie_zon_tl + poli(edad,2) * genero + poli(dia_temp,2) 1344.31 9.05  0.01

Acumulado  vie_mer_cum + vie_zon_cum + poli(edad,2) * genero + poli(dia_temp,2) 1353.19 17.93  0.00
vie_mer_cum + poli(edad,2) * genero + poli(dia_temp,2) 1341.87 6.62  0.03

vie_zon_cum + poli(edad,2) * genero + poli(dia_temp,2) 1345.78  10.53  0.00

No considera edad * genero 1373.96  38.71  0.00
vientos poli(edad,2)*genero 1347.25  11.99  0.00
poli(edad,2)* genero + poli(dia_temp,2) 1335.26  0.00  0.87

poli(edad,2) * genero + dia_temp 1353.63 1837  0.00

Notacion: Viento meridional: vie_mer; Viento meridional en el dia anterior: vie_mer_t1; Viento meridional acumulado: vie_mer_cum;
Viento zonal: vie_zon; Viento zonal en el dia anterior: vie_zon_tl; Viento zonal acumulado: vie_zon_cum; Edad del pescador: edad;
Género del pescador: género; Dia desde el inicio de la temporada de pesca: dia_temp.
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La Tabla 8 muestra los parametros estimados del modelo mas verosimil dado su valor de
AIC y w. La visualizaciéon grafica del modelo mostré que la CPUE decrecié exponencialmente en
funcién de los dias desde el comienzo de la temporada de pesca, estabilizindose en una media
cercana a los 6 kg/hora/pescador a partir de los 50 dias de dicho comienzo (Fig. 5a). Por otra parte,
la interaccion del género y edad de los pescadores fue un importante determinante en la explicacién
de la CPUE de cada evento de pesca. El analisis disgregado por género mostrd que las mujeres
presentaron valores de CPUE sistematicamente menores a los de los hombres a lo largo de todo el
rango etario. Al considerar el efecto conjunto de la edad y el género se observé que las mujeres
mostraron un patrén de joroba en la CPUE en funcién de su edad, con valores més altos entre los
30-40 anos (Fig. 5c), mientras que los hombres mostraron un aumento sostenido de la CPUE con

la edad, en especial después de los 40 afios aproximadamente (Fig. 5b).

Tabla 8. Modelo lineal generalizado mixto que relaciona CPUE con el momento de la temporada de pesca y algunos
atributos de los pescadores en la pesqueria de la almeja amarilla de Uruguay. La significancia estadistica de los pardmetros
fue evaluada a través de la aproximacién de Satterthwaite. *¥#<0.001; **<0.01; *<0.05; <0.1.

Predictor Parametro Error I.C. 95% p-valor
estimado estandar
Género/ masculino 0.356 0.043 [0.272; 0.441] <0.007***
Edad -2.600 1.067 [-4.684; -0.516] 0.015*
Edad2 -1.457 0.869 [-3.155; 0.242] 0.094+
Edad * Género/ masculino 6.585 1.270 [4.101; 9.062] <0.007%#**
Edad2* Género/ masculino 2475 1.162 [0.204; 4.743] 0.033*
Dia desde inicio de la temporada -1.819 0.605 [-2.997; -0.634] 0.003**
Dia desde inicio de la temporada2 1.498 0.602 [0.318; 2.672] 0.013*
Intercepto 1.521 0.231 [1.026; 2.017] 0.003**

El GLMM seleccionado que relaciona CPUE con el momento de la temporada de pesca y
algunos atributos de los pescadores presentd un R2? marginal de 0.09 y un R? condicional de 0.50. La
inclusiéon de la temporada de pesca como estructura aleatoria en el modelo determiné una
importante mejora en el ajuste del mismo (el efecto aleatorio aumenté la devianza explicada por el
modelo en un 40%). Los graficos de diagnéstico del modelo indicaron una correcta adecuacién del

modelo final al set de datos (ver Figs. S7, S8 y S9 en Material Suplementario).
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Figura 5.Modelo lineal generalizado mixto (GLMM) relacionando el logatitmo natural de la CPUE de cada evento de
pesca en la pesqueria de la almeja amarilla de Uruguay con:(a) el momento de la temporada de pesca; y (b y c) el género y
la edad de los pescadores. El area gris indica el intervalo de confianza al 95%.

21



5 Discusiéon
5.1 Aspectos generales

La conjugacién de informacién proveniente de distintas fuentes y el refinado detalle de la
informacién pesquera, involucrando a toda la comunidad de pescadores a lo largo de cinco
temporadas de pesca (lo cual es poco comun para pesquerias artesanales), permitié analizar la
contribucién relativa de un conjunto de predictores en la dindmica de corto plazo y el rendimiento
de la pesquerfa de la almeja amarilla en Uruguay. De esta forma, este trabajo determiné que la
presencia de actividad pesquera para un dia dado esta ligada a la ausencia de veda por marea roja, a
la ubicacién temporal del evento de pesca a lo largo de la temporada y a las condiciones de viento
imperantes durante el dfa. Por otra parte, se encontré que un mayor rendimiento, representado por
la captura acumulada diaria de todos los eventos de pesca individuales, estaria parcialmente
explicado por la prevalencia de condiciones de vientos de componente norte en el area. Finalmente,
se pudo constatar que los niveles de CPUE de cada evento de pesca se explican en mayor parte por
las caracteristicas interanuales de cada temporada de pesca, y en menor medida por atributos
propios de los pescadores (como el género y la edad) y también por la ubicaciéon temporal de cada
evento de pesca a lo largo de la temporada. Tomados en su conjunto, estos resultados demuestran
que la pesqueria de la almeja amarilla esta parcialmente condicionada por un conjunto de factores
ambientales, socio-econdémicos, culturales y normativos, siendo la ocurrencia de eventos de marea
roja y las condiciones de viento un elemento critico para el entendimiento de la dindmica de corto

plazo de este SES.

5.2 Condiciones ambientales, normativa y demanda: factores reguladores de la pesqueria

El enfoque utilizado en este trabajo permitié apoyar hipétesis previas acerca de la
importancia de las condiciones de viento, tanto inmediatas como acumuladas (i.e. dia anterior y el
mismo dia en que se evalud la actividad pesquera), en la accesibilidad al recurso por parte de los
pescadores (Defeo et al. 2013; Gianelli et al. 2015). Por otra parte, se comprobé que el efecto de los
vientos del dfa anterior fue de menor importancia en comparacién con aquel derivado de las

condiciones inmediatas y acumuladas. Este hallazgo denota la gran adaptabilidad de los pescadores
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en respuesta a las condiciones ambientales, los cuales son capaces de aprovechar ventanas
temporales cortas (i.e. un dfa) para desarrollar actividades pesqueras. En este sentido, la actividad
pesquera se vio favorecida bajo condiciones de viento imperantes de componente norte y noreste,
ya que permitieron un mayor numero de dfas efectivos de pesca, as{ como también mayores niveles
de captura diarios. De forma inversa, la actividad y el rendimiento pesquero disminuyeron
conforme aument6 la intensidad de los vientos de componente sur y suroeste. El efecto de los
vientos “onshore” no solo implica una reducida accesibilidad al recurso por el aumento de la zona
de swash, sino que tiene un efecto indirecto sobre la actividad pesquera al aumentar la humectacién
de gran parte de la playa una vez que el mar se retira hasta su posicién habitual (ver Fig. 1¢). Bajo
circunstancias de arena altamente humectada, el uso del arte de pesca (pala) en la zona donde se
ubican los bancos de almejas comerciales, implica que durante la maniobra se genere una fuerte
presion por succién en el micro-ambiente afectado por el arte. El escaso grosor de las valvas de esta
especie de almeja se ve afectado por la presion ejercida y eventualmente se puede observar ruptura
de alguna de las valvas (observacién personal). Esta lesion determina que la mayoria de las almejas
afectadas finalmente mueran, y por tanto no puedan ser purgadas para consumo humano. Este
efecto indirecto determina que los pescadores tengan que esperar hasta que se seque parcialmente la
zona de la playa donde se encuentran los bancos de almejas comerciales, restringiéndose atn mas

los dias de pesca.

A pesar de lo mencionado anteriormente, no existen estudios previos que demuestren de
forma robusta un efecto significativo de las condiciones de viento en la dindmica de corto plazo en
pesquerias intermareales en playas arenosas. Por otra parte, en otros sistemas pesqueros, son varios
los estudios que han mostrado que las condiciones de viento pueden ser un factor limitante y
regulador en el corto plazo. Algunas de las consecuencias que vientos intensos determinan sobre la
actividad pesquera son (Salas et al. 2004; Macfadyen et al. 2009; Lopes & Begossi 2011; Bastardie et
al. 2013; Chollet et al. 2014: Oliveira et al. 2015; Pfeiffer & Gratz 2016; Stobart et al. 2016): ()
condiciones adversas e inseguras para alcanzar areas de pesca, exponiendo embarcaciones a oleaje

severo inducido por viento; (i) pérdidas y/o dafios de artes de pesca; (iii) pérdida de visibilidad en
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la columna de agua por procesos de mezcla en el caso particular de pesca por buceo; y (iv) mayores
costos operativos por aumento en el consumo de combustible. En este sentido, la consistencia de
los resultados del presente estudio con las hipdtesis planteadas anteriormente por Defeo et al.
(2013) permiten avanzar en el entendimiento del rol que juega este forzante externo y concluir que
el viento de componente sur (offshore) y suroeste de intensidad media a fuerte representa un factor
que limita el desatrollo de la actividad y el rendimiento pesquero diatio en este SES. Estas
conclusiones pudieran ser extendidas a pesquerias con caracteristicas similares en playas arenosas

disipativas.

La presencia de vedas por eventos de marea roja en la zona determiné que la probabilidad
de eventos de pesca disminuyera de forma marcada. En este sentido, durante la temporada de pesca
2010/2011 se establecié una veda por 10 dias consecutivos, en la temporada 2012/2013 la veda fue
por 30 dias y por altimo en la temporada 2013/2014 la veda se extendi6 por 43 dias. Por otra parte,
en las temporadas 2011/2012 y 2014/2015 no se observaron eventos de marea roja mientras la
pesqueria se encontraba abierta a la explotacién. El incremento en frecuencia y duracién de eventos
de mareas roja, fenémeno no solo observado a escala local (Defeo et al. 2013; Gianelli et al. 2015),
sino también en diversas pesquerfas de invertebrados a nivel mundial (e.g. Hoagland et al. 2002;
Hoagland & Scatasta 2006; Dyson & Huppert 2010; Rodriguez et al. 2011; Huppert & Trainer
2014; Oliveira et al. 2015), ha generado un fuerte impacto en esta pesquerfa, afectando su
sustentabilidad y rentabilidad. Por lo tanto, entender las causas del incremento en frecuencia y
duracién de estos eventos y estimar de forma explicita las pérdidas econémicas derivadas de su
ocurrencia serdn pasos necesatios a futuro para dimensionar el impacto de este forzante externo.
Asimismo, el indiscutible efecto de este factor pone en relevancia la importancia de la adopcién de
medidas de adaptacién y mitigacion en pesquerias dirigidas a moluscos filtradores. El desarrollo de
un sistema de alerta temprana que pudiese proporcionar a pescadores y procesadores informacion
sobre la potencial floracién de microorganismos con suficiente antelacion, podtia ser parcialmente
util para reducir la incertidumbre que caracteriza a este sistema con respecto a las vedas establecidas

por la autoridad de manejo. En este sentido, la viabilidad del acopio previo (o incluso durante
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eventos de marea roja) y el adecuado purgado con suficiente tiempo para detoxificar el producto,
representan aspectos criticos a explorar entre los pescadores, la planta de procesamiento, la
DINARA y la Facultad de Ciencias. Por otra parte, la diversificaciéon de productos, ademds de la
venta de almejas frescas, tales como almejas congeladas, ahumadas o en conservas, también sera
necesaria en un futuro cercano para contrarrestar el efecto perjudicial de la prohibicién de

extraccién durante vedas por matea roja.

A pesar de estar estrictamente prohibido extraer el recurso durante la vigencia de vedas,
cerca del 4% de todos los eventos de pesca reportados se dieron en estos periodos (n=26). Durante
los dfas en los que se incumpli6 la normativa predominaban en la zona vientos de componente
noreste, los cuales son los mas propicios para la actividad y rendimiento pesquero. Mas ain, fueron
varios los pescadores los que reportaron actividad pesquera durante dichos dfas. Esto sugiere que, si
las condiciones ambientales son Optimas para la pesca, los usuarios podrian llegar a incumplir la
normativa sanitaria establecida por la DINARA. Esto puede tener multiples causas, incluyendo: (i)
mecanismos poco efectivos de comunicacién entre la DINARA y pescadores para transmitir las
vedas; (ii) falta de credibilidad y confianza por parte de los pescadores con respecto a las vedas
establecidas; y (iii) incumplimiento adrede por parte de los pescadores con el fin de comercializar el
producto como carnada para pesca deportiva y/o consumo propio. En cualquiera de los casos se
incumple la normativa sanitaria vigente y se debe profundizar en estrategias para mejorar el

cumplimiento de dicha normativa.

La demanda intra-temporada, incluida en los modelos como la ubicacién temporal de cada
evento en la temporada de pesca, mostré ser un factor significativo, tanto en la ocurrencia de
eventos de pesca como en la CPUE de cada evento individual. El pico de demanda para consumo
humano se da en los dltimos dfas del mes de diciembre y todo el mes de enero (Gianelli et al. 2015).
Durante este periodo, la probabilidad de que ocurran eventos de pesca fue mayor, dada una mayor
capacidad de venta del producto destinado al sector gastronémico en los principales balnearios de
Uruguay. Luego del pico de demanda observado en enero, la probabilidad de ocurrencia de eventos

de pesca disminuyé conforme avanzé la temporada de pesca, hasta alcanzar un minimo en los

25



ultimos dias de marzo. Asimismo, la CPUE de los pescadores vari6 en funcién del momento de la
temporada de pesca, observandose mayores valores al comienzo y disminuyendo a medida que
avanza la temporada. Patrones intra-temporada similares a éste han sido documentados en otras
pesquerias de invertebrados de América Latina (Defeo & Castilla 1998; Caddy & Defeo 2003;
Defeo et al. 2016). Los factores reguladores de la dinamica intra-temporada pueden ser varios y
contexto-dependiente, destacindose: (i) la disminucién en la abundancia y/o disponibilidad del
recurso y consecuente disminucion en la CPUE; (i) el cumplimiento gradual de cuotas individuales;
y (iii) variaciones en la demanda del mercado (e.g. saturacién del mercado y disminucién de precios
dado el excedente de producto). En el caso de la pesqueria de la almeja amarilla, si bien el patrén
intra-temporada observado puede estar dado por una combinacién compleja de todos los factores
anteriormente mencionados, la marcada disminucién en la demanda, dada por la merma en el

turismo hacia el mes de marzo, seria uno de los factores mas relevantes.

5.3 Atributos de los pescadores como determinantes de la CPUE en la pesqueria

Los resultados de este estudio muestran que la edad, en conjunto con el género de los
pescadores, tuvo un efecto significativo en la CPUE observada en los eventos de pesca individuales.
Las mujeres presentaron, a lo largo de todo el rango etario, valores de CPUE sistematicamente
menores a los de los hombres. La alta exigencia fisica que requiere la actividad pesquera coloca a las
mujeres en una situacién desfavorable con respecto a los hombres, ya que éstos asignan un menor
esfuerzo para un nivel de captura dado. Asimismo, los hombres requieren menos tiempo de
descanso entre eventos de pesca (Nancy Schuch comunicacién personal), aprovechando de forma
mas eficaz ventanas temporales de condiciones climaticas apropiadas. En cambio, las mujeres
requieren un mayor nimero de dfas para poder equiparar similares niveles de captura y no son tan
eficaces aprovechando ventanas temporales cortas (Gianelli 2014). Este mismo patrén diferencial
en la CPUE, pero también en los niveles de captura, fue recientemente reportado a nivel mundial
en un estudio que analizé el rendimiento disgregado por género en diversos indicadores pesqueros
(Kleiber et al. 2013), entre ellos los considerados en el presente estudio. Estos resultados sugieren

que futuros estudios y herramientas de manejo en este sistema deberan hacer especial énfasis en
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aspectos de género con el fin de garantizar equidad de acceso a los recursos y oportunidades
econémicas. Asimismo, el crecimiento en el nimero de mujeres participando directamente en la
pesqueria de menos de un 17% en el afio 2009 a cerca de 40% en el afio 2015 (Gltimo afio
considerado en este estudio; Gianelli et al. 2015), destaca la importancia de esta pesqueria como
fuente de ingreso a un componente de género que ha sido desestimado en el tiempo,

particularmente en comunidades pesqueras artesanales.

5.4 Aspectos de modelacion: restricciones y potenciales mejoras

Si bien los modelos ajustados permitieron poner en relevancia algunos factores que regulan
la ocurrencia de eventos de pesca y el rendimiento pesquero, los valores de R? marginal y R2
condicional estimados fueron bajos. Esto pudiera estar dado, en principio, por al menos cinco
causas posibles: (i) falta de inclusion en los modelos de factores que pueden ser relevantes a la
escala analizada; (i) suponer erréneamente que los pescadores intentaran ir a pescar cada vez que se
dan las condiciones apropiadas, maximizando asi su captura individual; (iii) no linealidad en la
respuesta de los pescadores; (iv) interacciones entre variables explicativas; y (v) existencia de sesgos
en la base de datos derivados del caricter voluntario del programa de colecta de informacién. Con
respecto al primer punto, uno de los factores no tenidos en cuenta en este trabajo, y que pudiera
guiar el comportamiento de los pescadores a escala diaria, es la fijacién de un limite en el total de
producto demandado por intermediarios, en este caso en mayor grado dado por la planta de
procesamiento local. Estudios previos han mostrado la importancia de la interrelacién entre
procesadores (y/o intermediarios) y pescadores (Béné & Tewfik 2001; Crona et al. 2010; Pedroza
2011), por lo que la profundizacién en este aspecto puede ser critica para un mejor entendimiento
de la dindmica de corto plazo en este SES. Asimismo, la inclusién de otras variables ambientales
relevantes para la dinamica de corto plazo de la pesqueria, tales como la fase lunar (Ramoén Agliero
comunicacién personal), podrian dar cuenta de parte de la devianza no explicada por los modelos
ajustados. Con respecto al segundo punto, el marco teérico en el cual estd contextualizado este
estudio (i.e. teorfa micro-econémica clasica) predice que los pescadores se comportaran como
agentes econémicos racionales (Hilborn 2007), y que por tanto distribuiran su esfuerzo de manera
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de maximizar sus ganancias (Salas & Gaertner 2004; Pascoe & Mardle 2005; Branch et al. 2006). Sin
embargo, y principalmente en pesquetifas artesanales (Salas & Gaertner 2004), es probable que el
comportamiento y la toma de decisiones de los pescadores resulte de una combinacién de factores
que van mucho mas alla de lo que la teorfa econémica predice (Pascoe & Mardle 2005; Fulton et al.
2011; van Putten et al. 2011). En este sentido, la adopcién de este marco tedrico puede no
adecuarse a la situacion de los pescadores de almeja amatilla debido a diversos factores, incluidos:
(@) la presencia de multiempleo entre los pescadores, pudiendo optar por otras actividades
econdmicas, que a pesar de que resulten en menores retornos en el corto plazo, les resulten una
eleccién mas segura en el mediano plazo, dado el alto grado de incertidumbre asociado a la
posibilidad de prohibiciéon de la actividad por presencia de marea roja; y (ii) el costo de acceso nulo
y costos de depreciacion de artes de pesca despreciables, por lo cual los pescadores no tienen una
inversién realizada que equiparar. Por ende, los pescadores no necesariamente adopten un
comportamiento de maximizacién, sino que pueden buscar en la pesquerfa un posible

complemento econémico de componente zafral y/o oportunista.

Trabajos previos han cuestionado la validez del supuesto de maximizacién econdémica que
subyace a la mayoria de los estudios comportamentales de pescadores (por mas detalles ver revisiéon
de van Putten et al. 2011; Salas & Gaertner 2004), alegando que este marco pudiese no ser del todo
adecuado en al menos tres contextos: (i) en pesquerfas de pequefia escala en paises en desarrollo
donde los pescadores usualmente permanecen en la actividad debido a la falta de oportunidades
alternativas de empleo y altos niveles de pobreza; (i) en pesquerias donde relaciones familiares son
influyentes en la dindmica de cada sistema (Holland & Sutinen 2000), en las cuales un enfoque de
andlisis de redes sociales pudiese ser mas efectivo (van Putten et al. 2011); y (ili) en pesquerias de
pequefia escala compuestas por un grupo de pescadores heterogéneos en cuanto sus objetivos
socioeconémicos. A modo de reducir parte de la incertidumbre asociada a la heterogeneidad de los
pescadores, se podtia atribuir a cada pescador (para los cuales exista una suficiente cantidad de
datos), un efecto aleatorio en el proceso de modelaciéon en adicién al efecto de la temporada de

pesca (Venables & Dichmont 2004; Helser et al. 2004; Bolker et al. 2008). De esta forma, se podtia
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disminuir la variabilidad inter-pescador que sea importante capturar en la modelacién y que no haya
sido tomada en cuenta en el presente estudio. Asimismo, se modelaria de forma explicita la no
independencia de los eventos de pesca correspondientes a un mismo pescador, por lo cual este

enfoque resulta de particular interés.

Las técnicas estadisticas utilizadas en este trabajo asumen una respuesta lineal entre las
variables estudiadas y las explicativas. Sin embargo, es posible que los procesos de toma de
decisiones se asemejen mas a una respuesta del tipo umbral que a una del tipo gradual. En este
sentido, el uso de modelos no-lineales (e.g. arboles de clasificacion, random forest) pueden ser mas
adecuados para modelar procesos de decisiéon. Mas aun, en estas técnicas no existen restricciones en
la forma de la relaciéon entre variables predictoras (potencialmente mas apropiado al modelar la
toma de decisiones), a diferencia de los métodos aplicados en este estudio los cuales consideran
relaciones aditivas o multiplicativas entre variables predictoras. Adicionalmente, algunos modelos
no-lineales proveen representaciones esquematicas de procesos secuenciales de decisiéon que son
facilmente entendibles por personas no especializados en aspectos estadisticos (Crisci et al. 2012).
Sin embargo, estos métodos tampoco estan exentos de limitaciones dado que las versiones clasicas
de estas técnicas no pueden considerar autocorrelaciéon temporal en los datos ni tampoco la
existencia de una dependencia estructural de la base de datos (ver Stojanova 2012 por excepciones
particulares), tal como es el caso de este estudio (i.e. datos provenientes de varias temporadas de

pesca separadas en el tiempo).

Una de las ventajas que tienen los modelos mixtos, técnica utilizada en este trabajo, es la
capacidad de considerar una dependencia estructural en observaciones lo cual le permitié a este
estudio aprovechar un set de datos en ocasiones desbalanceado y fragmentado en el tiempo,
caracteristica muy comun en los estudios pesqueros (Venables & Dichmont 2004). Por otra parte,
en el caso de que la temporada de pesca fuese incluida en los modelos como un efecto fijo, no serfa
posible realizar ninguna prediccién para una temporada de pesca futura, ya que no se pueden
extrapolar estimaciones de los efectos fijos a un nuevo grupo de datos (Venables & Dichmont

2004; Bolker et al. 2008). Por lo tanto, la importancia de la inclusién de la temporada como efecto
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aleatorio radica en la capacidad de realizar, de forma apropiada, predicciones mas alld de las

temporadas de pesca consideradas en el presente estudio.

El aumento en la devianza explicada gracias a la inclusién del efecto aleatorio en los
modelos ajustados fue leve en el caso de la modelacién de la presencia/ausencia de eventos de
pesca y en la captura acumulada diaria entre todos los pescadores. Sin embargo, en el caso de la
modelacién de la CPUE, la inclusién de la temporada de pesca como efecto aleatorio determiné
una importante mejora en la devianza explicada. Esto sugiere que, mas alla de la influencia de los
efectos fijos ajustados para modelar la CPUE, cada temporada de pesca presenta caracteristicas
intrinsecas, como puede ser la biomasa anual del recurso, que son determinantes fundamentales en
los niveles de CPUE observados a escala individual. Al analizar los distintos niveles del efecto
aleatorio “temporada de pesca” (Fig. S8) se observé que los niveles que estin por encima del
intercepto promedio son coincidentes con temporadas de pesca en donde se registré una mayor
biomasa comercial de almejas (Gianelli 2014; Gianelli et al. 2015). Este patron seria esperable ya
que, en el contexto clasico de teoria pesquera, existe una dependencia proporcional de la CPUE con
la biomasa disponible dada por la ecuaciéon de capturabilidad de cada recurso (Hilborn &Walters

1992).

Por dltimo, el caracter voluntario del programa de colecta de datos lo hace susceptible a un
posible sesgo en el cual los pescadores pueden sub-reportar la actividad pesquera. De todas formas,
la informacién proveniente de los cuadernos de pesca se comparé con las facturas provistas por la
planta de procesamiento y con los partes de pesca oficiales de DINARA, observandose un buen

nivel de coincidencia entre ambas fuentes de informacion.

5.5 Implicancias para el manejo de la pesqueria de la almeja amarilla

Las implicancias de este estudio para el manejo de la pesquerfa de la almeja amarilla son
varias. En primer lugar, se puede concluir que los usuarios no presentan un comportamiento de
maximizaciéon dentro de la pesquerfa y hacen uso de una estrategia racional en concordancia con la

demanda del producto y con la normativa vigente. En este sentido, tanto las cuotas individuales
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como la duracién de la temporada de pesca son herramientas de manejo que pudieron contribuir al
fenémeno observado. Sin embargo, muchos pescadores presentan una importante subutilizacién de
la cuota individual asignada (observacién personal). Adicionalmente, si se considera que
actualmente ésta es la Unica pesquerfa artesanal del Uruguay para la que se estima, a través de
evaluaciones independientes, una CTP y que ésta no ha superado para ningin afio mas del 40% del
total permitido (Gianelli et al. 2015), se puede inferir que existe una importante ineficiencia
econdmica en el sistema pesquero. El efecto negativo de las vedas por matea roja y por condiciones
ambientales desfavorables sobre la actividad pesquera puede ser parcialmente responsable de este
fenémeno. Sin embargo, este fendmeno también puede darse por una CTP mayor a la demanda
real por el producto en el mercado local o por falta de incentivo de los pescadores en dedicar mayor
tiempo a la actividad pesquera. Desentrafiar la importancia relativa de cada uno de estos factores
puede ser una tarea dificil. En este sentido, los modelos de frontera de produccion estocéstica son
herramientas utiles ampliamente utilizadas en bioeconomia pesquera (e.g. Sharma & Leung 1998;
Garcia del Hoyo et al. 2004; Tingley et al. 2005; Oliveira et al. 2016) para estimar ineficiencia
econémica generada tanto por factores técnicos intrinsecos de la flota como por factores exégenos
al sistema pesquero. La implementacién de estos modelos en la pesqueria de la almeja amarilla
puede proporcionar una perspectiva complementaria a este trabajo y confirmar si los forzantes
externos analizados son los principales responsables de la importante ineficiencia econémica
observada en el sistema. De forma paliativa, el establecimiento de un costo razonable por solicitar
un permiso de pesca, de acuerdo a la rentabilidad de la actividad pesquera, podria ser una estrategia
util, tanto para mejorar la utilizacién de la cuota global como para eliminar pescadores ociosos del
registro pesquero que contribuyen a la ineficiencia econémica de la pesquetia y disminuyen las
oportunidades econémicas de otros miembros de las comunidades locales. Si bien esto no estd
contemplado en el marco legal vigente (Ley de Pesca 19.175), podria ser viable en el mediano a
largo plazo. En resumen, los resultados de este estudio, tomados en conjunto con los resultados
mostrados por Gianelli et al. (2015), denotan una pesqueria ineficiente en términos econémicos si
se asume que toda la captura potencial, representada por el limite superior de la CTP en cada

temporada, pudiese ser enteramente comercializada en el mercado local. Si bien en términos
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econdmicos se observa la situacién descrita antetiormente, en términos ecoldgicos, las bajas tasas
de explotacién observadas en los dltimos aflos generaron una menor presiéon pesquera (Gianelli et
al. 2015), la cual debiera haber repercutido positivamente en la poblacién de almejas y en otros

componentes del ecosistema.

La importancia del género y la edad en la explicacién de tendencias de la CPUE denota la
necesidad de considerar en forma especial a mujeres involucradas en la actividad, ya que éstas
representan un 40% del total de pescadores y presentan un menor poder de pesca frente a sus pares
masculinos. Asimismo, es probable que la expediciéon de nuevos permisos de pesca impacte en la
eficiencia econémica neta de la pesquerfa, dada la menor experiencia y eficacia de pescadores
jovenes en comparaciéon a pescadores con larga trayectoria en la actividad. Por otra parte, la
pesqueria de la almeja amarilla resulta en una alternativa de empleo para jévenes y mujeres de las
comunidades locales que resulta fundamental y no debiera ser cuestionada en funcién de la
eficiencia de cada clase de edad o género de los pescadores. En este sentido, la asignacién
diferencial de cuota individual de pesca de acuerdo a la experiencia y a la tradicién pesquera de cada

usuario resulta de particular importancia en este SES.

Las caracteristicas intrinsecas de este SES (Ostrom 2009), tales como: (i) pequefio tamafio
del sistema, (ii) nimero reducido de usuatios; y (iii) desarrollo de la actividad pesquera en una zona
de interfase entre el mar y la tierra, lo hace un buen sistema modelo para poner a prueba distintas
hipétesis. Entre ellas, evaluar el efecto de los distintos escenarios futuros de variabilidad y cambio
climatico en pesquerfas artesanales cobra vital importancia. En este sentido, las predicciones
realizadas por el Panel Intergubernamental para el Cambio Climatico (IPCC por su sigla en inglés)
para la costa del Rio de la Plata y costa Atlantica del Uruguay estiman que en las proximas décadas
se dard un incremento en eventos de viento fuerte de componente sudeste (IPCC 2007). Por tanto,
estos eventos tendrfan un fuerte impacto en zonas bajas, como lo son las playas arenosas
disipativas, dada la alta vulnerabilidad de estos ambientes al aumento en el nivel del mar IPCC
2007). Ortega et al. (2013) reportaron para el area del estudio un incremento de largo plazo en la

frecuencia y duracién de vientos de componente sur. Considerando estos escenarios, y la

32



importancia que tienen las condiciones de viento para la dindmica de la pesqueria analizada, es
altamente probable que este SES sea perjudicado por la intensificacion de este forzante para la
zona. El impacto econémico real que tiene este factor sobre la pesquerfa debiera ser estudiado para
disminuir la incertidumbre con respecto al comportamiento de los usuarios (Fulton et al. 2011) y

buscar estrategias de mitigacion frente al efecto del mismo.

Gran parte de los trabajos que abordan los procesos de toma de decisiones en pesquerias,
tanto de pequefa escala como industriales, han puesto en relevancia diversos aspectos econdémicos
(e.g. capital invertido, costos de viajes de pesca, retornos esperados) como determinantes
fundamentales de la dindmica de corto plazo (Salas & Gaertner 2004; Pascoe & Mardel 2005; van
Putten et al. 2011). Sin embargo, un elemento econémico caracteristico de la pesqueria de la almeja
amarilla es que el costo de participacién en la actividad es casi nulo ya que no implica costos fijos ni
de depreciacién de capital, y al mismo tiempo supone costos variables infimos. Este hecho significa
que, mas alld del costo de oportunidad (valor de la mejor alternativa econdémica posible a la que se
renuncia para llevar a cabo actividades pesqueras), practicamente no existe un nivel minimo de
captura necesario para costear la participaciéon en la actividad pesquera. Adicionalmente, la
naturaleza sedentaria del recurso y la relativamente buena accesibilidad en condiciones ambientales
favorables, hace que cada pescador, en general, pueda capturar la cantidad de recurso que considere
necesaria por evento de pesca. Por tanto, la ausencia de factores econémicos limitantes que guien el
comportamiento de corto plazo en este SES aumenta la incertidumbre asociada a las decisiones de
los pescadores, y dificulta la adopcién de un marco conceptual claro para modelar el
comportamiento de los mismos (e.g. Hilborn 2007; van Putten et al. 2011). En este sentido, este
trabajo aporta uno de los pocos casos a la literatura de la “modelaciéon comportamental de
pescadores” y de la dindmica de flotas pesqueras, en el cual los factores econdémicos no son los
principales determinantes del comportamiento de los pescadores en el corto plazo (ver Salas et al.
2004; Pascoe & Mardle 2005; Branch et al. 2006; Chollet et al. 2014; van Putten et al. 2011).

Asimismo, los resultados de este trabajo apoyan las objeciones planteadas anteriormente sobre la
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validez de la adopcién del enfoque micro-econémico y el uso del supuesto de maximizacion

econémica en pesquerias de pequefia escala.
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6 Conclusiones

Este trabajo identificé y evalué el efecto de factores relevantes que inciden en la regulacién
de la dindmica de corto plazo de la pesquerfa de la almeja amarilla. Entre ellos se destac la
presencia de veda por marea roja y las condiciones de viento imperantes en el dia en que se la
actividad pesquera. Los resultados de este trabajo concuerdan con la percepcion de la comunidad
de pescadores en cuanto a la disminucién sostenida de dias de pesca a través del tiempo en
respuesta a vientos hacia la costa de mayor intensidad y frecuencia. Reconocer e integrar los
distintos tipos de conocimientos de actores diversos contribuirfa a entender de forma holistica la
dindmica y procesos actuando en la pesqueria de la almeja amarilla. En este sentido, ademas de
valor per se que tiene el conocimiento local de los SES, éste también puede actuar como

desencadenante para plantear y poner a prueba distintas hipétesis bajo estrictos métodos cientificos

(Johannes et al. 2000; Moller et al. 2004).

Este trabajo brinda una perspectiva mecanicista, a través de un enfoque estadistico sélido,
que permite entender parte de la variacién observada en cada variable analizada (i.e. ocurrencia de
eventos de pesca, captura diaria y CPUE) y vincula los resultados obtenidos a una escala diaria a
observaciones interanuales en este SES pesquero (Defeo et al. 2013; Gianelli 2014; Gianelli et al.
2015). De esta forma, este trabajo apoyé hipétesis planteadas en estudios previos sobre el rol del
viento como responsable parcial de la pérdida de dfas de pesca a través del tiempo, al relacionar las
condiciones ambientales imperantes y la dindmica de corto plazo de esta pesquerfa. Por lo tanto, el
enfoque utilizado en este trabajo permitié comprender algunos de los mecanismos que operan a
escala diaria y que subyacen a los patrones de largo plazo observados en la pesquetia de la almeja
amarilla. Por ultimo, este trabajo incluyé informacién diaria de la totalidad de pescadores
involucrados para cinco temporadas de pesca, representando una de las pocas excepciones de
estudios de dinamica de corto plazo con tal grado de detalle en pesquerfas de pequefia escala en

general, y en pesquerias intermareales en particular.
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Material suplementario — Gianelli 2017

Tabla S1. Descripcién de las variables predictoras y detalle de la notacién utilizada en la modelacion. Las vatiables se encuentran agrupadas en categorfas para mejor interpretacion.

Categoria

Variable

Notacion

Descripcion de la variable

Ambiental

Viento meridional (m-s-)

Viento meridional el dia
anterior (m-s)

Viento meridional
acumulado (m-s™)

Viento zonal (m*s)

Viento zonal el dia anterior
(m-s1)

Viento zonal acumulado
(ms)

vie_mer

vie_mer_tl

vie_mer_cum

vie_zon

vie_zon_tl

vie_zon_cum

Variable continua que mide la intensidad del viento en el eje meridional (v). La direccién del viento
en el eje meridional esta implicita en el signo de las observaciones. Observaciones con signo negativo
implican vientos de componente N (gffshore), mientras que observaciones con signo positivo implican
vientos de componente S (onshore).

Condiciones de viento meridional en el dfa anterior. Puede existir un retardo temporal entre las
condiciones del viento, el estado de la playa y la accesibilidad al recurso por parte de los pescadores.
Suma del viento meridional en dos dias consecutivos. Esta variable refleja si hubo estabilidad en la
direccién del viento. Si hubo cambios en la direccién, el signo del viento con magnitud predominante
entre ambos dias determina el signo de la variable.

Variable continua que mide la intensidad del viento en el eje zonal (u). La direccién del viento en el
eje zonal esta implicita en el signo de las observaciones. Observaciones con signo negativo implican
vientos de componente E, mientras que observaciones con signo positivo implican vientos de
componente O.

Condiciones de viento zonal en el dia antetior. Puede existit un retardo temporal entre las
condiciones del viento, el estado de la playa y la accesibilidad al recurso por parte de los pescadores.
Suma del viento meridional en dos dias consecutivos. Esta variable refleja si hubo estabilidad en la
direccion del viento. Si hubo cambios en la direccidn, el signo del viento con magnitud predominante
entre ambos dias determina el signo de la variable.

Socio-econémica CPUE en el dia anterior CPUE_tl Promedio de la captura por unidad de esfuerzo en todos los eventos de pesca del dia antetior.

(kg"hhT)

Captura del dia anterior capt_tl Captura acumulada entre todos los eventos de pesca del dia anterior.

(kg)

Edad del pescador (afios) edad Variable continua que refleja la experiencia/ poder de pesca de cada pescador.

Género del pescador genero Variable binaria que considera el género del pescador. Pueden existir diferencias en el poder de pesca
en funcién del género.

Cultural Dia desde el inicio de la dia_temp Variable continua que posiciona cada evento de pesca a lo largo de cada temporada. Esta variable
temporada de pesca describe de forma implicita la demanda intra-temporada del mercado y el progresivo agotamiento de
la CTP a lo largo de cada temporada.

Dia de la semana dia Vatiable categérica con siete niveles equivalentes a cada dia de la semana. Esta variable puede dar
alguna informacién sobre la dindmica de la pesquerfa incluyendo si los pescadores concentran su
actividad en dias particulares o tienen actividad pesquera en forma independiente al dia de la semana.

Normativa Veda por marea roja m_roja Variable binaria que representa la normativa que determina la prohibicién de actividad pesquera bajo

la presencia de marea roja.
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Figura S1. Validacion grafica del GLMM final que modela la ocurrencia/ ausencia de dias efectivos de pesca. (a) Gréfico
Q-Q de los cuantiles observados contra los cuantiles esperados de una distribucién normal; y (b) residuos estandatizados
entre valores de 0 a 1 contra valores predichos. Los graficos de los residuos estandarizados se obtuvieron a través del
paquete “DHARMa” del software R. Este paquete utiliza un enfoque basado en simulaciones para proveer residuos
escalados (cuantiles) de los modelos lineales generalizados mixtos que resultan faciles de interpretar. Los residuales
resultantes son estandarizados a valores entre 0 y 1 y se interpretan al igual que los de una regresion lineal. El grafico de la
izquierda (grafico Q-Q) es util para detectar desviaciones en la uniformidad de los residuos. De este modo, para un
modelo correctamente especificado, se espera que los cuantiles observados se ajusten a la linea recta en el grafico Q-Q. El
grafico de los residuos contra los valores predichos permite detectar uniformidad en la direccién del eje y. Para esto, se
pueden mostrar de forma opcional regresiones lineales a lo largo del eje x del grafico (representadas por las lineas rojas)
para los cuantiles 0.25, 0.50 y 0.75. Estas lineas deberfan ser rectas paralelas entre si y horizontales a valores de y de 0.25,
0.50 y 0.75 para un modelo correctamente especificado.
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Figura S2. (a) Diferencia en los interceptos de cada nivel del efecto aleatorio “temporada de pesca” con respecto al
intercepto promedio del GLMM que modela la ocutrencia/ ausencia de dias efectivos de pesca. BLUP: mejor predictor
lineal no-sesgado (“best lineal unbiased predictor”); (b) Grafico Q-Q de los efectos aleatorios (cuantiles de los efectos
aleatorios contra los cuantiles estaindar de una distribucién normal).
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Figura S3. Distancia de Cook de: (a) cada dato utilizado para ajustar el modelo; y (b) cada nivel del efecto aleatorio
“temporada de pesca”, del GLMM final que modela la ocurrencia/ ausencia de dias efectivos de pesca. La distancia de
Cook fue estimada a través del paquete “influence. ME” del software R.
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Figura S4. Validaciéon grafica GLMM final que modela el log (captura acumulada) para un dia de pesca dado. (a) Grafico
Q-Q de los cuantiles observados contra los cuantiles tedricos esperados de una distribucién normal; y (b) residuos del

modelo contra los valores ajustados.
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Figura S5. (a) Diferencia en los interceptos de cada nivel del efecto aleatorio “temporada de pesca” con respecto al
intercepto promedio del GLMM que modela el log (captura acumulada) para un dia de pesca dado. BLUP: mejor
predictor lineal no-sesgado (“est lineal unbiased predictor”); (b) Grafico Q-Q de los efectos aleatorios (cuantiles de los
efectos aleatorios contra los cuantiles estaindar de una distribucion normal).
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Figura S6. Distancia de Cook de: (a) cada dato utilizado para ajustar el modelo; y (b) cada nivel del efecto aleatorio
“temporada de pesca”, del GLMM final que modela el log (captura acumulada) para un dia de pesca dado. La distancia de
Cook fue estimada a través del paquete “HILMdiag” del software R.
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Figura S7. Validacién grafica GLMM final que modela el log (CPUE) para cada evento de pesca individual. (a) Grafico
Q-Q de los cuantiles observados contra los cuantiles teéricos esperados de una distribucién normal; y (b) residuos del

modelo contra los valores ajustados.
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Figura S8. (a) Diferencia en los interceptos de cada nivel del efecto aleatorio “temporada de pesca” con respecto al
intercepto promedio del GLMM que modela el log (CPUE) para cada evento de pesca individual. BLUP: mejor predictor
lineal no-sesgado (“best lineal unbiased predictor”); (b) Grafico Q-Q de los efectos aleatorios (cuantiles de los efectos

aleatorios contra los cuantiles estandar de una distribucién normal).
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Figura S9. Distancia de Cook de: (a) cada dato utilizado para ajustar el modelo; y (b) cada nivel del efecto aleatorio
“temporada de pesca”, del GLMM final que modela el log (CPUE) para cada evento de pesca individual. La distancia de
Cook fue estimada a través del paquete “HLMdiag” del software R.



