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La pesca es  un serv ic io  ecosistémico de a lta
importancia .  S in  embargo,  la  explotación de
especies  pesqueras  conl leva a  la  sobrepesca,  lo
cual  es  actualmente una preocupación mundial .

Es  una de las  especies  más capturadas
mundialmente (1 ,360K Ton en 2020)  y  en Ecuador
es  la  segunda más importante.  Habita
pr incipalmente en e l  Oceáno índico y  Pacíf ico y  se
al imenta de especies  zooplanctónicas .

PESCA Y SOBREPESCA1

2 SCOMBER JAPONICUS
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Actualmente la  especie  está dentro de los  l ímites
de pesca biológicamente sostenibles ,  pero la  zona
del  Pacíf ico  sureste ,  donde se  ubica la  costa
ecuator iana,  t iene e l  mayor  porcentaje  de pesca
insostenible  (66.7%) .

FAO* busca "conservar  y  ut i l izar  sosteniblemente
los  océanos,  los  mares  y  los  recursos  marinos para
el  desarrol lo  sostenible"  (ODS14)  y  de entre  las
propuestas  está la  restauración de zonas
pesqueras

INSOSTENIBILIDAD3

4 ESTRATEGIAS
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(*) Food & Agriculture Organization



El  conocer  la  distr ibución de la  abundancia  de  la
especie ,  permite  e l  monitoreo y  manejo de los
recursos  pesqueros ,  as í  como,  ident i f icar  áreas
explotadas y  no exploradas  potencia lmente
product ivas .

La creación de mapas de la  distr ibución de la
abundancia  predicha de S .  japonicus en Ecuador ,  a
través de redes neuronales ,  que permitan
ident i f icar  tanto las  zonas en neces idad de
restauración,  como aquel las  potencia lmente út i les
en la  pesca de la  especie .

HERRAMIENTAS5

6 PROPUESTA
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OBJETIVOS
Caracter izar  la  d istr ibución de la
especie  Scomber japonicus ,  por  área y
mes.

Predecir  potencia les  zonas de pesca que
reúnen las  caracter íst icas  ambientales  y
espaciotemporales  ideales  para la
especie  Scomber japonicus ,  a  través  de
redes neuronales .
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PLAN DE TRABAJO

Predicción de zonas de pesca de S. japonicus9



DETALLES DEL PLAN DE TRABAJO

MÉTODOS Y
RESULTADOS



2,146 registros  pesqueros d iar ios  provistas  IPIAP,  que
fueron tomados por  los  observadores  a  bordo,  según
planif icación de IPIAP,  entre  2017-01 y 2022-05
219 áreas de 5X11.5 mi l las  ( lat i tud x  longitud) ,  con la
coordenada central  ident i f icada.  Solo  66 contaban con
registros  pesqueros.
Ubicación:  lat i tudes entre  01°21'  N y  03°35'  S
La unidad de medida de la  captura fue toneladas

1. Importación de datos y creación de archivos únicos

Tomada de los  datos  registrados por  e l  sensor  MODIS
del  saté l i te  Aqua de la  NASA.
Medida en mgxm-3
Valores  mensuales ,  con una resolución de 1 km 

DATOS PESQUEROS1

2 CONCENTRACIÓN DE CLOROFILA
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Tomada de los  datos  registrados por  e l  sensor  MODIS del  saté l i te
Aqua de la  NASA*.
Medida en grados Cels ius
Valores  mensuales ,  con una precis ión de 0.5º  Cels ius  y  una resolución
de 1 km

1. Importación de datos y creación de archivos únicos

Tomada de los  datos  sate l i ta les  de NOAA*.
Medida en m/s
Valores  mensuales ,  medidos a  una a ltura de 10 metros  sobre e l  agua y
una precis ión de 1x1 grados en lat i tud y  longitud 

TEMPERATURA SUPERFICIAL DEL AGUA3

4 MAGNITUD DE LA VELOCIDAD DEL VIENTO
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(*) NASA: Administración Aeronáutica Nacional del Espacio / NOAA: Administración Nacional Oceánica y Atmosférica



2. Estimación de límites de las áreas codificadas por IPIAP

Con las  coordenadas centrales  (Px i ,  Pyi ) ,  se  est imó los
l ímites  de  cada area de 5x11.5 mi l las ,  a  través  de la
determinación de la  longitud (Qxi j )  y  lat i tud (Qyi j )  de
los  cuatro puntos vért ices  ( j )  de cada pol ígono  ( i ) .
Est imaciones basadas en la  d istancia  inversa Havers ina
Se asumió que las  d istancias  entre  grados son s imi lares
para longitudes y  lat i tudes (111 km) y  que e l  radio de
la  t ierra  es  6 ,378.14 km,  por  la  zona cercana a l
ecuador  de la  t ierra

1

2
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ESTIMACIÓN DE LÍMITES



3 y 4. Clasificación, sumarización y unión de datasets

A cont inuación se  procedió a  real izar  una corrección  a  las
lat itudes  l ímite ,  de modo que,  sean  coincidentes  entre
áreas  contiguas  (áreas  que comparten a l  menos un l ímite) ,
repart iendo a ambas áreas la  mitad de la  d istancia
generada entre  d ichos l ímites .

1
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CORRECCIÓN DE LA ESTIMACIÓN

Con estos  l ímites ,  se  agrupó las  medidas  oceanográf icas ,
de  acuerdo con e l  área y   mes en e l  que se  enmarcaron;  y ,
a  su vez ,  se  promedió las  respect ivas  medic iones.  La unión
real izada fue por  izquierda  a  favor  del  conjunto de datos
pesqueros ,  (campos de unión área y  mes de medic ión)

2 UNIÓN DE CONJUNTOS DE DATOS



5. Preparación, validación y filtros de datos

Cálculo del  índice de captura por  unidad de esfuerzo (CPUE ) ,  como e l
promedio capturado por  lance
Construcción de un indicador  de la  bondad de captura,  a  través  del  índice
de abundancia re lat iva ( IAR ) ,  como la  razón entre  CPUE y e l  valor  CPUE
máximo del  respect ivo mes del  registro.
Este  índice t iene un rango entre  0 y  1,  donde 1 representa mayor
abundancia de la  especie .
Como alternat iva a  un IAR con a lto  sesgo,  se  empleó la  transformación de
raíz  cuadrada

1
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CREACIÓN DE VARIABLE DE RESPUESTA



5. Preparación, validación y filtros de datos

Remoción de los  datos  registrados durante los  meses de veda
impuestos  por  IPIAP (marzo y  sept iembre)
Ident i f icación de valores  at ípicos  en CPUE ,  a  través  del  método
boxplot  a justado para distr ibuciones as imétr icas ,  empleando un
bigote de longitud 3,  ya que la  d istr ibución es  naturalmente sesgada.
Estos  valores  fueron descartados (36 casos)

2

2
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VALIDACIÓN Y FILTROS DE DATOS



5. Preparación, validación y filtros de datos

Imputación  de  68 valores
fa ltantes  de la
concentración de c lorof i la ,
a  través  del  método
predict ivo de suavizado
Ponderación de Distancia
Inversa ( IDW) con
parámetro de potencia  ɑ=2
Así ,  t ras  real izar  los  f i l t ros
e imputaciones indicadas
el  número de registros  del
conjunto de datos  de
trabajo  se  redujo  a  1,836
observaciones.

3

2
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VALIDACIÓN Y FILTROS DE DATOS



6. Análisis exploratorio y selección de variables

Los años con mayor  número de registros  fueron 2021,  2020 y 2017.  Mientras  que,  e l
año con menor número de registros  fue e l  2019.  A nivel  de meses ,  febrero de 2022 y
agosto de 2021 tuvieron mayor  número de registros .  A  n ivel  de promedio
estandar izado,  los  incrementos  de abundancia  re lat iva  han ocurr ido cuando la
temperatura ha disminuido .  Los  meses con mayor IAR  han s ido 2018-10 y  2019-10 .

1

2

Predicción de zonas de pesca de S. japonicus18

DIMENSIÓN TEMPORAL

Las áreas  con mayor  número de
registros  han s ido las  ubicadas en
las  longitudes N y M y lat itudes
entre  28 y  27 ,  en general  y  para la
mayor ía  de los  meses.  S in  embargo,
las  que presentaron mayor IAR
fueron la  L30,  L31 y  P30 .  En
términos generales ,  e l  sur  ha s ido e l
más frecuente y  ha ido en
incremento.  

2 DIMENSIÓN ESPACIAL



6. Análisis exploratorio y selección de variables

La concentración de clorof i la  var ió  entre  0.17
y 7.64 mg/m3,  pero es  altamente sesgada .  La
temperatura  de  la  superf ic ie  del  agua estuvo
dentro del  rango de 18°C y 29.63°C.  La
magnitud del  v iento  var ió  entre  1.73 m/s y
7.15 m/s.  Las  dos ú lt imas presentaron un
comportamiento aproximadamente s imétr ico ,
respecto a  sus  medias .
La CPUE var ío  entre  0 y  54 toneladas por
lance,  y  e l  IAR indica que la  abundancia
promedio es  0.18,  independientemente del
área o  mes de captura .  La transformación de
raíz  cuadrada de IAR mantiene la  d imensión,
monotonía ,  y  por  tanto,  interpretación.
Todas las  var iables  presentaron relación
l ineal  débi l  con sqrt IAR.  

3
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VARIABLES PARA EL MODELO



7. Construcción, prueba y selección del modelo

Tipo:  Perceptrón mult icapas
Número de capas:  4
Nodos de entrada:  6
Nodos en capa oculta 1:  32
Nodos en capa oculta 2:  7
Nodos de sal ida:  1
Funciones de act ivación:  ReLu,  L ineal
Total  de parámetros:  463 (224,  231,
8)

1

2
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CARACTERÍSTICAS DEL MODELO

(*) Todo el análisis se realizó en R  versión 4.1.2, haciendo
uso de la interfaz RStudio. Los modelos se realizaron a
través de Tensorflow y Keras para R.

Entrenamiento:  1 ,088 e jemplos  de 2017-1 a 2021-5 (59.3%)
Val idación:  373 e jemplos  de 2021-6 a 2021-11 (20.3%)
Prueba :  375 e jemplos  de 2021-12 a 2022-5 (20.4%)

MUESTRAS EN EL MODELO

2

Épocas:  50
Tamaño del  batch:  32
Optimizador:  RMSProp
Función de pérdida:  MSE
Métr ica:  MAE



7. Construcción, prueba y selección del modelo

3

2
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En promedio,  e l  valor  de RMSE  en la  muestra de prueba fue  0 .2  y  e l  MAE de IAR
predicho fue en promedio de 0.02 .
E l  porcentaje  no expl icado  por  e l  modelo es  en promedio 51%.
Se puede observar  que e l  modelo t iende a la  subest imación  en c iertos  puntos.

DESEMPEÑO DEL MODELO



7. Construcción, prueba y selección del modelo

3
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DESEMPEÑO DEL MODELO
Al  transformar los  res iduos a  la  d imensión or ig inal ,  se  observa que var ios  casos en la
muestra de prueba fueron predichos con una abundancia  de más de 0.6  unidades por
debajo del  valor  real .



8. Predicciones y construcción de mapas

Al  usar  la  información oceanográf ica mensual  del  total  de áreas codif icadas por
IPIAP (219) ,  se  comparó las  d istr ibuciones mensuales  reales  f rente a  las  predichas
de la  var iable  sqrt IAR y  se  observó que el  modelo  aprendió sobre la  tendencia  de los
meses,  pero los  subest ima .  Esto afecta pr incipalmente a  las  predicc iones de Enero y
Febrero

1

2
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PREDICCIONES

Real (66 áreas) Predicho (219 áreas)



8. Predicciones y construcción de mapas

2

2
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MAPAS

Varias  áreas
predichas con
mayor abundancia
han s ido vis itadas .
No obstante,
a lgunas con poca
frecuencia .

Las  cuadr ículas  de
la  J25 a  la  J31  y
demás lat i tudes en
la  l ínea 31,  no  han
sido exploradas  y
se  predicen como
abundantes .



8. Predicciones y construcción de mapas
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MAPAS

En los  meses de
ju l io  a  agosto
existen áreas  no
predichas ,  debido
a los  valores
faltantes  en la
concentración de
clorof i la .

Se observa una
menor abundancia
en e l  segundo
semestre  de l  año,
ta l  y  como ocurre
en la  real idad



CONCLUSIONES
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La pesca de S .  japonicus ha registrado
solo  un  30% del  total  de  áreas  de  la
costa ecuator iana,  de las  cuales ,  las  de
mayor abundancia  re lat iva desde e l
2017 han s ido las  codif icadas como L30
y L31 ,  mientras  que las  más concurr idas
por los  barcos pesqueros fueron las  áreas
N y M entre  28 y  27 ,
independientemente del  mes.
Febrero y  enero  han s ido los  meses más
concurr idos  y  los  de mayor abundancia
re lat iva.
Las  zonas predichas como las  más
abundantes  están al  sur  de  Ecuador
(Castro Hernández et  a l .  2000) .

E l  modelo expl ica  un 49%  de  la  VT y  su
pr incipal  debi l idad es  la  est imación de
las  a ltas  abundancias .  Pese a  e l lo ,
aprendió sobre la  estacional idad y
vecindad  espacia l .
No  hubo relación l ineal  entre  las
var iables  de entrada y  la  de respuesta.
Pero,  se  observó una relación inversa
entre   temperatura e  IAR ,  a  lo  largo de
los  meses (Canales  y  Jurado 2021) .  
Las  zonas potencialmente de pesca
están entre  la  J25 y  la  J31 ,  as í  como las
de la  f i la  31 .  Además de las  áreas
vis i tadas con poca frecuencia dentro del
sur  de la  costa ecuator iana.
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Al  real izar  las  pruebas de modelos  se
concluyó que un modelo de menor
complej idad  obtuvo mejores  resultados
(Armas et  a l .  2022;  Wang et  a l .  2015) .
Así  como,  un menor tamaño de batch  y
e l  uso de la  función ReLu ,  mejoraron e l
rendimiento y  ef ic iencia  de l  modelo
(Masters  y  Luschi  2018) .
Este  estudio ha permit ido ref lex ionar
sobre la  importancia  de  toma de
mediciones  oceanográf icas  a  bordo ,  y  de
la  implementación de un muestreo  de
barcos adecuado que asegure la
homogeneidad o heterogeneidad
controlada de los  barcos.
Los  pr incipales  desaf íos  se  encontraron
en la  obtención de datos pesqueros ,  en
la  unión de los  datasets  y  la  búsqueda de
un modelo

 Los  mapas construidos impactan
posit ivamente  a l  ODS14 ,  s iempre y
cuando sean empleados como
herramientas para IPIAP.
Las pr incipales  l imitaciones  encontradas
están en la  cal idad y  tamaño del
conjunto de datos .  Además de la  fa lta  de
exploración de modelos  dedicados a
explorar  re lac iones espaciotemporales
subyacentes .
No obstante,  este  estudio representa una
primera aproximación  hacia  la
exploración de la  distr ibución de la
abundancia  de  los  recursos  pesqueros en
Ecuador ,  abr iendo oportunidades de
mejora en e l  muestreo,  procesamiento y
modelamiento de los  datos .
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