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Resumen

Resumen en espanol

Analizados los contenidos estomacales de 5830 individuos de bacalao (Gadus morhua), correspon-
dientes a un perfodo de muestreo 1993-2018 en el Banco de Flemish Cap (Atldntico noroeste) con el
fin de estudiar la pauta alimenticia basada en el canibalismo que esta especie desarrolla.

Esta predacion varia anualmente porque es tamano-dependiente; depende de la distribucién de
tallas de la poblacién, debiendo estar presente la fraccién de la poblacién que puede ser presa y a la
vez la fraccién que desarrolla esta préctica alimenticia (més habitual solo durante una parte de ciclo
vital de los individuos). La abundancia de las diferentes clases anuales determina la intensidad de esta
predacién, y el consumo ocasionada puede ser una de las principales causas de motalidad natural, lo
cual debe ser considerado en los modelos de evaluacién pesquera.

English abstract

Having analised stomachal contents of 5830 individuals of atlantic cod (Gadus morhua), belonging
to a 1993-2018 sampling period in the Flemish Cap Bank (northwest Atlantic), the cannibalist dietary
pattern this species develops will be studied.

This predation varies annually because of its size-dependancy; it depends on the size distribution
of the population, where the presence of the population fraction that can be a prey is a must and so
is the presence of that performs this dietary practice (which is more usual only during a certain part
of the vital cicle of the individuals). The abundancy of the different classes determines the insentisy of
this predation, and the causes consumption can be a major cause of natural mortality, which should
be included in the fisheries assessment models.
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Capitulo 1

Introduccion

El estudio se sittia en el contexto del seguimiento y gestion de la actividad pesquera en el Banco
de Flemish Cap EI (Figura, con énfasis en la pesqueria de bacalao G. morhua por parte de la flota
espanola. El seguimiento es llevado a cabo por el Programa de Prospeccién y Evaluacion de los Recursos
Pesqueros en Aguas Lejanas, del Area de Pesquerfas del Instituto Espafiol de Oceanografia (IEO),
actualmente integrado en el Consejo Superior de Investigaciones Cientificas-CSIC. Dicho seguimiento
se lleva a cabo tanto mediante muestreo a bordo de los buques comerciales a lo largo de todo el ano,
como realizando la campana cientifica “Flemish Cap”en verano todos los anos desde 1988.

Este banco estd situado en el Area de Regulacién de Northwest Atlantic Fisheries Organization
(NAFO), en la Divisién 3M, correspondiente con el punto rojo de la Figura

Figura 1.1: Area de la Convencién NAFO

Se trata de un drea de aguas poco profundas en el Atlintico Norte, formada por una plataforma
submarina de 42.000 km? y un rango de profundidades que varia entre los 122 m y hasta mas de 1000 m.
Flemish Cap, centrado aproximadamente en 47 °N y 45 °W (Figura, es un banco aislado separado
del Gran Banco de Terranova por el Flemish Pass, una zona de mayor profundidad. A pesar de ser
un ecosistema aislado resulta altamente productivo con menos fluctuaciones abidticas estacionales e

1El Flemish Cap recibe este nombre debido a los numerosos pesqueros de Flandes que solian operar en la zona \ .
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2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

inter-anuales que en otras zonas de Terranova.

El Flemish Pass es una zona de mayor profundidad que lo separa del Gran Banco de Terranova,
haciendo de Flemish Cap una zona aislada en la que la migracién de especies esta limitada, con
caracteristicas hidrograficas peculariares.
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Figura 1.2: Area y detalle de Flemish Cap.

Las caracteristicas de circulacién ocednica sobre el banco de Flemish Cap estdn condicionadas por
la Corriente del Labrador que fluye en direccién sur hacia el ecuador, transportando agua fria y de
baja salinidad; y la Corriente del Atldntico Norte, que lo hace hacia el este y el noreste, cruzando el
atldntico y transportando agua caliente y de alta salinidad. La Corriente de Labrador, se separa en
dos ramas, pasando una de ellas a través del Flemish Pass, mientras que la otra fluye hacia el este por
su flanco norte, y deriva después hacia el sureste (Figura

Historicamente, la pesqueria del bacalao ha sido de gran interés a nivel mundial debido a la im-
portante actividad econémica que ha generado dado al valor que esta especie ha tenido y tiene en el
mercado. En el Atlantico noroeste, dentro del area de regulacién NAFO, la gestion de esta especie
se divide en tres poblaciones que corresponden a su localizacién en diferentes areas geograficas: la
de la Div. 3M (en Flemish Cap), en las Divs. 3NO (sur del Gran Banco de Terranova) y en la Div.
3L (noroeste del Gran Banco). Las tres poblaciones estuvieron cerca del colapso a mitad de los anos
90 debido a la sobrepesca, y desde 1992, en el caso del stock de Flemish Cap, la pesqueria estuvo
en moratoria (prohibida la pesca dirigida), hasta 2009; los otros dos stocks siguen en moratoria (De
Cérdenas, 1996)[3]. La moratoria fue establecida en el intento de recuperacién tras el tremendo declive
de la poblacién debido a la sobreexplotacion unido a condiciones oceanograficas poco favorables para
el reclutamiento. [2]

Fueron varios los factores que contribuyeron a la sobrepesca [4]. La tecnologia pesquera, cada vez
mas eficiente, permitié a la industria ejercer un esfuerzo pesquero sin precedentes debido a la aparicién
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Figura 1.3: Corrientes en la zona de Flemish Cap.

de barcos de mayor eficacia (mayor potencia, mayor capacidad de almacenaje, mayor duracién de las
mareas EI, etc.) que eran capaces de faenar durante meses en las pesquerias. Sin embargo, las regulacio-
nes para la preservacion de las pesquerias no evolucionaron al mismo ritmo que la capacidad para su
explotacién, y a menudo los gobiernos y las organizaciones internacionales asignaron cuotas basandose
en motivos econémicos, en vez de en motivos ecoldgicos. A pesar de que la conservacién se popularizé
a partir de 1960, se cometieron sobreestimaciones en las poblaciones y como resultado también en las
cuotas asignadas, que resultaron no ser sostenibles.

Los estudios de los habitos alimenticios en el ecosistema del Banco de Flemish Cap muestran varia-
ciones dependientes de la disponibilidad de especies como la gallineta, los hipéridos y los camarones.
Dentro de su dieta, el bacalao también recurre al canibalismo, donde los individuos de mayor tamano
se alimentan de los individuos de menor tamano, especialmente cuando ocurre un solapamiento en la
distribucién espacial y abundan los individuos més pequenos.

Hasta ahora la predacién del bacalao se ha asumido constante a la hora de realizar las evaluaciones
de la NAFO. Sin embargo se sabe que no es asi, por lo tanto, el objetivo serd el de identificar la pauta
de depredacién de esta especie y las variables que la afectan: abundancia, biomasa, y composicién
demogréfica por tallas; presencia/ausencia de otras especies; temperatura, estacién, profundidad, etc.

La contribucién principal de este TFM es la de generar conocimiento sobre la pauta de predacién
del bacalao y las variables que le afectan, haciendo incapié en el canibalismo y en cémo afectan
la composicién demografica por tallas y las dinamicas de predacion a la disponibilidad de stock y
preferiblemente a la distribucién de tallas

Para ello se van a utilizar los datos obtenidos mediante las campanas del Centro Oceanografico
Espartiol (IEO), que a su vez se basa en la metodologia presentada en Doubleday (1981) [5] para definir
la pauta de investigacién. Se utilizaran los datos obtenidos sobre los contenidos estomacales de los
individuos capturados.

2tiempo total que tarda un barco desde su salida al regreso.
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Capitulo 2

Metodologia de Muestreo

2.1. Procedimientos de generacién y seleccion de localizacio-
nes de pesca

La obtencién de los datos por parte del IOE, se realiza siguiendo los estdndares marcados desde
la NAFO, desde donde se plantean procedimientos de muestreo con la intencién de crear un sistema
universal de muestreo de modo que la comparaciéon de datos obtenidos por diferentes paises sigan un
procedimiento tal, que puedan ser manipulados de manera conjunta y/o comparados. En Junio de 1975
se ve la necesidad de la creacién de un manual para estandarizar los métodos de muestreo de pesca de
arrastre de fondo para la evaluacién de poblaciones. En un entorno de cooperacién como es el del drea
de la NAFO, donde diferentes paises llevan a cabo las evaluaciones de las divisiones (en algunos casos
de manera conjunta) la creacién de métodos estandarizados es necesaria para la utilizacién eficiente
de la informacién obtenida por cada una de las partes.

En este contexto se presenta el manual de W. G. Doubleday (1981) [5], donde se especifican las
pautas para la realizacién de un muestreo correcto.

Tal y como especifica Doubleday, la distribucién de los peces no es para nada uniforme, y se tiene
poco control sobre las condiciones de pesca, lo que resulta en grandes variaciones en muestras de mismas
especies en las mismas estaciones, por eso la aleatoriedad juega un papel importante. Se propone la
utilizacion de muestreo estratificado por profundidades.

Son varias las ventajas de este tipo de muestreo:

= El muestreo se esparce por todo el drea a muestrear, asegurando el niimero necesario de estaciones
de pesca en cada estrato.

= Se puede aumentar el ratio de estaciones por unidad de area, en caso de querer obtener mayor
precision.

= Se pueden agregar los datos por estratos, dependiendo del estudio de interés.

Estratificacion

Doudbleday (1981) presenta un esquema de estratificacién para las dreas de la divisién 3M donde se
consideran 19 estratos hasta 730 m de profundidad, que fue extendido por el Department of Fisheries
and Oceans(DFO) amplidndo el esquema hasta 39 estratos que abarcan hasta 1460 m de profundidad,
basdndose en cuestiones biolégicas e hidrogrificas. Se puede observar un resumen de este esquema en
la Tabla A la hora de realizar la estratificaciéon en profundidad se tiene en cuenta, por ejemplo,
que las lineas de profundidad delimiten los hdbitats naturales de las especies: 50 fath (91 m) para la
limanda de cola amarilla (Limanda ferruginea), 150 fath (274 m) para la platija americana (Hippo-
glossoides platessoides).
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En la Figura se ve el sistema de estratificacién de la divisién 3M. Donde se crean diferentes
areas en funcién de la profundidad, nombrandolas consecutivamente en sentido horario alrededor de la
zona menos profunda. Por experiencia previa se sabe que los fondos de los estratos 26 y 27 presentan
abundancia de esponjas, lo que hace que sus fondos no sean aptos para la pesca de arrastre que se
emplea durante el muestreo, lo mismo pasa con los estratos del 35 al 39 por, presumiblemente, presencia
masiva de corales. Todos ellos se eliminan de la prospeccion, resultando en 32 estratos muestreables.
En el caso de la Figura [2.1] los puntos en verde corresponden a la localizacién de las pescas realizadas
en la campana de 2019.
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Figura 2.1: Esquema de estratificacién de la division 3M y plan de pescas de 2019. Origen: IEO

Una vez definidos los limites de estratificacion, se divide cada zona en unidades de misma area, de
aproximadamente 35 millas nduticas cuadradas siendo las medidas del rectdngulo de 5’ de latitud y
10’ de longitud, se denomina a esto rectangulo”. Después se vuelve a dividir dicho rectdngulo en 10
rectangulos de misma area y dimensiones 2,5 de latitud y 2’ de longitud que se denominan fishing
unats.

La seleccién de estaciones se realiza tras numerar de manera consecutiva las unidades pesqueras y



2.1. PROCEDIMIENTOS DE GENERACION Y SELECCION DE LOCALIZACIONES DE PESCAT

Area (millas cuadradas) Estratos Rectdngulos Unidades Pesqueras n.pescas

profundidad < 730 m 10.555 19 309 3090 121
profundidad 730-1460 m 5.515 13 169 1.690 61
Total 16.070 32 478 4.780 181

Cuadro 2.1: Especificacién y caracteristicas del area prospectada y nimero de pescas.

seleccionar ntimeros al azar hasta haber obtenido el niimero necesario para llevar a cabo el plan de
pescas. Para ello se establecen las siguientes condiciones:

= El ntimero de pescas en cada estrato (Tabla[2.2)) estd fijado manteniendo la proporcionalidad con
el nimero de unidades pesqueras de cada estrato, y garantizando un minimo de dos pescas por
estrato.

= Dentro de cada estrato se eligen aleatoriamente los rectangulos, sin reemplazamiento. Ademds
no pueden seleccionarse dos rectdngulos adyacentes.

= Dentro de cada rectangulo, la eleccién de entre las diez unidades pesqueras en la que hacer la
pesca se realiza de manera aleatoria.

Se utiliza informacién previa, de otras campanas o comercial para eliminar unidades pesqueras que
puedan ser problematicas, siguiendo los siguientes criterios:

= enganche en el fondo.
= roturas en el copo o roturas importantes del arte.
= arrastres por debajo de 20 minutos.

= mal funcionamiento del arte

Rechazar una pesca por algunos de los problemas anteriores, significa que ésta no puede usarse para
la cuantificacién de biomasa ni para determinar la estructura de la poblacién. Esta captura lograda,
cuando existe, no se tria, no se clasifican las especies ni se realizan mediciones de talla. Sin embargo si
que sirve para otro tipo de muestreo biolégico.

Si una vez seleccionada una estacién, durante el muestreo se observa que el fondo no es adecuado
para la realizacion del estudio, existen dos opciones:

1. antes de la realizaciéon del muestreo se seleccionan, también al azar, estaciones sustitutivas.

2. se selecciona la unidad pesquera adyacente en la direcciéon en que mejor convenga a la ruta
planeada.

En este procedimiento se consideran dos caracteristicas que pueden sesgar los resultados:

1. La distribucién y abundancia de peces en zonas de fondo rocoso pueden diferir de aquellas en
otros tipos de fondos.

2. Al sustituir una estacién de fondo rocoso por una adyacente, la muestra puede no ser represen-
tativa de estaciones en las que no se puede realizar el arrastre de fondo.
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2.1.1. Plan de Pescas

Tal y como se especifica en el Protocolo de la Campana de Investigacién Pesquera en Flemish Cap
[6], se establecen las siguientes condiciones para el plan de pescas:

= El ntmero de pescas en cada estrato esta fijado manteniendo la proporcionalidad con el numero
de estaciones en cada estrato y garantizando un minimo de dos pescas por estrato.

= Dos pescas no pueden realizarse ni en la misma estacién, ni en estaciones adyacentes.
= Dentro de cada estacién la seleccién de la unidad pesquera se realiza de manera aleatoria.

= Se utiliza informacién, tanto de campanas anteriores como de la pesca comercial, para eliminar
de las posibles unidades pesqueras las pescas problematicas.

La velocidad objetivo en arrastre es de 3.5 nudos. La velocidad no puede mantenerse debido al
peso insuficiente de las puertas de arrastre, por lo tanto, las pescas de mayor profundidad se hacen a
la maxima velocidad posible, en torno a 3 nudos. Las pescas tienen una duraciéon de 30 minutos de
arrastre nominal. El orden de realizacién de las pescas seleccionadas se determina durante la campana,
fijando cada dia las que se realizan el dia siguiente, tratando de minimizar las rutas entre las pescas.
Un plan detallado con el orden de todas las pescas resulta impracticable, pues las alteraciones debido
a enganches y roturas del arte son imprevisibles.

2.2. Muestreo de Tallas

Se siguen las recomendaciones de la NAFO sobre los intervalos de talla y discriminacién de sexos
en los datos de muestreo (NAFO 1999). Segun ello, la medicién de talla en peces se haran sobre su
longitud total y al centimetro inferior. Se anota ademads el sexo de cada individuo. En el caso del
bacalao, la medicion se hace al centimetro.

Como norma se miden todos los individuos presentes en la captura, y solo si ésta supera los 200
individuos de una especie se realizard sobre una muestra aleatoria, anotando siempre el peso de la
muestra.

2.3. Procedimientos de muestreo de contenidos estomacales
de peces en campanas cientificas

2.3.1. Metodologia general

Actualmente el muestreo en las campanas cientificas de NAFO se realiza cada dos anos, periodicidad
iniciada el 2008. Previamente el muestreo era realizado todos los anos, de tal forma que en la campana
de Flemish Cap hay una serie histérica iniciada en 1993. El muestreo y andlisis de los contenidos
estomacales ser realiza a bordo; es llevado a cabo por un grupo de dos personas, las mismas a lo largo
de toda la campana, con experiencia en esta tarea y designadas por el jefe de campana. La toma de
muestras es mediante un muestreo aleatorio, pero estratificado por sexo y rango de talla (igual que la
recogida de muestras en campafias comerciales). Para las especies medidas por la longitud total (LT)
al cm inferior (tiburones, rayas y la mayorfa de los peces dseos) estos rangos son de 10 cm (0-9, 10-19,
20-29 cm, etc); se recogen 50 individuos de cada sexo por cada rango de talla.

Este protocolo de recogida que se viene realizando asi desde 2004, en los anos anteriores se procedia
de forma diferente, de tal forma que el nimero de muestras se hacia atendiendo a cada lance muestreado
donde se intentaba muestrear en funciéon de las tallas capturadas. Este procedimiento incrementaba
mucho el muestreo ademés de ocasionar un supra-muestreadas las tallas mas abundantes.
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Figura 2.2: Funcionamiento de Isolation Forest

Si en la muestra tomada aparecen individuos cuyo estémago esté invaginado (cuando una parte del
estémago se introduce en una porcién adyacente) o contenga presas ingeridas en el copo, estos serdn
descartados. Aquellos individuos que hayan perdido todo o parte del contenido estomacal (regurgita-
cidn total o parcial del alimento) son vélidos, pero no se tomaran datos sobre las presas, solo se indicard
presencia/ausencia de contenido estomacal. Se observa y anota el tamano y color de la vesicula bi-
liar(amarilla,verde,transparente;vacia;mediada;llena) de acuerdo al criterio indicado por ICES (1991),
para distinguir estémagos vacios o con poco alimento de otro regurgitado total o parcialmente. Los
datos anotados de cada ejemplar predador son: especie, talla, sexo, madurez sexual macroscopica, pe-
so vivo, y replecién estomacal total en volumen (en cc) o en peso (en gr). Dicha cuantificacién del
contenido/presas se hard con la bascula de precisién en gramos, o con el trofémetro en cc.

El analisis especifico del contenido estomacal consiste en la separacién de los componentes por
tipos o especies de presas, para su identificacién al nivel taxondémico mas bajo posible. Se anota cada
una de las especies o presas, junto con el nimero de ejemplares, estado de digestién en el que se
encuentran (1,fresco; 2, semidigerido o 3, totalmente digerido) y el porcentaje del volumen o del peso
que representa respecto del contenido estomacal total.

La presa serd medida siempre que el estado de digestién lo permita. La medicién (en mm) es:
longitud total en peces, cefalotérax en crustdceos decdpoda tipo Caridea (ej. camarén o gamba) o
Anomura (tipo ermitano), caparazén en crusticeos decdpoda tipo Brachyura (ej cangrejo), manto en
cefalépodos decdpodos (tipo calamar o sepia), cabeza en cefalépodos octépodos (tipo pulpo), ancho
de la concha en bivalvos, longitud de la concha en gasterépodos y ancho del disco en ofiuras.
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N.° de estrato Intervahz f‘ifhfo):gundidad (m? A;;ie;ticas) N.° de Unidades Pesqueras
1 70-80 342 100
2 81-100 838 250
3 101-140 628 180
4 101-140 348 100
5 101-140 703 200
6 101-140 496 150
7 141-200 822 240
8 141-200 646 190
9 141-200 314 90
10 141-200 951 280
11 141-200 806 240
12 201-300 670 200
13 201-300 249 70
14 201-300 602 170
15 201-300 666 200
16 301-400 634 190
17 301-400 216 60
18 301-400 210 70
19 301-400 414 120
20 401-500 525 160
21 501-600 486 150
22 601-700 533 160
23 701-800 284 90
24 401-500 253 80
25 501-600 486 150
28 401-600 530 160
29 501-600 226 70
30 601-700 1134 350
31 701-800 284 90
32 501-600 488 150
33 401-500 98 30
34 501-600 238 70

Total estratos (1-25 y 28-34) 16070 4780

Cuadro 2.2: Esquema de estratificacion



Capitulo 3

Técnicas Estadisticas

En esta seccién se realiza una introduccién a las técnicas estadisticas empleadas en el analisis de
datos del Capitulo 3.

3.1. Regresion

La regresion o anélisis de regresion es un conjunto de técnicas estadisticas cuyo objetivo es estimar
la relacion entre una variable dependiente, y una o varias variables independientes.
El modelo general de regresion puede escribirse tal que

Y = f(X.8)+€, (3.1)
donde

Y = variable dependiente

X = variable independiente

B

= parametro escalar desconocido

£ = término de error

y donde el objetivo determinar la funcién f(X, ) que mejor se ajuste a los datos.

Aunque esa relacién pueda ser de muchas formas, la forma més comin es la regresion lineal (Seccién
3.1.1)), que trata de determinar la recta o combinaciéon lineal que mejor se ajuste a los datos de acuerdo
a algun criterio matematico.

3.1.1. Regresién Lineal

La regresién lineal se basa en asumir que la funcién f(-) de la Ecuacién es lineal. La regresién
lineal simple se suele formalizar como la media condicionada de la variable respuesta en funcién de los
valores que tome la variable explicativa

B(x) = E(Y/X = x)

La variable respuesta se puede descomponer a través de la media condicionada de X, a lo que
se le suma un error (diferencia entre el valor predicho y el observado) £ no observable que verifica

11
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que todos los errores son Normales e independientemente distribuidos de media 0 y misma varianza
& ~ NID(0,0?) para todo . También se le suma un intercepto 3y quedando su expresién general en
el caso de que hubiera més de una variable explicativa:

Yzﬁo-l-ﬂlXﬂ ++Blep+5 donde 1= 17...771 (32)

donde p es el nimero de variables explicativas y n el nimero de datos.
A la hipdtesis de linealidad se le suman también otras hipdtesis:

= Homocedasticidad: La varianza del error es la misma cualquiera que sea el valor de la variable
explicativa:
Var(€/X = x) = o*

» Normalidad: El error tiene distribucion Normal

£ € N(0,0%)

= Independencia: Las variables aleatorias son mutuamente independientes, lo que significa que
sus errores de estimacién asociados también son independientes entre ellos.

A partir de aqui se explica el procedimiento como si solo hubiera una variable explicativa. Denotando
como fy v B los estimadores de los pardametros, la prediccién en y para el valor x seria tal que Sy + 5.
De modo que los errores de prediccién pueden escribirse

& =Y, —fo— fra; paraie{l,..,n}

Uno de los criterios matematicos mas comunes es, escoger 30 y 31 de modo que generen los residuos
mas pequenos. Con este objetivo, y para evitar que se compensen los residuos positivos con los nega-
tivos, se utiliza la minimizacién de la suma de los cuadrados de los residuos, y se elijen los coeficientes
que minimizan esa suma

n
min Y (Y; — By — frai)?
Bo,B1 “
=1
Calculando las derivadas parciales respecto de fy y f1, igualando a cero y despejando se obtienen
los valores candidatos a minimo, y se comprueba que constituyen un minimo mediante la segunda
derivada. Los estimadores obtenidos son

BO_Y_SIYj AI_SJ;Y
- 2 2

S3 Sz
Ademss la varianza del error o2 se estima

n

~2 1 - 52 1 3 ) 2
o = ;51' —mZ(Yi_ﬁO_ﬁlmi)

n—2
i i=1

3.1.2. Regresién Cuantil

Asi como la regresién por minimos cuadrados ordinarios se encuentra vinculada con la media, la
regresion cuantilica estd vinculada a los cuantiles. El cuantil # de una muestra, con 0 < 6 < 1, serd
aquel valor b que deje una proporcion 0 de las observaciones por de bajo de b y una proporcién (1 —6)
por encima. En el caso de la mediana 6 = 0,5, quedaran el 50 % de los datos por debajo de b = M,.

Siguiendo la forma de la Ecuacién la regresién cuantil se expresa:



3.1. REGRESION 13

Qr(yi) = Bo(T) + f1(T)xin + ... + Bp(T)zip donde i=1,...,n y peR

Lo que significa que en vez de ser constantes, son ahora una funcién con dependencia del cuantil,
por lo que la funciéon a minimizar también cambia. En el caso de una sola variable explicativa,

min Zp‘l’(yi — (Bo(7) + Brzir(7))
i
Donde p es una funcién que asigna diferentes pesos a los datos dependiendo del cuantil.

pr(u) = 7méx(u,0) + (1 — 7) max(—wu, 0) (3.3)
en este caso u es el error de cada punto. Si el error es positivo, la funcién [3.3] multiplica el error
por 7, mientras que si es negativo lo multiplica por (1 — 7).
3.1.3. Regresiéon Linealizable

3.1.3.1. Regresion Exponencial

Cuando la funcién f de la Ecuacién [3.1] no es lineal y se puede asumir que la relacién entre las
variables es del tipo:

Y = BoePr X 1+ € (3.4)

se denomina regresién exponencial. Este tipo de regresion,sin embargo, es linealizable, ya que si la
relacién (X,Y) es exponencial, al aplicar logaritmos en la Ecuacién

In(Y)=po+pX+E (3.5)
entonces (X,In(Y)) es lineal y se puede trata como tal. Una vez hallada la solucién valdria con

deshacer el logaritmo para obtener la funcién de la regresién exponencial.

3.1.4. Regresion No-Paramétrica

En el caso de la regresién no paramétrica, no se asume linealidad ni ninguna otra distribucién en
la funcién desconocida f(-) de la Ecuacién asi que el modelo de regresion no-paramétrico general
se expresa

Y=f(X)+¢&
Las siguientes condiciones caracterizan un modelo de regresién no paramétrico:
= No se asume una forma especifica para f(-), solo que es una funcién suave.

= La varianza condicional o2 no tiene por qué ser constante, por lo que el modelo no tiene por qué
ser homocedastico.

= Los errores & verifican E(£/X = x) = 0, pero no tienen por qué ser Normales.

= Las observaciones son independientes.

Los modelos de regresion no paramétrica se basan en las observaciones para especificar la forma
del modelo, es decir, que la curva en cualquier punto se basa en las observaciones en ese punto y en
algunos de las observaciones cercanas.
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3.1.4.1. Estimador Nadaraya-Watson

Con kernel uniforme

El estimador de Nadaraya-Watson, propuesto por Nadaraya (1964) [7] y Watson (1964) [8] propone
para la regresién la idea de unos puntos de evaluacion centrados en las observaciones de la muestra
que pondera uniformemente los puntos cercanos a tal punto de evaluacion que se encuentran a menos
de cierta distancia.

La prediccién para f(z) como una media de los valores respuesta cuyas covariables son cercanas a

: Y V(X -] < )
Fywu(w) = Z?; I(X; — x| < h)

Que también puede ser expresado como mywy(z) = > i Wi n(2)Y; donde W; 5 () es el peso de
cada observacién Y;, que depende del ancho de ventana h y en un kernel uniforme [—1,1] dado por
I(]- —z| < h)/2.

Otros kernel

El kernel uniforme puede ser reemplazado por un kernel general. Quedando el estimador de Nadaraya-
Watson como:

LK (I hXi> Y;
- n 1‘—Xj
n ()

En general, K es una densidad totalmente especificada y simétrica centrada en 0. Aunque la im-
portancia de la seleccién de la ventana suele cobrar una mayor importancia que la seleccion del tipo
de kernel. Algunas funciones ntcleo usuales son:

f(@)

(3.6)

1
= Uniforme: K(u) = §I(|u\ <1).

1
» Gaussiana: K (u) = —eap (—u?/2).

Ver

» Epanechnikov: K(u) = = (1 —v?) I(Ju| < 1)

]

3.1.4.2. Estimador Polinémico Local

Partiendo de la idea de ajustar un modelo lineal solo a los puntos que se encuentren a cierta
distancia h de . Se construye el modelo lineal en (x — h,x + h):

I = Bo(x) + Br(x)X; + &, X;€(x—h,x+h)

Los estimadores para Sp(z) y f1(x) se pueden obtener mediante minimos cuadrados minimizando

(Yi — Bo(x) — Bu(2)X:)* I (|1X; — x| < h)

n

7

Y si se considerasen minimos cuadrados ponderados,

n

ST (Vi = Bol) = Br(2)X,)? Kn(z — X;) (3.7)

i=1

El estimador lineal local en z se define como:

fLL(ﬂU) = Bo(x) + le
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donde BO () y Bl son los valores que minimizan la anterior suma de cuadrados ponderada.

Partiendo de esta idea de ajustar un modelo lineal, se puede generalizar para realizar el ajuste local
de un polinomio de grado p. Esta idea esta basada en la expansién de Taylor (asumiendo que f es
suficientemente suave):

f"(x)

Flwo) = f(2) + f'(w) (w0 — 2) +

(xo — )2+ -+ — (20 — 2)P
p
Que se puede ajustar minimizando

n

> (Yz‘ S ILIGICE Xz‘)l> Kn(z = Xi)
=0

i=1

3.2. Diagnéstico del modelo

A continuacién se presentan diferentes pruebas para comprobar la normalidad e independencia de
los datos.
3.2.1. Normalidad

3.2.1.1. Shapiro-Wilk
El test de Shapiro Wilk (Shapiro y Wilk, 1965 [9]) sirve para determinar si una muestra proviene
o no de una distribucién normal.
Hy: X ~ N(u,o0) (3.8)

Se basa en el gg-plot, donde se acepta la normalidad si los puntos aparecenen en una linea recta. Asi
que el coeficiente de correlacién de esos puntos puede utilizarse como indicar de la bondad de ajuste.
El estadistico es:

(i, aiX()?

D= % = 3.9

ZiL:1 (X'i - X)2 ( )

donde X(;) < X2 < ... < X,, son las muestras ordenadas y a; son los componentes del vector
m'V = (mV 1) (V~1m))'/2, donde m = (my,...,m,) son los valores esperados de los estadisticos

de orden de variables aleatorias independientemente e idénticamente distribuidas muestreadas de una
distribucién N(0,1), y V es la matriz de covarianzas de esos mismos estadisticos.
Si la hipdtesis nula es cierta, el estadistico toma valores cercanos a 1.

3.2.1.2. Jarque-Bera

El Test de Jarque-Bera (Jarque y Bera, 1987 [10]), comprueba si una muestra X, Xa, ..., X,, pro-
viene o no de una distribucién Normal,

Hy: X ~ N(u,0) (3.10)

al comparar los estadisticos de la muestra con los estadisticos procedentes de una distribucién
Normal. Estos estadisticos son el coeficiente de asimetria (Ecuacién [3.11]) y el coeficiente de curtosis

(Ecuacié ,

A== (3.11)
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K== (3.12)

1 _
donde é; = p Yo (X — X).

En una Normal estos estadisticos toman los valores A =0y K = 3.
El estadistico de Jarque-Bera se define como

TJBZTL<1;132+(K-2_43)2> (313)

bajo la hipétesis de Normalidad, la distribucién asintética de Tz es x3.

3.2.2. Independencia

3.2.2.1. Ljung-Box

Propuesto por Ljung y Box (1970) [11], este estadistico contrasta la independencia de un conjunto
de observaciones X7, Xs, ..., X,,. Se define el estadistico como:

2
]

Q=n(n+2) Z (3.14)

n—
Jj=1 J

r; = autocorrelaciones muestrales acumuladas
m = el retardo temporal/ profundidad de la comparacién.

Se rechaza la hipétesis nula cuando Q) > X?—a, n» €s decir, cuando el valor del estadistico es superior
al valor dado por una distribucién chi-cuadrado para un nivel de significaciéon « y h grados de libertad.

3.3. Clustering

3.3.1. k-means

k-means es una de las técnicas mas utilizadas para la identificacién de clisteres, y se basa en la
distancia (generalmente euclidea) para identificar un nimero determinado de clisteres k, se refiere a
técnica y no algoritmo porque describe una manera de abordar el agrupamiento que es utilizado por
diferentes algoritmos.

Una de las debilidades atribuidas a esta técnica es el hecho de tener que definir el niimero de grupos
deseado (se habla de otras limitaciones en la seccién ?7), teniendo en cuenta que no existe informacién
previa, sin embargo, existen métodos para la seleccién de k.

Aunque existe una gran variedad de algoritmos que siguen el procedimiento de k-means, estos son
los que se utilizan més comunmente:

= Lloyd (o Lloyd-Forgy).
= MacQueen
= Hartigan-Wong

Aunque conceptualmente son similares, cuentan con diferencias que afectan a su coste computacio-
nal y a su desempeno en determinadas situaciones.
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3.3.1.1. Algoritmos

Algoritmo de Lloyd/Forgy

El Algoritmo de Lloyd (Lloyd 1957 [12], publicado 1982) y el Algoritmo de Forgy (Forgy, 1965
[13]) son lo que se llaman modelos batch (también llamados modelos offline), lo que significa que los
centroides [ se actualizan todos a la vez al final de cada iteracién.

La diferencia entre los algoritmos es que el Algoritmo de Lloyd considera que la distribucién de los
datos es discreta, mientras que el algoritmo de Forgy la considera continua.

Para un conjunto de observaciones [r1, %2, ..,z,] € R? donde R? es un espacio d-dimensional, el
algoritmo intenta buscar un conjunto de cliisteres k& donde sus centroides C' = [cy, co, .., ] € R? sean
una solucién para el problema de minimizacién:

Para la distribucién discreta:
E=>"% d(c; ij) (3.15)

Para la distribucién continua:
k
E= Z/p(a:)d(ci,xij)dx (3.16)
i=1

Donde p(x) es la funcién de densidad y d() es la funcién de distancia. En caso de que la funcién
de densidad no sea conocida, tiene que ser estimada a partir de los datos.

El primer paso del algoritmo es seleccionar los k centroides iniciales. Esto se puede realizar, por
ejemplo:

= Basdndose en conocimientos empiricos anteriores.
= Usando k observaciones aleatorias del conjunto de observaciones.
= Seleccionando las k observaciones que mas alejadas estén entre si.

» Eligiendo valores al azar dentro de R<.

Después se realizan iteraciones de los siguientes pasos. En el primero, cada observacion es asignada
a su centroide més cercano (basdndose en una métrica anteriormente definida). El segundo es actualizar
cada centroide calculando la media de las observaciones pertenecientes a su mismo subespacio C'(R?).
Estos pasos se repiten hasta que ninguna observaciéon cambia de centroide o hasta un niimero limitado
de veces previamente establecido.

A modo esquemético:

1. Definir £.

2. Seleccionar métrica a utilizar.

3. Definir método de seleccién de los centroides iniciales.
4. Crear k centroides.

5. Para cada observacién:

a) Calcular la distancia de cada observacién a cada centroide.

1Un centroide es el centro geométrico (o la posicién media de todos los puntos en todas las coordenadas en el caso
de un espacio d-dimensional) de un objeto convexo y puede tomarse como una generalizacién de la media. Un objeto es
convexo si dados dos puntos cualquiera, el segmento que une tales puntos también estd contenido dentro del objeto.
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b) Asignar cada observacién al clister del centroide més cercano.
6. Recolocar el centroide a la media de las observaciones pertenecientes a su cluster.

7. Repetir los pasos hasta que ninguna observacién cambie de clister o se alcance un ntimero
méximo de iteraciones.

Algoritmo de MacQueen

El algoritmo de MacQueen (MacQueen, 1967 [14]) es muy similar al de Lloyd, con la diferencia de
que los centroides se recalculan cada vez que una observacién cambia de clister, y también una vez se
han realizado una iteraciéon completa.

Los centroides iniciales se determinan de la misma manera que en Lloyd/Forgy, y cuando una
observacién cambia de clister solo se actualizan los dos centroides involucrados. Este algoritmo es mas
eficiente ya que los centroides se actualizan més a menudo.

A modo esquemaético:

1. Definir &.
2. Seleccionar métrica a utilizar.
Definir método de seleccién de los centroides iniciales.

Crear k centroides.

A S S

Para cada observacién:

a) Calcular la distancia de cada observacién a cada centroide.

b) Asignar cada observacién al clister del centroide mds cercano.
6. Recolocar el centroide a la media de las observaciones pertenecientes a su cluster.
7. Para cada observacién:

a) Calcular la distancia de cada observacién a cada centroide.
b) Asignar cada observacién al clister del centroide més cercano.

¢) Si una observacién cambia de clister, actualizar la localizacién de los dos centroides invo-
lucrados.

8. Repetir paso anterior hasta que todas las observaciones han sido consideradas.
9. Actualizar los centroides.

10. Repetir el paso [7] hasta que ninguna observacién cambie de clister o se alcance un ntmero
maximo de iteraciones.

Algoritmo de Hartigan y Wong

El algoritmo de Hartigan y Wong (Hartigan y Wong, 1979 [15]) busca la creacién de los clisteres a
partir de la minimizacién de la suma de cuadrados del error (SSE). Lo que significa que puede asignar
observaciones a clisteres cuyo centroide no es el mas cercano a la observacion.

La suma de cuadrados del error, o simplemente la suma de cuadrados, es la diferencia entre cada
observacién y su valor predicho (en este caso el centroide), al cuadrado y sumada para todas las
observaciones.

SSE = (2 — )’ (3.17)

i€k
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Los clusteres son inicializados de la misma manera que en los casos anteriores y se asignan las
observaciones a los clisteres con el centroide mas cercano. Después, para cada observacion se calcula
la suma de cuadrados del error del clister en el que se encuentra dicha observacién como si esa
observacion no estuviera en el clister, y el SSE del resto de clusteres como si esa observacion fuera
parte de esos clusteres.

Entonces si el SSE menor es el del cluster al que pertenece la observacion, se pasa a evaluar la
siguiente observacién. Si por lo contrario, un clister al que no pertenece la observacién resulta tener
un SSE menor, la observacién se asigna al nuevo cliuster y se actualizan los centroides de los dos
clusteres involucrados. Se seguird tal dindmica hasta que ninguna observacién cambie de cluster o se
llegue a un ntimero maximo de iteraciones prefijado.

A modo esquemético:

1. Definir £.

2. Seleccionar métrica a utilizar.

3. Definir método de seleccién de los centroides iniciales.
4. Crear k centroides.

5. Para cada observacion:

a) Calcular la distancia de cada observacién a cada centroide.

b) Asignar cada observacién al clister del centroide més cercano.
6. Recolocar el centroide a la media de las observaciones pertenecientes a su cluster.
7. Para cada observacién

a) Calcular el SSE de su cluster correspondiente, omitiendo la observacién que se estd evaluan-
do.

b) Calcular el SSE del resto de clisteres, como si la observacién que se estd evaluando perte-
neciera a cada uno de ellos.

¢) Asignar la observacién al clister con menor SSE.
d) Si la observacién cambia de clister, actualizar los centroides que corresponda.

8. Si ningun caso ha cambiado de cluster, parar. Si no, repetir [7]

3.3.1.2. Métricas

Indice Davies-Bouldin

Este indice presentado en Davies y Bouldin, 1979 [16] calcula el ratio de la dispersién de cada
clister con la distancia entre los centroides de los clisteres. El hecho de que los casos pertenecientes
a cada cluster estén agrupados y a la vez los clusteres estén separados entre si se traduce en un mejor
resultado, y vendria indicado por un menor valor en el indice.

La dispersién se calcula tal que

1 ik 1/2
dispersiony, = | — Z(xl —cp)? (3.18)
"k ek
ng = numero de observaciones del clister k

x; = i-ésima observacién del cluster k

¢, = es el centroide del cluster k
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La separacion entre clisteres j-k se calcula tal que
N

separacion; = ( Z (¢; — cx)?)/? (3.19)

1<5<k

¢j, ¢, = centroides de los clusteres j y % respectivamente.
N = ntmero total de clusteres

Por lo tanto el ratio se calcula como

= dispersion; + dispersiony,
Gk =

. (3.20)
separation; i

Este ratio se calcula para cada par de clusteres. Para cada clister, el mayor ratio de entre él y el
resto de clusteres se define como Ry.

= maxr; 21
Ry, X Tk (3.21)

El indice Davies-Bouldin es la media de esos ratios maximos:

N
1
pB==Y"R 3.22
NkZ:l : (3.22)

Fijando la distancia entre dos clisteres, si se reduce la dispersién de cada clister, el indice se hace
menor. Fijando la dispersion de los clisteres, si se aumenta la distancia entre ellos, el indice también
se hace menor. En teorfa, cuanto menor sea el indice, mejor es la separacién entre los clisteres.

Estadistico pseudo-F
Es el ratio entre la suma de cuadrados inter-clisteres entre la suma de cuadrados intra-cliusteres.

La suma de cuadrados inter-cltsteres es la diferencia al cuadrado entre el centroide de un clister y
el centroide de todos los datos del conjunto, ponderado con el niimero de observaciones del clister y
sumado para todos los clisteres.

N
SSinter = Z nk(ck - Cg)2 (323)
k

La suma de cuadrados intra-clusteres es la diferencia al cuadrado entre cada observacién y su
centroide, sumado para todos los clusteres.

N ng

Ssintra = Z Z(xz - Ck)2 (324)
k

i€k
Quedando el estadistico como

SSinter/(k - 1)

PseudoF = ——————~
sendo SSintra/(n - k)

(3.25)
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N = numero de clusters

nj, = numero de observaciones en cada cluster k
¢, = centroide de un cluster k

cg = centroide de todos las observaciones

Manteniendo la misma dispersién de cada clister, cudnto mas separados estén los centroides de
los cluisteres, mayor serd el valor del indice. Y manteniendo la distancia, si disminuye la dispersién de
cada clister, mayor serd el indice también. Por lo que cuanto mayor la diferenciaciéon de cada cluster,
mayor es el indice.

3.4. Deteccion de datos atipicos

Un dato atipico o outlier, en inglés, es una observacién (o medicién) anémalo en comparacién con
el resto de datos contenidos en un determinado conjunto de datos. Puede deberse a diversos motivos:
una mediciéon tomada, grabada o introducida incorrectamente en el conjunto de datos; el dato procede
de una poblacién diferente a la que se pretende estudiar... Existe una extensa literatura sobre estos
datos anémalos:

= “Un dato atipico es una observacién que se desvia tanto del resto de observaciones como para
crear la sospecha de que fue creada por un mecanismo generador diferente (Hawkings, 1980) [17].

= “Un dato atipico es una observacién (o conjunto de observaciones) que son inconsistentes con el
resto de datos (BarnetLewis 1994) [1§]

= “Un outliers es una observacién que se encuentra fuera del patrén general de una distribucién-
(Moore y McCabe 1999)[19].

Por su parte, Rousseeuw (2017)[20] dice que los atipicos pueden ser, dependiendo de la circunstancia:
(a) Errores no deseados que pueden afectar negativamente al anélisis.
(b) Valiosas pepitas de informacién inesperada.

Eliminar un dato de una muestra por haberlo considerado atipico puede llevar a perder informacién
relevante debido a una singularidad del mecanismo generador, y a su vez incluir un dato atipico en una
muestra puede confundir los resultados. Ambos casos alteran los analisis posteriores y pueden dirigir a
conclusiones incorrectas si se llegara a tomar la decisién equivocada. Por lo tanto la importancia reside
en identificar de manera adecuada qué datos son atipicos y cudles no.

3.4.1. Meétodo Clasico: Box-plot

El Boxplot, también conocido como Diagrama de Cajas y Bigotes es una forma estandarizada de
representar la distribucién de una muestra basandose en un sumario de 5 cinco nimeros:

1. Q1: valor intermedio entre la mediana y el menor valor del conjunto de datos, percentil 25.

2. Q3: valor intermedio entre la mediana y el valor mas alto del conjunto de datos, percentil 75.
3. Rango Intercuantilico (RI): rango entre los percentiles 25 y 75.
4

. Maximo: Valor correspondiente a @3 + 1,5« RI
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Figura 3.1: Componentes del Boxplot

5. Minimo: Valor correspondiente a Q1 — 1,5 % RI

Esta herramienta considera que los datos provienen o se parecen a una distribucién normal, a
excepcién de los posibles datos atipicos. Para ilustrar mejor estos resultados, en la Figura [3.2] se
compara el boxplot de una muestra proveniente de una distribucién normal y la funcién de densidad
de una distribucién normal, ambos casos de media 0 y varianza 1.

Se puede ver que el boxplot almacena en la caja, es decir, entre el Q3 y el Q1, el 50% de los datos
y entre los bigotes el 99.3% de los datos. Los datos més extremos, que se encuentran a menos de
Q1 — 1,5+ RI o méas de Q3 + 1,5 - RI representan solo el 0.7% de la probabilidad. Esos datos, son
exactamente, los que la herramienta considera atipicos, ya que la probabilidad de que aparezcan es
muy pequena respecto al resto.

Esta herramienta, por lo tanto, trabaja de manera autosuficiente, es decir, el investigador no ajusta
ningun tipo de parametro para la busqueda de valores atipicos.
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Figura 3.2: Comparacién de Boxplot y densidad de una Normal(0,1)

3.4.2. Método Basado en un Modelo de Regresién: distancia de Cook

Los puntos de datos con grandes residuos ( valores atipicos ) y / o alto apalancamiento pueden
distorsionar el resultado y la precisién de una regresién. La distancia de Cook mide el efecto de eliminar
una observacién determinada. Se considera que los puntos con una gran distancia de Cook merecen un
examen mas detenido en el anélisis.

Habiendo ajustado un modelo de regresion la distancia de Cook (1977)[21] se define como la
suma de todos los cambios en el modelo de regresiéon cuando la observacién i se quita de ella:

=1/~ ~
_ X W= 9m)
ps?

Existen diferentes criterios en cuanto a la decisién de qué distancias de Cook deben tomarse como
relevantes a la hora de reflexionar sobre una observacion.

D; (3.26)

= Dado que la distancia de Cook estd en la métrica de una distribuciéon F' con p y n — p grados de
libertad, el punto medio Fy 5(p,n — p) se puede utilizar como limite. Este valor es cercano a
1 para grandes tamanos de muestra, por lo que una opcién simple es la de comparar los valores
que cumplen D; > 1 [23].

» Cualquier valor superior a 4/n.

Sin embargo, la distancia de Cook ha demostrado no proporcionar siempre buenos resultados y
suele convenir combinarla con otras técnicas para la comparacién de resultados.|24]

3.4.3. Método Basado en Remuestreo: Bootlier

3.4.3.1. Bootlier-plot

Bootlier plot (bootstrap based oulier detection plot), propuesto por Singh y Xie (2003) es una
herramienta grafica que busca la presencia de valores atipicos en una muestra. Su funcionamiento se
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Figura 3.3: Bootlier-plots para: (a) 1000 datos de una normal; (b) Dato atipico 4,5 sumado al caso
anterior

basa en un fenémeno muy sencillo: cuando existe un valor atipico en una muestra, algunas remuestras
de esa muestra contendran ese valor atipico mientras que otras no lo haran.

Se espera que la presencia de un potencial atipico, cause un incremento significativo en la media
bootstrap, lo que conlleva a que la distribucién bootstrap de la media de la muestra sea una distribucién
de mixturas. Esto quiere decir que si hubiera un dato atipico, el histograma bootstrap de la media de
la muestra sea multimodal. Sin embargo, realizando un remuestro estdndar, esa multimodalidad no
es realmente visible a no ser que el dato atipico sea realmente severo. Para hacer que la herramienta
sea mas sensible se le da mayor peso a los valores extremos, utilizando el estadistico "media-media
recortada’”.

El gréfico de densidad basado en bootstrap de “media - media recortada” (MTM) es una herramienta
grafica no paramétrica para la deteccién de outliers. Este grafico es multimodal ante la presencia de
datos atipicos.

Siendo Y? = [Ylb, ceey Y,f] (b=1,2,...,B) el equivalente bootstrap de Y, y k el ntimero de obser-
vaciones recortadas de cada lado y donde k/n es una fraccién pequeria e Y(l;) los estadisticos ordenados
de forma ascendente , la media recortada queda tal que:

Yo(k) = — 'Z vy, (3.27)

El MTM de la b-ésima remuestra bootstrap, M?, es la diferencia entre la media aritmética y la
media recortada:

1 & _
MP ==Y~ Y(k) (3.28)
n
=1

. —k41 [ . . .

El histograma 2—116 S * Y(;) tendra al menos dos modas si hubiera datos atipicos: la correspon-

diente a las remuestras donde Y* estd libre de los valores extremos, y la que corresponde a los casos
en las que esa Y* si que contiene los valores extremos.

3.4.3.1.1 Propiedades Bootlier-plot

Generalmente se utilizan versiones suavizadas de la estimacion de la densidad para representar los
resultados. La eleccién del niimero de datos a recortar k repercute en lo suave/dentada que resulte la
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funcién. Singh y Xie (2003) [25] recomiendan mantener k = 2.

Para el caso en el que se crea que puedan existir datos atipicos tanto en el extremo superior como
en el inferior de la muestra, se ha de actuar de diferente manera. Ya que habra muestras sin ninguno
de los atipicos, muestras con atipicos de solo un extremo y finalmente muestras con atipicos de ambos
extremos. Estas tltimas, suavizan la funcién de la densidad y seguramente dificultan la identificacién
de las modas. En ese caso se han de emplear two-sided bootlier plots, es decir dos histogramas:

by _ vb b
TL(M") =Y" = —— > ¥,
k+1
1 n—k
by _ vb b
Ty(M®) =Y —n_k;m

En tal caso la recomendacion es tomar kK =3 o k = 4.

Esta herramienta busca separaciones significativas en los extremos con sus vecinos mas proximos,
para hacer esto se tiene en cuenta tanto la dispersién de los datos vecinos a los extremos, como la
dispersiéon de todo el conjunto. En consecuencia el bootlier tiene un enfoque no paramétrico. Sin
embargo, si la brecha entre los datos atipicos y la muestra estd cubierta por unos pocos datos, la
multimodalidad desaparece.

3.4.3.2. Test de distribucién libre Bootlier

En la seccién [3:4.31] se define una herramienta grafica para la deteccién de la presencia de atipicos,
pero no para su identificacién. Si bien es verdad que més adelante Singh y Xie (2003) [25] propone una
herramienta para identificarlos, llamada bootlier index, que mide el grado de multimodalidad de una
funcién de densidad y remarca la posibilidad de crear test basados en la distribucién de ese estadistico.
Sin embargo, no presentan un marco estadistico para usarlo. Mejorando esta idea, Candelon y Metiu
(2013) [26] propone un test de distribucién libre para contrastar la hipétesis nula de inexistencia de
datos atipicos en una muestra dada, siendo fr(.) la funcién de densidad de T'(Y*):

Hy : fr tiene exactamente una moda (y ningin minimo local)
en el interior de un intervalo cerrado &

H, : frtiene mas de una moda en &

Hj es equivalente a la hipétesis nula de que no hay outliers y Hy, a la hipotesis alternativa de que
hay uno o mas outliers. Para poder comprobar estas hipétesis, se utilizan conjuntamente el Bootlier-
plot y un test de distribucién libre para multimodalidad propuesto por Silverman (1981) [27], que se
basa en la propiedad de que el estimador kernel de la densidad es un estimador no paramétrico de la
funcién de densidad.

Para el estadistico T'(Y x), de los estadisticos extraidos Y*, Y5, ..., Y,y dela densidad fr(,), el estimador
kernel de la densidad en cualquier punto x se expresa tal que:

N 1 B x — MPb
f(x, h) = o I;K(h>, (3.29)

donde h es una ventana y K(.) una funcién kernel. Para una gran cantidad de clases de funciones
kernel, incluida la normal estandar, el nimero de modas de la funcién kernel es una funcién continua
por la derecha y decreciente de la ventana h. En consecuencia, para una ventana suficientemente grande
f(., h) tiene una sola moda en el interior del intervalo cerrado . Ademds, existe una ventana estrecha
herit para la que la densidad kernel estimada con tal ventana es unimodal. La llamada ventana critica,
definida como herie = inf(h; f(.,h)) tiene precisamente una moda en S.
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Esta ventana critica es mas grande para funciones multimodales que para unimodales, ya que en el
primer caso se requiere de una ventana mayor para suavizar las diferentes modas. Utilizando esta pro-
piedad Silverman (1981) [27] propone un procedimiento bootstrap para comprobar la multimodalidad
de cualquier funcién de densidad.

Combinando el Bootlier-plot con el test de Silverman, se puede obtener un test de distribucién
libre para la presencia de datos atipicos en una muestra obtenida de cualquier funciéon de densidad. El
método, denominado “Bootlier test” se describe como:

1. Tomar una muestra grande b = 1,2,..., B de muestras aleatorias de Y con reemplazamiento, y
para cada remuestra Y computar el estadistico de media recortada M?.

2. Obtener la estimacién kernel estimada de la ecuacién B:29] para los estadisticos ”media-media
recortada” M*, ..., M, denotada fu/(.,h).

3. Estimar la ventana critica ilcrit de la densidad fM(., h) y reestimar la funcién de densidad kernel
utilizando la ventana critica obtenida, obteniendo fas (., herit)-

4. Algoritmo de Silverman (1981):

= Crear M b .., MPB* una remuestra bootstrap tomada de la distribucién con densidad
fM(~7 hcrit)

= Obtener la funcién de densidad kernel estimada en la ecuacién para el estadistico
bootstrap “mean-trimmed mean” M*, ..., MP* denotandola fu.(.,h).

= Estimar la ventana critica bootstrap ;Lcrit de la densidad bootstrap fM*(., h).

= Repetir los pasos (a)-(c) un gran ndimero de veces.

5. La hipétesis nula de unimodalidad (no hay outliers en Y) se rechaza si Prob(ﬁzm < )\szcm) >
1 — «, siendo « el tamano nominal y A, un parametro de escalado que asegura que el tamano
empirico coincide con el nominal.

3.4.3.2.1 Identificacion de outliers

Para localizar los outliers se utiliza el siguiente algoritmo: considerando el estadistico de forma
ascendente Y(;y = [Y(1), Yoy, . . ,Y(n,l)ﬁy(n)] primero se emplea el Bootlier test en Y(;). Si la hipdtesis
nula de unimodalidad se rechaza, entonces Y contiene uno o més outliers y estos deben localizarse en
las colas de Y(;). Secuencialmente se eliminan las observaciones de las colas siguiente las submuestras:
[Yr(l)v cee ,Y—(n—l)} ) [Yv(Z)a . 7}/(”)} ) [Yv(l)a . '7Yv(n—2)] ) [Y’(Q)v . 'aY’(n—l)] ’ [)/(3)7 sy
Yl [Yay, -, Yn—s)],etc, y se emplea el Bootlier para cada submuestra hasta que no se pueda
rechazar la hipétesis nula, siendo los datos que se quedan fuera de la primera muestra en la que no se
rechace la hipdtesis nula, los datos atipicos del conjunto Y.

3.4.4. Meétodo alternativo 1: HDoutliers

Este algoritmo presentado por Wilkinson, 2016 [29] estd disenado para cumplir varios criterios a la
vez:

= Permite identificar datos atipicos en conjuntos de datos que mezclan variables categéricas y
variables continuas.

= Reduce problemas de alta dimensionalidad al realizar proyecciones aleatorias.

= Reduce problemas de tamano de muestra utilizando un algoritmo de agregacién de datos.

2FEn la prictica se computan remuestras insesgadas siguiendo a Efron (1979:) [28].
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= Reduce problemas de deteccién de atipicos cuando estos crean un grupo uniforme que puede
escaparse a la deteccién por métodos tradicionales.

= Funciona tanto para datos unidimensionales como multidimensionales.
El algoritmo se compone de estos pasos:

1. Si hay alguna variable categdrica en el conjunto de datos, se convierte a una variable continua
utilizando Analisis de Correspondencia [30].

2. Si hay méas de 10000 columnas se utilizan proyecciones aleatorias para reducir el ntimero de
columnas a p = 4 -logn/(¢2/2 — €3/3) donde ¢ es el error de la raiz de la distancia.

Normalizar las columnas de la matriz resultante X,,zp.
Sea row(i) la i-ésima fila de X.
Sea § = 1/(logn)'/?.

Se iniciliza exemplars, una lista de ejemplares con entrada inicial [row(1)].

N s ®

Se iniciliza members una lista de listas con entrada inicial [1]; cada ejemplar tendrd una lista
propia de indices de miembros.

%

Se ejecuta lo siguiente:
9. Para cada row(i) donde i = 1,...,n:

a) Calcular la distancia para el ejemplar mds cercano de exemplars.
b) Sid < 4, anadir 7 a la lista members asociado al ejemplar més cercano.
c) Sid>d:

= Anadir row(i) a exemplars.

= Anadir una nueva lista a members inicilizada con [i].

10. Calcular las distancias a los vecinos més proximos en cada par de ejemplares presentes en la lista
exemplars.

11. Ajustar una distribucién exponencial para la cola superior de las distancias de los vecinos mas
préximos y calcular el punto 1 — « de la funcién acumulada de la distribucién ajustada.

12. Para cualquier ejemplar que sea significativamente distante del resto de ejemplares basdndose
en ese punto de corte, marcar todos los members correspondientes a ese exemplar como dato
atipico.

3.4.5. Método alternativo 2: Isolation Forest

Isolation Forest, o iForest, es uno de los algoritmos mas utilizados en el campo de la deteccién
de anomalias debido a que sus propiedades le permiten adaptarse correctamente a distintos tipos de
conjuntos de datos. La idea se basa es aislar puntos a través de construir iTrees, aquellos puntos que se
aislen de un modo mas sencillo, es decir con menos arboles, seran candidatos a atipicos. Este método
consta solo de dos variables: el niimero de arboles a construir y el tamano de sub-muestra. La siguiente
figura ilustra la idea del algoritmo, los valores atipicos seran mas faciles de aislar bajo una particién
aleatoria de los datos.

iForest no utiliza ninguna medida de distancia ni densidad para detectar atipicos. Esto elimina una
gran parte de costes computacionales que tienen otros métodos. Ademas, tiene la capacidad para tra-
bajar con grandes conjuntos de datos de alta dimensiéon. Una vez que el algoritmo términa, cada punto
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Figura 3.4: Funcionamiento de Isolation Forest

recibe una longitud de camino y una puntuacién de atipico (anomaly score) por lo que ordendndolos
en base a estas variables se puede hacer un ranking de los puntos méas candidatos a atipico. Dado que
este método no es el motivo principal del trabajo no vamos a profundizar mas en el, salvo detallar que:

= Puntuaciones o scores cercanos a 1 indicardn que el punto es atipico.
= Puntuaciones o scores mas pequenos que 0.5 calificardn al punto como no atipico.
= Si todas las puntuaciones o scores son proximas al valor 0.5 la muestra entera no tiene atipicos.

Este método se puede encontrar en la libreria solitude en R [31].

3.5. Tests

3.5.1. U de Mann-Whitney

La prueba de la U de Mann-Whitney (Mann y Whitney, 1947 [32]) (también llamada de Mann-
Whitney-Wilcoxon, prueba de suma de rangos Wilcoxon, o prueba de Wilcoxon-Mann-Whitney) es
una prueba no paramétrica aplicada a dos muestras independientes que tiene en cuenta la localizacién
y la forma de los datos de ambos grupos para determinar si un grupo tiende a tener valores diferentes
al otro. [33]

Siendo X e Y las dos poblaciones a comparar y F'y G sus funciones de distribucién, respectivamente,
se quiere comparar la independencia de dos muestras independientes X1, Xs,..., X, e Y1,Ys, ..., Yo,
comprobando las hipdtesis

Hy: F(z) = G(x)
Hy: P(Y > X) > 05.

La U de Mann-Whitney, realiza la comparacién entre las distribuciones mediante este estadistico:
n m

U=> > 1(Y; > X;). (3.30)
i=1 j=1

El estadistico cuenta los pares (X;,Y;) en los que Yes mayor que X, por lo que cuanto mayor sea
el estadistico, méas diferentes serdn las muestras.
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La distribucién del estadistico se aproxima adecuadamente a la distribucién Normal para tamanos
muestrales grandes de n y m, dada por la expresion:

U—pu
ou

~ N(0,1). (3.31)

Donde py y ap son la media y la desviacion estandar de U si la hipétesis nula es cierta, y vienen
dadas por las siguientes formulas:

uy = nm/2
nm(n+m+1) (3.32)
= 12

3.6. Otras Técnicas

3.6.1. Transformacién Box-Cox

La transformacion Box-Cox, es una familia de transformaciones basada en un pardmetro cuyo
valor 6ptimo se computa basdndose en un objetivo especifico. Suele utilizarse para corregir sesgos
en la distribucién de errores, para corregir la heterocedasticidad y normalmente para corregir la no
linealidad entre dos variables. Viene dada por la siguiente expresion:

-1
Ve (0,00) by =4 A o S AT
In(y), si A=0

(3.33)

Cada valor de A produce una transformacion diferente, y la seleccién del pardmetro se puede
realizar de acuerdo a diferentes criterios, Box y Cox (1964) [34] propusieron hacerlo basdndose en la
maximizacién de la funcién de verosimilitud, aunque se puede realizar de muchas otras formas como
maximizando el coeficiente de correlacién de la grafica de probabilidad o el estadistico de bondad de
ajuste de Shapiro-Wilk.

Tomando el objetivo de maximizar la funcién de log-verosimilitud y asumiendo que las observaciones
transformadas segun la Ecuacién provienen de una distribucién Normal con media p y desviacion
estandar o, se puede definir la funciéon de log-verosimilitud como:

log[L(\, 1, 0)] = —- log(2m) — Zlog(o®) - % D=’ + (A= 1) Y log(x) (3.34)

Para un valor fijado de ), la funcién de maxima verosimilitud se maximiza reemplazando 1 y o por
sus estimadores de maxima verosimilitud:

=

1 n
- ; ” (3.35)

S|

n 1/2
o= [ (vi — 17)21 (3.36)
=1

Aunque en la teoria se maximice la ecuacion derivando, en su implementacion practica es mas
usual que se haga iterando con diferentes valores de A\ y utilizando los valors de i y o dados por las
Ecuaciones y . Es este el caso de la funcién bozcor del paquete MASS (v7.3-53; Venables,
W. N. & Ripley, B. D. (2002))[35].
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Capitulo 4

Analisis de los Datos

4.1. Analisis Exploratorio

Se dispone de datos de contenidos estomacales correspondientes a la alimentacién de 5830 ejem-
plares de bacalao en el Banco de Flemish Cap recogidos mediante los procedimientos de muestreo
especificados en la seccién Las campanas han sido realizadas en verano, habiéndose obtenido datos
desde 1993 hasta 2018.

La base de datos disponible cuenta con la siguiente informacién: ano, cédigo indicador de cada
campafia pesquera, lance (cada pesca realizada en una posicién), ntimero de registro del predador,
numero de registro de la presa, especie de predador muestreada (G. morhua en este caso), talla del
predador, sexo del predador, estado de madurez sexual macroscopica, clasificacién juvenil/adulto, pre-
sencia/ausencia de contenido estomacal, peso del contenido estomacal, grupo de la presa, especie presa,
grupo taxonémico de la presa, numero de presas de una misma especie presentes en el contenido es-
tomacal, estado de digestion, talla minima en caso de haber mas de una presa de la misma especie,
talla méxima en el mismo caso, talla de la presa en caso de haber una sola presa o en caso de haber
més de dos (talla intermedia), talla de la presa calculada a partir de restos duros cuando no se puede
determinar de manera visual, peso del depredador (vivo o calculado), peso vivo del pedrador, peso de
la presa, profundidad del muestreo, tipo de campana (cientifica o comercial), mes, estacién, muestreo
diurno/nocturno, temperatura de fondo de la zona de muestreo y temperatura superficial de la zona
de muestreo.

Antes de iniciar el anélisis propiamente, interesa obtener una visién global de los datos con los que
se va a trabajar.

La Figura [4.1] muestra el nimero de predadores muestreados en cada ano del estudio, que aunque
contenga datos desde 1993 hasta 2018, no se ha realizado todos los anos. Se ha realizado anualmente
desde 1993 hasta 2006, y después en 2008, 2010, 2011, 2012, 2014, 2016 y 2018. El ntimero de preda-
dores muestreados varia considerablemente a lo largo de los anos, siendo el anio 2003 en el que menos
ejemplares se obtuvieron (302 en total) y 2008 el que més (1749). Que el nimero varie tanto, puede ser
reflejo de la situaciones de las poblaciones en ese mismo momento, dado que la pesqueria se encontraba
en moratoria desde 1999, tendria sentido que el bajo nimero de individuos localizados sea un simple
reflejo de las poblaciones de G. morhua en esos anos.

Aunque en algunos casos existan diferencias entre el nimero de ejemplares macho y hembra mues-
treados (en 1997 o 2014 por ejemplo) y en otros casos el niimero es similar, no parece preocupante ya
que la proporcién de cada uno parece estar bastante equilibrada: hay 5721 ejemplares hembra (56 %)
en los datos disponibles, y 9317 machos (44 %), tal y como se muestra en la Figura

Al mirar la representacién de tallas de los predadores en la estimacién de la densidad de la Figura
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Figura 4.1: Numero de predadores muestreados cada ano, separados por sexos.
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Figura 4.2: Ntimero de predadores muestreados por sexo y proporcion del total de datos que represen-
tan.

[£3] se puede observar que no se han tomado el mismo nimero de muestras para todas las tallas.
Existe una asimetria positiva, con un mayor ntimero de ejemplares de pequeno y mediano tamano
mientras que las tallas més grandes, a partir de 100 cm, el nimero de predadores es bastante reducido,
debido a la menor abundancia. Las tallas menores de 13 cm no estdn representadas ya que no son
muestradas. La multimodalidad de la curva, puede deberse a que al muestrear cada afio/dos anos, se
vayan reflejando los cambios en el crecimiento de los individuos.

Lo mismo ocurre en la Figura[4.4] donde se puede observar la estimacién de la densidad de las tallas
de los ejemplares obtenidos cada ano del muestreo. En la secuencia de densidades puede observarse
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Figura 4.3: Estimacién Kernel de la densidad para la talla de los predadores.

que la curva se va desplazando hacia la derecha. Esto ocurre de manera mas acentuada en los anos en
los que la pesqueria se encuentra en recuperacién. A partir del ano 2004 la curva empieza a aplanarse,
lo que significa que se han muestrado individuos de mas o menos todo el rango de tallas, efectivamente
como corresponde a unos cambios en el diseno del muestreo con el objetivo de obtener similar repre-
sentatividad de todas las tallas. No se puede afirmar que los datos reflejen los cambios fisiolégicos de
las poblaciones, o si por otro lado, es el muestreo el que lleva a estas asimetrias. Sin embargo, el hecho
de que la recuperacién de las poblaciones que conlleva a la reapertura de la pesqueria y el hecho de
que la curva se vaya aplanando parece que refuerce la idea de la recuperacién de la pesqueria y el
crecimiento de la poblacién.

En la Figura se muestra la estimacién de la densidad para la profundidad a la que se han
realizado los muestreos. En este caso también se observa asimetria positiva y multimodalidad. La
multimodalidad puede deberse a que los estratos del muestreo son intervalos y que por lo tanto ciertas
profundidades dentro del intervalo estén més representadas que otras. Sin embargo la asimetria positiva
puede estar més relacionada con que la presencia de ejemplares es menor al aumentar la profundidad
donde se ha muestreado, haciendo de las pescas en profundidades mayores a 400 m algo anecdético.

4.1.1. Conclusiones Analisis Exploratorio

Los datos disponibles no muestran la proporcionalidad y similar representacién en funcién de las
variables (tiempo, talla, sexo, profundidad, ...) deseada. Por otro lado, el nimero de ejemplares es
reflejo de la abundancia y frecuencia de tallas, con estas caracteristicas:

= Hay mayor nimero de individuos de las tallas més pequenas, que son més abundantes.

= Hay un mayor ntimero de hembras.
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Figura 4.4: Nuimero de predadores muestreados por talla cada ano de estudio.
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Figura 4.5: Estimacién Kernel de la densidad para la profundidad de muestreo.

Hay un menor ntimero de individuos de la fracciéon poblacional de reclutamiento.

Disminuye el nimero de individuos con la profundidad dado que el habitat preferente de esta
especie es a menos de 400 m.
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4.1.2. Deteccién de datos atipicos

En este apartado se van a emplear diferentes técnicas para la deteccion de datos atipicos. La pri-
mera limitacién que se encuentra en las diferentes técnicas presentadas en la Seccién es aquella
que tiene que ver con la multidimensionalidad de los datos, ya que algunas técnicas solo sirven para
comprobar cada variable de manera independiente.

Aplicar el diagrama de cajas y bigotes o bootlier permite tinicamente comprobar la presencia de
datos atipicos en una variable en concreto. En la Figura |4.6| se presenta este diagrama para las tallas
de las presas, donde se detectan tres datos atipicos, empleando el algoritmo de bootlier sin embargo
devuelve 0 datos atipicos. Sin embargo esta estrategia puede ser mejorada usando técnicas que permitan
la comprobacién de datos atipicos en méds de una dimensién.

400
1

300
|

Talla presa (mm)

Figura 4.6: Diagrama de cajas y bigotes para la talla de la presa.

Tomando las variables de peso del predador y la talla del predador, graficadas en la Figura [4.7] se
va a comprobar la presencia de este tipo de datos. Se han elegido estas variables porque las variables
que relacionan la talla del predador con la presa presentan una alta variabilidad que confunde a las
técnicas de deteccion de atipicos.

A continuacién se va a ajustar un modelo que permita calcular la distancia de Cook para evaluar
cada dato y tomarlo o no como una observacién atipica.

Se parte de una distribucion exponencial para después ajustar un modelo no paramétrico més
exacto partiendo de unos valores iniciales. El modelo resultante y el ajuste es el presente en la Figura
43

De esta forma se pueden calcular las distancias de Cook para cada dato de acuerdo con la
Ecuacion [3.26] Se representan en rojo aquellos valores que cumplen D; > 1 de acuerdo con los criterios
marcados en el apartado
Los resultados son demasiado numerosos asi que se opta por seleccionar solo los datos que corresponden
al cuantil 0.95. Al marcar en rojo esos puntos en el diagrama de dispersién de la Figura [£.10] se puede
observar que los resultados no son muy buenos. Por un lado, existen algunos casos bastante obvios que
si que son identificados, pero que tampoco resulta en un resultado mucho mejor que el que se podria
hacer tras una identificacién visual. Ademas, parece que por un lado identifica los casos mas externos
al modelo (probablemente debido a que los residuos aumentan en funcién de la talla del predador). Por
otro lado marca también un conjunto de datos correspondientes a las tallas y pesos méas grandes, lo
que podria deberse a que esos datos se encuentran mas aislados simplemente por ser menos probable
encontrar bacalaos de gran tamano y peso por ser estos menos abundantes.



4.1. ANALISIS EXPLORATORIO

37

Peso predador (gr)
15000 20000
L L

10000
I

5000
I

mglll!'“!:'".o

o ooooosononaoBeentoacestel

o

g

T T
20 40

60 80

Talla predador (cm)

100

120

Figura 4.7: Diagrama de dispersion del peso de los predadores frente a su longitud.
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Figura 4.8: Diagrama de dispersién con ajuste de modelo exponencial.

Los resultados obtenidos con Isolation Forest se representan en la Figura donde parece que

se realiza una discriminacién de datos atipica mas acertada.

Finalmente los resultados obtenidos con HDOutliers se representan en la Figura [£.12] En com-
paracién con el resto de métodos parece que se obtienen los resultados maés fiables, ya que se eligen
aquellos datos que distan del conjunto incluso visualmente, asi que seran estos los datos que se saquen

del conjunto para proseguir con el andlisis.
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4.2. Indices para el analisis de alimentacién de peces

Antes de empezar con el anglisis es necesario definir el indice con que trabajar. Se puede definir
“individuo de interés” como aquella presa que cumple ciertas caracteristicas en lo que a una “carac-
teristica de interés” se refiere, por ejemplo: que pertenece a cierta especie, que tiene cierta medida, que
pertenece a un predador muestreado a cierta profundidad, etc.

Hyslop (1980) [36] hace una revisién de los métodos de andlisis descriptivo usualmente utilizados
en el andlisis de contenidos estomacales, de donde podemos definir los siguientes indices:

1. Frecuencia de ocurrencia( %FO): conteo de veces que un estémago contiene uno o més
individuos de interés, normalmente expresado como porcentaje del total de estémagos. Tiene la
ventaja de ser rapido y de no requerir ningtin aparato especifico, sin embargo falla en representar
la importancia de cada individuo repecto del predador que lo ha ingerido.

2. Numérico (%N): conteo del nimero de individuos de interés que aparecen en los contenidos
estomacales, que usualmente se expresa como porcentaje respecto del nimero total de individuos.
Contar los individuos es relativamente rapido y simple si la identificacion de las presas es factible,
ya que esta tarea puede complicarse debido al estado de digestiéon. Puede ser més tedioso en el
caso de microorganismos, por la necesidad de realizar submuestras. Es especialmente apropiado si
las presas se encuentran en el mismo rango de tallas, y este rango es lo suficientemente pequeno.

3. Volumétrico (%V): cdlculo del volumen total de un individuo de interés, normalmente expre-
sado como porcentaje del volumen total encontrado en los contenidos estomacales analizados.

4. Gravimétrico (%W): peso que representa un individuo de interés respecto del peso total
encontrado en los contenidos estomacales de esa caracteristica. Un tipo de indice gravimétrico

,

mas informativo es el ”Mean Weight Fullness Index”":

— Mean Weight Fullness Index (MWFI): fraccién de la suma de pesos de los individuos
de interés presentes en el contenido estomacal de un depredador entre el peso de ese mismo

depredador.
N Wse;
Zi:l Wp
Fl=—"—".1 4.1
N 00 (4.1)
donde,

W sc; = peso total del contenido estomacal en el predador ¢
Wp; = peso del predador 4

N = numero total de predadores

El primer y segundo indice tienen la desventaja de no considerar el tamano del predador, por lo
que dan la misma importancia a una presa pequena que a una de gran tamano: obtiene el mismo valor,
por ejemplo, un hipérido (un crustdceo, considérese ”pequenio”) que una presa de pez como sebastes
o bacalao. Las presas pequenas son consumidas mas habitualmente y en mayor niimero, por lo que al
final éstas reciben una importancia mayor.

El tercer y cuarto indice, sobrevaloran las presas més grandes, pero sin embargo son més
acertados por presentar una relacién méas directa con el valor caldrico de las presas. Ademaés, en el caso
del WFMI, se tiene en cuenta también de alguna manera el tamano del predador a través de su peso.
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En este estudio se mostraran resultados usando la mayoria de la indices arriba indicados, aunque
preferentemente se hard uso de MWFI por ser un indice que minimiza el efecto de la talla (variable
que afecta a la cantidad de consumo que el individuo necesita para cubrir sus necesidades energéticas.)
Sin embargo, la representacién de los distintos indices nos informa de diferentes aspectos de la dieta
resenables.

Los contenidos estomacales de los individuos de bacalao muestreados a lo largo del periodo de
estudio reflejan hasta 198 items diferentes predados, es decir, un amplio espectro especifico (ancho
de nicho ecoldgico), aunque el alimento mayoritario es a base de un menor nimero de especies y que
generalmente muestran gran abundancia y disponibilidad. A continuacién se ilustran los resultados
obtenidos con los diferentes indices descritos:
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Figura 4.13: %FO de los registros segiin grupo y especie de presa.

Los diagramas de barras de la Figura reflejan la frecuencia de ocurrencia (%FO) de los
10 grupos y 10 especies de presas mas frecuentes. En un mismo estémago puede encontrarse més de un
grupo/especie de presas. Como era de esperar, los individuos de menor tamafnio y mayor abundancia
son los que mayor importancia obtienen segtin este indice. Del subfilo de los crustdceos (presentes
en el 80.31% de los estémagos) son los individuos de la familia de los hipéridos los més frecuentes,
ademas de presas de especies como Pandalus borealis y Lebeus polaris, e individuos de otras categorias
taxonémicas mas grandes como Euphausiacea, Mysidacea y Dendrobranchiata. Los peces son el segun-
do grupo con mayor frecuencia de ocurrencia (43.16 %). La categorfa ”otros peces”, que atina peces
digeridos, peces no identificados y peces identificados pero que son ingeridos con una frecuencia muy
baja, presenta como es légico una frecuencia de ocurrencia alta. Los individuos del género Sebastes y
de la especie Lumpenus lumpretaeformis son los peces con mayor frecuencia de ocurrencia. La especie
G. morhua, que no esta entre las 10 especies con mayor FO, estd presente en tan solo el 3.31 % de los
estémagos analizados, por lo que este indice no le otorga demasiada relevancia.

El problema de dar mayor importancia a las presas consumidas mas frecuentemente y que son
generalmente mds pequeiias, es mas evidente al utilizar el método numérico (%N), ya que no solo
cuenta la presencia/ausencia, sino que también el nimero de individuos consumidos.
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Los diagramas de la Figura muestran el indice gravimétrico (% W) de las 10 presas con
mayores valores segin su grupo de presa y segun la especie. En este caso los peces son el grupo con
mayor relevancia, representando el 53.58 % del peso total encontrado en los estémagos, seguido por los
crustéceos que representan el 30.2 %. Los resultados cambian completamente aquellos de la Figura
El procesado pesquero toma también una relevancia mencionable, con hasta el 12.81 % del peso total
aunque el nimero de ingestas es muy reducido; en este sentido, la relevancia que tiene el procesado
pesquero estd sobrevalorada. En cuanto a las especies se pueden apreciar en los primeros puestos
individuos del grupo Sebastes y en el cuarto, el propio G. morhua (consecuencia de comportamiento
de canibalismo en la alimentacién).

por grupo por especie

50
25

40
15 20

Yol
Yol

20
10

DDDD?

& £ P ) ) & 2 S X ¢
& & & & F & & F & & & & FFE 8
X2 o ) K D & & R oo & < S o o &
5 £ 5 & B 5 « & A © > &
& A & & 4 & &S & @ > 9 &
& & & oF £ & & S
o & o & & 4
o & Q@Q < <€ v

Figura 4.14: %W de los registros segin grupo y especie de presa.

A continuacién se muestra el indice MWFI, en funcién de ciertas variables de interés.
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Especie

Anarhichas
Chaetognata
Crustacea Decap
Ctenophara
Euphausiacea
Gadus morhua
Hyperiidae
Lebbeus polaris
Lumpenus lumpretaeformis
Lycodes
Myctaphidae
Mysidacea
Qegopsida

Offal

Other fish
Pandalus borealis
Paralepididae
Sebastes
Sergestes arcticus

Serrivormer beani

En la Figura se muestra el indice mencionado para el predador bacalao en funcién del ano

y separado por especies de presa. Es decir, en este caso el individuo de interés es aquel que
pertenece a cada especie de las que aparecen en la leyenda, y la caracteristica de interés es el ano.
Por un lado se puede observar que el indice total, cambia a lo largo del tiempo. Donde la intensidad
de alimentacién entre 1993 y 1999 es menor. Solo se puede observar predacién sobre el propio bacalao
en los primeros anos de este periodo, después en los anos en los que la poblacién estaba en declive
no se observa en la dieta, lo cual muestra la validez de estos estudios como bioindicador. También se
aprecia en esos primeros anos ’offal’(restos de procesado pesquero) casquerfa, utilizados por la industria
pesquera, que desaparece y vuelve a aparecer coincidiendo con la mayor o menor actividad pesquera.
El indice empieza a crecer otra vez en 2004-2005, coincidiendo con el inicio de la recuperacién de la
recuperacién de la poblacién en Flemish Cap, y vuelve a subir a partir de 2008-2009 coincidiendo con
el cese de la moratoria y reapertura de la pesqueria.
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En la Figura se muestra el mismo indice pero siendo esta vez la caracteristica de interés la
profundidad (en intervalos de 100 metros) a la que se han capturado los ejemplares de bacalao, siendo
la profundidad minima 126 m y la maxima 624 m. Este grafico muestra que el rango de profundidad
donde més se alimentan los bacalaos es entre los 100 m (126 m en realidad por los datos que se tienen)
y hasta los 399 m. Parece 16gico poder relacionarlo con la distribucién en profundidad de las presas.
Se puede pensar que en el intervalo en el que mayor es el indice, mayor presencia de presas hay. Por
lo general, la disponibilidad de presas disminuye con la profundidad, por ejemplo Sebastes parece ser
de las unicas presas presentes en profundidades mayores a 500 m.

Pero también va unido a dénde se distribuye la fraccién de la poblacién del bacalao que ejerce mayor
actividad predadora, es decir por su talla o edad, precisa mayor alimento para cubrir sus necesidades
energéticas. Tal y como ocurre en la mayoria de las especies los cambios de intensidad de alimentacion
varfa a lo largo de la vida de los individuos, lo que se puede observar en la Figura [£.17]
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Figura 4.16: MWFI por especie de presa y profundidad.
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group

: Acanthephyra : Chauliodus sloani : Gammaridea : Micromesistius poutassou : Pontophilus norvegicus
: Actiniaria : Chionoecetes opilio : Gastropoda : Mollusca : Paorifera

: Alcionaceo : Cnidaria : Gennadas : Myctophidae : Rajidae

[] Ammodytes dubius : Comida tirada de los barcos : Gnatophausia : Mysidacea : Sabinea

: Amphipeda : Copepoda : H. platessoides : Mezumia bairdii : Scyphozoa

: Anarhichas : Coryphaenoides rupestris : Hormathiidae : Octopoda : Sebastes

: Argis dentata : Crangonidae : Hyas : QOegopsida : Sepiida

: Ascidia : Crustacea : Hyperiidae : Offal : Sergestes arcticus
: Asteroidea : Crustacea Decap : Isopoda : Ophiura : Sergia robusta
: Basura : Ctenophora : L. speculigera : Otherfish : Serrivomer beani
: Bathylagus sp : Cyclothone : Lebbeus polaris : Ofras : Sipunculidae

: Benthosema glaciale : Dendrobranchiata (Nat) : Leptoclinus maculatus : Paguridae : Spirontocaris

: Bivalvia : Echinodermata : Lumpenus lumpretasformis : Pandalus borealis : Stomiiformes

: Brachyura : Echinoidea : Lycodes : Paralepididae : Triglops

: Caprellidae : Euphausiacea : Macrourus berglax : Pasiphaea tarda : Urophycis

: Caridea : Fletan negro : Macruridae : Pasiphaeidae

: Cefalopoda Decap : Gadidae : Malacosteus niger : Phycis chesteri

: Cephalopoda : Gadus morhua : Mallotus villosus : Pleuronectiformes

: Chaetognata : Gaidropsarus : Maurolicus muelleri : Polychaeta

1.00-

Proporcién de aportacién al contenido estomacal en peso

Figura 4.18: Proporcién de aportacién a la dieta por especie en funcién de la talla del predador.
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La dieta del bacalao se compone de mas de 200 especies (Zatsepin y Petrova 1939 [37]); Mehl 1991

138)),

pero normalmente se alimentan en funcién de la abundancia y disponibilidad de la presa, siendo

los peces la presa preferida (en peso). Sin embargo, al analizar los datos por tallas se pueden ver
diferencia relacionadas con el tamano del depredador Se observa como G. morhua o Sebastes no
forman parte importante de la dieta de los bacalaos hasta que éstos alcanzan un tamano considerable.
Es interesante observar la propocién de aportacién al contenido estomacal en peso porque se puede la
gran amplitud del nicho alimenticio del bacalao, que se compone practicamente de todo aquello que
pueda ingerir.

Las conclusiones de este apartado son las siguientes:

Las principales presas en la alimentacién del bacalao en Flemish Cap son: hypéridos, camarén
boreal y gallineta.

La importancia de estas presas puede interpretarse de manera diferente en funciéon del indice
utilizado.

La alimentacién muestra variaciones a lo largo de la serie analizada.

La dieta varia con la talla del predador y la profunidad de distribucién. Ambos factores cambian
anualmente, lo cual influye también en los cambios anuales.

El MWFTI proporciona mayor informacién minimizando el efecto de la talla.

La variacion batimétrica, ligada a la estacional y por lo tanto de temperatura se minimiza con
el protocolo de muestreo en la misma época; augnue se pierde informacién del cambio tréfico a
lo largo del ano, cuando es sabido que la alimentacion e insidad es muy diferente de verano a
invierno.
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4.3. Pauta de predacién del bacalao sobre presas de su misma
especie

Conocer el comportamiento de los individuos derivados de los cambios ontogénicos en respuesta a
las fases vitales, es fundamental para conocer la dinamica de la poblacién y los efectos esperables de
la dindmica tréfica en el sistema. La relacion de tallas entre predador y presa, es decir, qué fraccién
de la poblacién (comprendido entre un rango de tallas) ejerce mayor incidencia predadora y sobre qué
fraccion de la poblacién (mayoritariamente también comprendido en un rango de tallas).

El diagrama de dispersién de Figura [£.19] que muestra que esta relacién de tallas entre las presas y
los predadores (ambos G. morhua), y al que se le ha ajustado una recta de regresién. A grandes rasgos
apreciamos que este hébito alimenticio se incrementa en los individuos mayores de 50 cm; la mayoria
de las presas estarian comprendidas entre 10 y 40 cm; y el rango de tallas de los individuos predados
incrementa con la talla del predador.

80

Talla presa (cm)

40 60 = 100 120

Talla Predador (cm)

Figura 4.19: Ajuste de un modelo lineal a la relacién entre la talla de la presa y la del depredador.

Al diagrama de dispersién se le ha ajustado un modelo lineal simple utilizando minimos cuadrados
ordinarios:

= Y =-1245X + 0,54090

donde ambos coeficientes resultan significativos, con respectivos p-valores del t-test 3,27¢ — 4 y
< 2e — 16. El modelo, con un valor del estadistico F de 153,5 con 1 y 230 grados de libertad, obtiene
un p-valor < 2,2e — 16. Por lo tanto el modelo es significativo. Aunque el modelo explique a grandes
rasgos la preferencia por tamaiio del bacalao, se obtiene un coeficiente de determinacién R? = 0,4, por
lo que el modelo no es capaz de describir una gran parte de la variabilidad presente en los datos.
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Figura 4.20: Anélisis de los residuos del modelo.

El anélisis de los residuos no es satisfactorio, aunque éstos cumplan la hipdtesis de normalidad,
confirmado por el test de Normalidad de Shapiro-Wilk p-valor= 5,161e — 07 y Jarque-Bera p-value =
1,364e — 09, no cumplen las hipdtesis de homocedasticidad e independencia.

En la Figura[4.20] se puede observar como la magnitud de los errores es mayor a medida que aumentan
la talla del depredador, lo que indica que los residuos presentan homocedasticidad.
Por otro lado, el text de Ljung-Box rechaza la independencia, con un p-valor 6,291e — 12.

Transformar los datos es una estrategia usual cuando las hipétesis basicas del modelo no se cumplen,
en este caso se opta por la transformacién Box-Cox que supone un método automético para seleccionar
el tipo de transformacion a realizar. Este método, en principio, selecciona un tipo de transformacion
para que la distribucién de los datos se acerque a la Normal, y aunque los datos ya cumplan la
condiciéon de Normalidad, puede ayudar también a que los datos transformados presenten la misma o
similar varianza. En la Figura se observa que el maximo de la funcién de verosimilitud se alcanza
en el valor A = 0,34, lo que indica que transformar la variable y como y = y°3* es la transformacién
mas aconsejable.

Con los datos transformados se vuelve a ajustar un modelo lineal utilizando minimos cuadrados
ordinarios, visible en la Figura [4.22

Como se puede apreciar en la Figura no se ha solucionado el problema de la heterocedastici-
dad, por lo que la transformacién no ha conseguido el objetivo.

Se podria pensar en realizar otro tipo de ajustes que no fueran un modelo lineal, en la Figura [4.24
donde se han incluido, ademéas del primer modelo tratado, un estimador de Nadaraya-Watson y un
estimador polindmico local. Sin embargo estos modelos no aportan resultados mucho mejores que la
regresién lineal.
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Figura 4.21: Valor de lambda en el que se alcanza el maximo de la funcién de verosimilitud para la
transformaciéon BoxCox.
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Figura 4.22: Ajuste de un modelo lineal a la relacién entre los datos transformados de la talla de la
presa y la del depredador.
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Figura 4.23: Anélisis de los residuos del modelo ajustado a los datos transformados.
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Figura 4.24: Diferentes ajustes a los datos
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En comunidades acuaticas, el tamano de de la presa y del predador es un atributo que se conecta
directamente con el éxito en el forrajeo. Este éxito de los predadores aumenta a medida que aumenta su
tamano debido a varios factores: mayores velocidades de nado sostenido y explosivo y mayor agudeza
visual y mayor tamano de boca derivado principalmente de cuestiones morfolégicas como mayor tamano
corporal (Keast & Webb 1966 [39], Webb (1976) |40], Beamish 1978 [41]).

A su vez, la respuesta de escape de la presa también aumenta con su tamano, ya que la distancia
de reaccién aumenta y el nado mejora con el tamano. (Folkvord & Hunter 1986, Blaxter & Fuiman
1990).

Para la mayoria de los peces y el bacalao no es una excepcién, el tamano de la presa aumenta con
el tamano del predador. (Keast & Webb 1966 [39], Popova 1967 [42], Nielsen 1980 [43], Persson 1990
[44], Juanes 1994 [45)).

Por lo general, el rango de tallas predado es mayor en predadores grandes, incrementandose el
tamano de presa maximo mientras que el tamano de presa minimo apenas cambia.

Siguiendo la estrategia de Scharf y Juanes y Rountree (2000) [46], se va a utilizar la regresién cuantil
para examinar la anchura del espectro alimentario (en cuanto a rango de talla foco del canibalismo).

Talla prasa (erm)

40 60 a0 100 120

Talla Predador (cm)

Figura 4.25: Ajuste de modelo lineal para la media. Ajuste de modelos a partir de regresiéon cuantil
para el maximo y el minimo.

Minimo Mediana Maximo n Cuantiles

Y= 0.0356X+410.44 Y= 0.5X-11.91 Y=0.75X-15.03 232 10/90

Cuadro 4.1: Resumen del ajuste.

La Figura [£.25] ilustra cémo se cumple lo indicado anteriormente. La talla minima del bacalao
consumido apenas cambia, si lo hace, sin embargo la talla maxima, indicando que efectivamente, el
rango de tallas consumido crece a la vez que crece el depredador, consecuencia de las ventajas que
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supone el aumento de tamano y también obligados por la mayor necesidad energética. El rango de
tallas de las presas consumidas se expande con el aumento de tamano del predador. El hecho de que
las presas pequenas sigan siendo parte de la dieta de los individuos cuando crecen, da lugar a una
distribucién asimétrica de talla predador - talla presa.

4.3.1. Pauta en funcion del sexo

El siguiente paso es aplicar técnicas para ver si los depredadores tienen conductas de consumo
diferenciables segun variables como el sexo o la talla.

El sexo es una variable factorial (macho o hembra) y se puede contrastar su efecto Mediante el
Analisis de la Varianza (ANOVA), es decir, contrastar la hipdtesis nula de que el tamafno medio de
presa es igual para los predadores macho y los predadores hembra.

Hy : Hhembra = Mmacho
Hl * Hhembra 7é Hmacho)

El ANOVA requiere de las hipotesis basicas de Normalidad, independencia y homocedasticidad
para que sus resultados sean concluyentes. La suposicién de normalidad no se cumple para los datos
de las tallas de las presas (Test de Normalidad de Shapiro Wilk, W=0.8426, p-valor= 3,24e~13), por
lo que sera mejor utilizar un test no paramétrico para realizar la comprobacién.

En lugar del ANOVA, ya que falla la Normalidad, se opta por utilizar métodos no paramétricos.

El test, por lo tanto se encarga de determinar si las diferencias observadas en la Figura [4.26]
por un lado la diferencia en el valor de mediana y por otro las diferencias de distribucién, son o no
significativamente diferentes.

80
o

o ooo

G0

Talla (crm)

40

—_—

T T
hembra macho

Sexo
Figura 4.26: Boxplot para la Talla (cm) de presa por sexos

Utilizando el test de Kruskal-Wallis [47], se obtiene un p—valor = 0,128 por lo que no hay suficientes
evidencias para rechazar la hipétesis nula a favor de la alternativa, es decir, no existen diferencias
suficientemente significativas como para decir que exista un comportamiento diferente entre machos y
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hembras en lo que se refiere a la predacién por tallas de la presa. Esto hecho resulta interesante porque
simplifica en gran medida la evaluacién del impacto por canibalismo.

4.3.2. Clustering

Para identificar si existen rangos de tallas de predador en los que se aprecien preferencias de tallas
de presa similares, es decir, un comportamiento parecido a la hora del forrajeo, se van a emplear
diferentes algoritmos de agrupamiento no supervisado (En inglés Clustering). No supervisado significa
que no se tiene mas informacién que los datos a analizar, es decir, no se tienen etiquetas o clasificaciones
previas con las que poder realizar un aprendizaje que se sepa que es correcto.

Un cluster es un conjunto de observaciones que son mas similares entre ellas que lo que lo son
a observaciones en otros clasteres. Y se denomina Clustering a las técnicas que intentan identificar
estructuras de agrupamiento en un conjunto de datos [48| para construir los clisteres.

4.3.2.1. k-means

A tener en cuenta

La técnica k-means se basa en la bisqueda de minimos locales en vez del minimo global, por lo
que puede resultar en particiones no-éptimas. Ademas de esto, estas técnicas tienden a crear clisteres
del mismo tamano y que suelen a ser esféricos en n-dimensiones (donde n es la dimensién del espacio
de trabajo). Esto significa que los clisteres serédn esféricos en dos dimensiones, una esfera en tres
dimensiones y una hiperesfera en tres o més dimensiones. Por lo que funcionan mejor si los clisteres
tienen forma globular, tamario similar y densidades similares. [49]. El algoritmo es sensible a los outliers
ya que utiliza la media (estadistico descriptivo no robusto sensible a casos extremos). Adem4s, los
algoritmos son sensibles a la seleccién de los centroides iniciales [49].

En cuanto a Forgy/Lloyd, es adecuado para analizar grandes conjuntos de datos, sin embargo es
posible crear clisteres vacios, si todas las observaciones son movidas a la vez de un cluster. El algoritmo
de Macqueen converge mas rapidamente que el de Forgy/Lloyd, sin embargo suele suponer un coste
computacional mayor. Ademds tanto éste como el algoritmo de Hartigan y Wong son sensibles al
orden en el que se evalian las observaciones.

4.3.2.2. Seleccion del niimero de clisteres k

Una de las desventajas de k-means es tener que seleccionar el nimero de clisteres, sin embargo,
existen diferentes criterios para realizar una seleccién objetiva del pardmetro ||. Para ello se optimizan
las métricas que cuantifican la calidad de las soluciones.

A continuacién se presentan tres métricas ”internas”, es decir, no se utiliza més informacién que
la disponible a la hora de formar los clisteres. Una estrategia comin para la seleccién del pardmetro
k es la de ir variar este parametro y calcular las métricas en cada caso para poder seleccionar después
la que objetivamente mejor haya resultado.

A continuacién se crea un modelo k-means para ver si las técnicas son capaces de identificar grupos
con compotarmiento similar en lo relativo al consumo de bacalao dependiendo de las tallas tanto de
los predadores como de las presas. Para ello se emplea el paquete mlr3 (v0.8.0; Lang M, Binder M,
Richter J, Schratz P, Pfisterer F, Coors S, Au Q, Casalicchio G, Kotthoff L, Bischl B, 2019) disponible
en R.

Para el andlisis, se utilizan las variables que describen la talla y el peso del predador, y la talla y
el peso de la presa.

En la Figura los gréaficos de densidad de la parte superior deberfan ayudarnos a identificar
las zonas con mayor densidad, lo que seria susceptible de ser un clister. Eso mismo, en los gréficos de
dispersion deberia traducirse como zonas més negras.

Entre los superiores, a priori parece que se pueda hablar de al menos dos clisteres diferenciados
(TallaPresa vs. TallaPredador) aunque no de manera demasiado clara. Las que mds interesan son la
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Figura 4.27: Encima de la diagonal: estimacién de la densidad conjunta. Debajo de al diagonal: dia-
gramas de dispersiéon. Diagonal: estimacién de la densidad.

talla del predador y la de la presa, y que las otras variables han sido anadidas al modelo con intencién de
aportar mas informacién que pudiera ser valida en el andlisis, y ante la evidencia de que tal informacién
puede resultar confusa en lugar de esclarecedora, se va a eliminar la variable PesoPresa del modelo,
manteniendo sin embargo la del peso del predador. Esto se realiza asi porque tal y como realiza el
analisis de los contenidos estomacales, existe una mayor seguridad empirica sobre la adecuacién de los
datos del predador que de los de la presa.

Para identificar el nimero de grupos y las observaciones pertenecientes a cada uno de ellos, se
aplican los tres algoritmos descritos basados en k-means: (Lloyd-Forgy, MacQueen y Hartigan-Wong)
utilizando diferentes nimeros de clisteres k£ € [1,9]. Y a eso se la aplican las métricas descritas
(Davies-Bouldin y Pseudo-F) utilizando validacién cruzada. Es decir, se hacen diferentes particiones
de la muestra, se les aplican los algoritmos de k-means utilizando diferentes niimeros de clisteres y
después se aplica la métrica y se saca su media. Para identificar los mejores resultados, hay que tener
en cuenta que la métrica Davies-Boulding se minimiza y Pseudo-F (o G1 en los gréficos) se maximiza.

En la Figura aparecen los resultados obtenidos para cada algoritmo y utilizando diferente
ndmero de clisteres segin los indices de Davies-Bouldin (db) y Pseudo-F (G1). La primera limitacién
apreciable es que segun las métricas no es posible valorar el caso de un unico clister. En cuanto al
criterio de Davies-Bouldin, teniendo en cuenta que hay que buscar el minimo, los tres algoritmos pare-
cen coincidir en que el caso en el que se crean 8 clisteres. Para el algoritmo de MacQueen, la calidad
valorada por Davis-Boulding en el caso de la creacién de 8 clisteres no dista en més de una décima
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Figura 4.28: Métricas obtenidas para cada algoritmo formando diferentes niimeros de clisteres.

del caso de creacién de dos clisteres. Segin la métrica Pseudo-F (G1), la cual hay que maximizar,
Hatigan-Wong propone 7 clisteres, mientras que Lloyd/Forgy y MacQueen proponen 8. En el caso
de MacQueen, el caso de dos clisteres proporciona un resultado lo suficientemente alto como para
tenerlo en cuenta. En cuanto al tiempo de ejecucién, no hay diferencias mencionables salvo en el caso
del algoritmo Lloyd/Forgy para el caso de 1 cluster.

Asi, fijando el nimero de clusteres en 8 y aplicando el algoritmo de MacQueen, se obtiene una
agrupacion en clusteres visible en la Figura donde se pueden observar densidades, bozrplots, regre-
siones, numero de individuos, todo ello clasificado por cluster; ademas del conteo de casos por intervalos
del eje x desagregado por clusteres.

Las agrupaciones generadas tienen indicios que podrian indicar un niimero no éptimo de clisteres.
En el gréfico de densidad de TallaPredador vs. TallaPresa, los clisteres naranja, azul y verde aparecen
divididos, lo que puede indicar que el numero de clusteres deberia ser mayor. Sin embargo, viendo la
regresion de estas dos variables y el nimero de datos por clisteres en algunos casos, no parece tener
demasiado sentido. Ya que puede ser que se trata de buscar patrones entre las observaciones disponibles,
no crear patrones para describir las singularidades de cada dato, que es lo que se haria en el caso de
que hubiera el mismo nimero de clisteres que observaciones hay en el conjunto de datos. Teniendo
en cuenta que el objetivo es encontrar relaciones definibles por intervalos de tallas, este resultado de
agrupamiento no ofrece demasiado informacién en este sentido ya que los diferentes clisteres generan
grupos en los mismos intervalos. No tener un mayor volumen de datos pone en duda las propuestas de
los Boxplot de estas dos variables a la hora de marcar algunos datos como atipicos.

En la Figura se pueden observar los resultados pero seleccionando 4 clisteres sin hacer caso
a las métricas. Se ha probado también con 3 clisteres, los resultados son similares pero unificando
en uno solo los clisteres azul y naranja. En este caso se ve una diferenciacion a priori bastante clara.
Por un lado, se diferencian los ejemplares de pequeno tamano que consumen ejemplares de pequeno
tamano (azul), ejemplares medianos que consumen ejemplares mds pequenos y medianos (naranja)
y por otro lado los ejemplares de gran tamafio (clisteres verde y morado). La diferenciacién entre
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Figura 4.29: Resultados obtenidos aplicando MacQueen y creando 8 clisteres.

estos dos clisteres no parece tan inmediata, de modo que podria ser dificil, sabiendo el tamano de
un consumidor, qué tamano de presa tendria como objetivo. El peso del predador, que se ha metido
por si pudiera servir es estos casos, no supone un aporte de informacién 1til. Se puede intuir que los
individuos con mayor peso pertenecen al clister morado, pero aun asi no resulta en una diferenciacién

clara.

Se puede obtener la siguiente conclusién de esta separacién de 4 grupos:

= Coincide con el cambio ontogénico por el cual el cambio por crecimiento supone un cambio en la
dindamica tréfica.

= Este cambio en relacion a la alimentacién a base de canibalismo denota cuatro fases en su pauta
de predador,que de forma aproximada se puede agrupar en individuos menores de 60 cm, 60-80
cm, 80-90 cm y mayores de 90 cm.

= El andlisis también esboza las fases bajo el papel tréfico de presa por parte del bacalao en el
ecosistema de Flemish Cap, de forma aproximada podemos agrupar los individuos en menores
de 10 cm, 10-25 cm, 30-50 cm y mayores de 50 cm.
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Figura 4.30: Resultados obtenidos aplicando MacQueen y creando 4 clisteres.
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El Feeding Intensity Indexz(FI) es un indice utilizado para describir la intensisdad de alimentacién
(presencia/ausencia de alimento en el estomago, no la cantidad), en este caso del bacalao a lo largo
del periodo 1993-2018, faltando los anos 2007 y 2009.

Se define como:

n
FIl=—-1 4.2
100 (4.2)

n = individuos con contenido estomacal
N = numero total de individuos

en el caso de Flpacalao, se cuentan los individuos cuyo contenido estomacal también es bacalao.

— FI — FI_bacalao

100
|

60
I

%
Biomasa (Tonas)

40

Figura 4.31: FI y Flpacalao para 1993-2018

La Figura [4.31) muestra los valores mas elevados de Flpacalao en los anos donde la biomasa del
bacalao fue declinado a minimos histéricos, de finales de los anos 90 a 2004; y sucede lo contrario a
partir del 2011. Cabria pensar que la elevada predacién sobre el bacalao que ejerce la propia especie
(FIbacalao alto) llevé a la disminucién de la biomasa.

La Figura[f.32] parece indicar que sucede lo dicho anteriormente, probablemente serfa mejor hacerlo
por grupo de tallas o edad, pero en principio no parece muy cierta la hipétesis anterior. Al principio de
la serie (hasta 1996 aproximadamente) se ve que la mayor parte de la biomasa corresponde a individuos
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Figura 4.32: Biomasa por anos y tallas

de tallas pequenas, lo cual explica los valores bajos de Flp,cala0 €n esos anos, porque no pueden predarse
cuando son del mismo tamano. Es decir, la poblacion estuvo constituida por la fraccion de la poblacién
que representa la funcién de presa, y apenas hay fraccién que ejerce de predadora. En los afios siguiente
sucede lo contrario, aumenta la fraccién predadora, que realmente es la anterior poblaciéon que ha
crecido y ya emprenden el comportamiento predador de canibalismo porque su tamano se lo permite.
En la parte final de la serie temporal estudida, aun con un periodo sorprendente de recuperacién del
stock, observamos cierto equilibrio en la distribucién poblacional en cuanto a composicién de tallas,
de ahi la mortalidad por predaciéon digamos equilibrada.

Similares resultados son obtenidos haciendo el andlisis a través del indice MWFI, como ofrece la
Figura [£:33] Se aprecia que esta pauta de alimentacién seguida por esta especie es reflejada de forma
similar por MWFI.ca120 ¥ Flpacalao, resultando un bioindicador de la situacién de la poblacion.

Las conclusiones que se pueden extraer de este andlisis son las siguientes:

» La alimentacion mediante canibalismo es habitual en el bacalao.

= Para que se produzca debe haber en la poblacién tanto una fraccién que resulte ser la presa, y
otra fraccién que ejerca de predador, y ello estd definido claramente a lo largo del periodo vital
comprendiendo rangos de tallas en cada caso.

= La observacién y cuantificacién de este hébito alimenticio ofrece una importante informacién
indicadora de la situacion demogréfica de la poblacién.
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Figura 4.33: Mean Weight Fulness Index (MWFI) y MWFI..q para 1993-2018.
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Capitulo 5

Conclusiones

Los datos utilizados con informacion de los contenidos estomacales recogidos por el Instituto de
Oceanografia Espanol han servido para analizar con mayor detalle el canibalismo dentro de la especie
G. morhua. Para ello en primer lugar se ha hecho una revisién de diferentes técnicas estadisticas
que se han utilizado para aunar en el tema: regresién, diagnosticos de normalidad e independencia,
clustering, deteccién de atipicos, etc. Se ha cumplido el objetivo de generar conocimiento acerca de las
relaciones tréficas del bacalao G. morhua con individuos de su misma especie, siendo estos los puntos
mas importantes:

= Los datos disponibles, resultantes del muestreo que se realiza, ain intentando la mayor y similar
representatividad en funcién de todas las variables (temporal, talla, sexo, batimétrica, etc.),
siempre presentan sesgos que van a influir. Por ello, el conocimiento de la informacién manejada
contribuye al mejor desarrollo e interpretacion.

= Las principales presas de alimentacién en la alimentacion del bacalao en Flemish Cap son: hypéri-
dos, camarén boreal y gallineta. De la misma forma que son presas esenciales para otras especies
alli distribuidas, por lo tanto son la base tréfica fundamental del ecosistema de Flemish Cap.

= La dieta del bacalao varia con la talla del predador, la disponibilidad de presas y la profundidad
de distribucion, y presenta variaciones temporales y estacionales.

= El andlisis de clusteres se puede perfilar:

e El cambio ontogénico tréfico: cambio de la dieta a medida que crece el individuo predador.

e La alimentacién predando sobre la propia especie G. morhua denota cuatro fases derivadas
de la cantidad consumida y el tamano de la presa.

e El papel de presa por parte del bacalao estd delimitado por el tamano: una vez superada la
talla critica, la tasa de mortalidad por canibalismo practicamente desaparece.

= Para que se produzca el canibalismo debe haber en la poblacién tanto la fraccién de tallas que
actiia como presa como la que ejerce de predador.

= Esta pauta alimenticia sirve como bioindicador del reclutamiento y el analisis del tamano de las
presas ofrece una vision clara de las clases anuales méas abundantes.

El estudio realizado mediante este trabajo deberia ser continuado con la finalidad de estimar el
consumo anual que ejerce el canibalismo sobre la presa, completando informacién sobre la componente
de mortalidad natural para los modelos de evaluacién. Para alcanzar tal estima se debe profundizar
en el conocimiento de la actividad alimenticia a lo largo del ano ya que la conocida disminucién de
la intensidad de alimentacién durante ciertos periodos (en invierno, o previa a la puesta) deben ser
cuantificados para obtener una estima anual més correcta.
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