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Resumen 
 
Comprender los factores que determinan la presencia y distribución de los cetáceos es 
fundamental para el estudio de su ecología, especialmente en ambientes marinos donde la 
observación directa resulta limitada. En este estudio se empleó el monitoreo acústico pasivo 
(PAM) en combinación con redes neuronales artificiales para modelar la presencia de delfines 
(familia Delphinidae) en el Canal de Cerralvo, Golfo de California, México. Se analizaron diez 
variables, incluyendo descriptores ambientales tanto físicos como bióticos, y proponiendo una 
variable denominada coocurrencia acústica interespecífica de cetáceos (CAIC). Definida como la 
detección acústica simultánea de diferentes especies, independientemente de su proximidad 
espacial o interacción directa. Los datos se obtuvieron entre noviembre de 2022 y diciembre de 
2023 mediante 452 horas de grabaciones acústicas. El modelo con mejor desempeño alcanzó una 
exactitud del 81.7% y se identificó la CAIC, la velocidad del viento, la concentración de clorofila a, 
la relación entre la distancia del equipo de grabación y la costa, y el periodo del día como las 
variables con mayor influencia sobre la presencia de delfines. Los análisis de importancia de 
variables mostraron que la CAIC ejerció la mayor contribución positiva al modelo. La ballena azul 
(Balaenoptera musculus) y el cachalote (Physeter macrocephalus) fueron las especies detectadas 
con mayor frecuencia de manera simultánea con delfines. Estos resultados demuestran el 
potencial de PAM y de las redes neuronales para modelar las relaciones ecológicas complejas, 
además de destacar la relevancia de la CAIC como un factor asociado al uso compartido del hábitat 
por los delfines.  
 
Palabras clave: espacio acústico, redes neuronales artificiales, monitoreo acústico pasivo, 
delfines, Canal de Cerralvo 
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Summary 
 
Understanding the factors that determine cetacean presence and distribution is essential for 
studying their ecology, particularly in marine environments where direct observation is limited. In 
this study, passive acoustic monitoring (PAM) was combined with artificial neural networks to 
model the presence of dolphins (family Delphinidae) in the Cerralvo Channel, Gulf of California, 
Mexico. Ten variables were analyzed, including biotic and abiotic descriptors, and a novel variable 
called interspecific acoustic cetacean cooccurrence (IACC) was proposed. It was defined as the 
simultaneous acoustic detection of different cetacean species, regardless of their spatial proximity 
or direct interaction. Data were collected between November 2022 and December 2023, yielding 
452 hours of acoustic recordings. The best-performing model achieved an accuracy of 81.7%, 
identifying IACC, wind speed, chlorophyll a concentration, the relative position of the equipment 
to the coast, and diel pattern as the variables with the greatest influence for detecting dolphin 
presence. Variable importance analyses showed that IACC made the strongest positive 
contribution to the model. Blue whales (Balaenoptera musculus) and sperm whales (Physeter 
macrocephalus) were the most frequently detected species simultaneously with dolphins. These 
results demonstrate the potential of PAM and artificial neural networks for modeling complex 
ecological relationships, highlighting the importance of IACC for studying habitat use.  
 
Keywords: acoustic space, artificial neural networks, passive acoustic monitoring, dolphins, 
Cerralvo Channel 
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1. INTRODUCCIÓN 
 
La familia Delphinidae (delfines oceánicos) pertenece al parvorden Odontoceti, el cual forma 

parte del infraorden Cetacea. Los delfines constituyen el grupo con mayor diversidad de especies 

dentro de los mamíferos marinos, agrupados en 18 géneros con aproximadamente 38 especies 

descritas, (Society for Marine Mammalogy, 2026), distribuidas en todos los océanos y mares del 

mundo, desde regiones ecuatoriales hasta zonas polares; sin embargo, su mayor diversidad se 

concentra en latitudes tropicales y templadas (Rice, 1998).  

Muchas especies de delfines habitan en aguas oceánicas profundas, lo que ha limitado su estudio. 

No obstante, en mares tropicales, particularmente en el Pacífico Oriental Tropical, las especies de 

delfines han sido ampliamente estudiadas, lo que ha permitido identificar patrones en su 

distribución asociados a condiciones oceanográficas específicas (Au y Perryman, 1985). Por 

ejemplo, se ha documentado que algunas especies, como el delfín moteado (Stenella attenuata), 

el delfín tornillo (Stenella longirostris) y el delfín de dientes rugosos (Steno bredanensis), prefieren 

áreas con una capa de mezcla estable y una termoclina somera (Au y Perryman, 1985). En 

contraste, otras especies como el delfín común (Delphinus delphis), el delfín listado (Stenella 

coeruleoalba), el calderón de aletas cortas (Globicephala macrorhynchus) y el delfín cabeza de 

melón (Peponocephala electra) se asocian con zonas más variables, caracterizadas por la 

presencia de surgencias (Jefferson y LeDuc, 2018). Esta variabilidad ecológica, caracterizada por 

el dinamismo de múltiples factores bióticos y abióticos, influyen directa o indirectamente en los 

patrones de ocupación de un determinado hábitat, así como el desplazamiento hacia áreas con 

condiciones óptimas para la alimentación, la reproducción u otras actividades esenciales (Forcada, 

2018). Conocer los patrones de presencia y uso de hábitat de los delfines es fundamental para 

comprender la ecología de estos organismos, así como para identificar posibles amenazas tanto 

ambientales como antropogénicas (Redfern et al., 2006). 

Para los cetáceos, el uso del sonido constituye el principal medio sensorial y desempeña un papel 

fundamental en su ecología y comportamiento. Debido a su completa adaptación al medio 

acuático y a las limitaciones visuales impuestas por las propiedades físicas del océano, como la 

turbidez y la disminución de la luz con la profundidad, estos organismos dependen en gran medida 

de la información acústica para llevar a cabo funciones esenciales como la comunicación, la 

alimentación y la navegación (Au, 2000). En particular, los delfines producen una amplia variedad 
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de señales acústicas, que generalmente se agrupan en tres tipos: clics (chasquidos) de 

ecolocalización, pulsos en ráfaga y silbidos (tonales) (Herzing, 2000). En términos generales, estas 

vocalizaciones pueden estar asociadas a funciones sociales; sin embargo, los clics se utilizan 

principalmente en procesos de ecolocalización, permitiéndoles detectar, localizar y caracterizar 

objetos en su entorno (Au, 2000; Herzing, 2000).  

Debido al alto grado de desarrollo del sentido acústico en los cetáceos y a la importancia del 

sonido en su ecología, el uso de herramientas acústicas se ha consolidado como una estrategia 

eficaz para su estudio (Todd et al., 2020). En particular, el monitoreo acústico pasivo (PAM, Passive 

Acoustics Monitoring) permite registrar de manera continua y no invasiva las señales emitidas por 

los cetáceos. Esta metodología presenta ventajas importantes con respecto a los métodos 

visuales, cuya probabilidad de detección está limitada por los sesgos de percepción y 

disponibilidad. El primero se refiere a los individuos que, aun encontrándose en la superficie, no 

son detectados por los observadores; el segundo depende del tiempo que los animales 

permanecen sumergidos y de la duración de estos eventos (Marsh y Sinclair, 1989). En este 

contexto, las técnicas acústicas permiten detectar especies de hábitos crípticos o con patrones de 

buceo profundo y prolongado, como el cachalote (Physeter macrocephalus) y los zifios (familia 

Ziphidae) (Tepsich et al., 2014). 

Una de las principales ventajas del PAM es su capacidad para detectar animales en un mayor rango 

de distancia que con métodos visuales, así como la posibilidad de operar de forma continua 

durante largos periodos, siendo un monitoreo menos afectado por las condiciones ambientales 

(Marques et al., 2013). Además, al registrar múltiples fuentes de sonido, permite no solo 

identificar la presencia de una especie en particular, sino también analizar el contexto acústico en 

el que ocurre dicha especie, incluyendo la detección simultánea de otras especies.  

En ecosistemas marinos, donde pueden estar presentes simultáneamente diversas especies de 

cetáceos, la detección acústica de las mismas ofrece una oportunidad para explorar procesos 

ecológicos complejos como la coexistencia y el uso compartido de hábitat (Guerrero et al., 2023). 

En este sentido, el análisis del entorno acústico permite no sólo identificar la presencia de los 

delfines, sino también comprender el contexto biológico en el que ocurre, incluyendo la presencia 

de otras especies de cetáceos. 
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Cuando individuos de dos o más especies son vistos en asociaciones cercanas, que incluso pueden 

considerarse parte del mismo grupo, generalmente es el resultado de una atracción compartida 

hacia condiciones ecológicas favorables (Stensland et al., 2003; Syme et al., 2021). Estos eventos 

pueden representar beneficios ecológicos (Alexander, 1974), como una mayor protección frente 

a depredadores, ventajas en la obtención de alimento y posibles ventajas sociales o reproductivas 

(Krause y Ruxton, 2002). No obstante, también pueden implicar costos, como un aumento en la 

competencia por los recursos, mayor riesgo de detección por parte de depredadores, y una mayor 

probabilidad de transmisión de enfermedades (Alexander, 1974; Krause y Ruxton, 2002). Lo 

anterior refleja la complejidad de las interacciones entre el entorno y las diferentes especies, por 

lo cual resulta fundamental incluirlas en los estudios ecológicos. 

El uso compartido de un área no necesariamente representa interacciones directas entre las 

especies involucradas; sin embargo, sí refleja interacciones ecológicas mediadas por el entorno. 

Aunque existe una amplia literatura que documenta asociaciones entre distintas especies de 

cetáceos, la mayoría de estos estudios se basa principalmente en métodos con registros visuales 

y de comportamiento, lo que restringe la comprensión de estas relaciones debido a las 

limitaciones de los métodos visuales. 

La integración de dichas asociaciones en modelos ecológicos, junto con variables físicas y bióticas, 

representa una oportunidad para mejorar la comprensión de los factores que influyen en la 

presencia de los delfines. Para ello, es necesaria la implementación de técnicas analíticas 

avanzadas y flexibles.  

En este contexto, las redes neuronales artificiales (ANN, Artificial Neural Networks), representan 

una herramienta altamente eficiente para el análisis de sistemas ecológicos complejos, mostrando 

un desempeño superior en comparación con modelos convencionales en diversas aplicaciones 

(Lek y Guégan, 1999). Su capacidad para modelar relaciones complejas entre múltiples variables 

y relaciones no lineales, ha impulsado su creciente aceptación dentro del campo de la ecología 

marina, donde los procesos ecológicos suelen estar influenciados por factores con alta 

variabilidad espacio-temporal (Redfern et al., 2006). En contraste, las técnicas estadísticas 

tradicionales pueden presentar limitaciones en este tipo de contextos, particularmente ante la 

presencia de no linealidad y la multicolinealidad entre variables predictoras o descriptoras.  
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Bajo este enfoque, el presente estudio describe la presencia de delfines mediante monitoreo 

acústico pasivo durante el periodo comprendido entre noviembre de 2022 y diciembre de 2023. 

Asimismo, se propone la generación de un modelo ecológico descriptivo basado en redes 

neuronales, integrando variables físicas y bióticas incluyendo la presencia de otros cetáceos, como 

factores explicativos de la presencia de los delfines. Este enfoque permite abordar de manera 

integral la complejidad del sistema, incorporando tanto las condiciones ambientales como el 

contexto biológico en el que ocurre la presencia de delfines.  
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2. ANTECEDENTES 
 
El Golfo de California (GC) es una de las regiones con mayor diversidad de cetáceos a nivel 

mundial. Este sistema marino se distingue por ser uno de los ecosistemas más productivos en el 

mundo (Álvarez-Borrego, 2012), debido a su ubicación geográfica y características oceanográficas 

que favorecen los procesos de surgencias y una alta disponibilidad de nutrientes (Lluch-Cota et 

al., 2007). Estas condiciones sustentan complejas redes tróficas que promueven la presencia de 

una amplia gama de megafauna, incluidos los cetáceos. En particular, la costa suroeste del GC se 

caracteriza por su diversidad de cetáceos con aproximadamente 31 especies de las 89 reportadas 

a nivel global (Urbán-Ramírez, 2010), incluidas 13 de las 38 especies de delfínidos reportadas 

globalmente. 

En la parte más sureña del GC se localiza el Canal de Cerralvo, entre la Isla Cerralvo y las localidades 

de La Ventana y El Sargento. En los últimos años se ha dado un incremento en las actividades 

turísticas de la zona, siendo el principal atractivo los safaris marinos que incluye actividades como 

el avistamiento de cetáceos, nado con fauna marina, buceo autónomo, buceo libre, entre otras.  

Para el Canal de Cerralvo, los esfuerzos dirigidos al estudio de cetáceos son escasos. Urbán-

Ramírez et al., (2012) publicaron dentro de un compendio más amplio de la zona de Los Cabos, 

un estudio sobre los cetáceos de la costa suroccidental del GC en el que publican los registros 

alrededor de la Isla Cerralvo y en donde también resaltan que “…prácticamente no existen 

estudios sobre el estado de conservación de las poblaciones de cetáceos en dicha región que 

identifiquen y evalúen los impactos potenciales de las actividades humanas…” (Urbán-Ramírez et 

al., 2012).  

Algunas de las especies de cetáceos que se registraron en dicho estudio son: ballena azul 

(Balaenoptera musculus), ballena de aleta (Balaenoptera physalus), ballena gris (Eschrichtius 

robustus), ballena minke (Balaenoptera acutorostrata), rorcual tropical (Balaenoptera edeni), 

ballena jorobada (Megaptera novaeangliae), orca (Orcinus orca), tursión (Tursiops truncatus), 

delfín común rostro corto (Delphinus delphis), delfín común rostro largo (Delphinus delphis 

bairdii), orca falsa (Pseudorca crassidens), calderón de aletas cortas (Globicephala macrorhyncus), 

delfín moteado (Stenella attenuata), zifio de Cuvier (Ziphius cavirostris), cachalote enano (Kogia 

sima) y cachalote (Urbán-Ramírez et al., 2012).  Es importante destacar que, a más de una década 
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de la publicación del estudio mencionado, siguen siendo escasos los estudios en esta región a 

pesar del aumento de las actividades turísticas no extractivas con cetáceos, y de que todos los 

mamíferos marinos en México se encuentran protegidos por la Norma Oficial Mexicana NOM-059 

(SEMARNAT, 2010).  

En el GC, un estudio que incorporó información acústica y empleó redes neuronales artificiales 

para modelar la presencia de tursiones en la Bahía de La Paz, México, fue el realizado por Gauger 

(2021). El estudio evaluó la influencia de variables directas e indirectas, incluyendo factores físicos, 

bióticos y antropogénicos, con el objetivo de identificar aquellas con mayor contribución a la 

presencia de la especie. Los resultados permitieron describir los principales factores asociados 

con la presencia de tursiones, destacando la sensibilidad y capacidad de respuesta de la especie 

ante cambios en las condiciones ambientales. Estos hallazgos resaltan el potencial de las ANN 

como herramientas para modelar patrones ecológicos complejos en cetáceos.  

A nivel global, las redes neuronales también han sido empleadas para modelar la presencia de 

cetáceos. Lin et al., (2021) desarrollaron una ANN para predecir la presencia y ausencia del delfín 

jorobado del Indo-Pacífico (Sousa chinensis), utilizando ocho variables ambientales. El desempeño 

del modelo fue comparado con un Análisis Discriminante Lineal (LDA, Linear Discriminant 

Analysis), obteniendo la ANN una mayor precisión de clasificación (74%) en comparación con el 

LDA (67%). Los autores concluyeron que las redes neuronales artificiales constituyen una 

herramienta eficiente para analizar y predecir patrones de uso de hábitat en cetáceos, 

particularmente cuando las relaciones entre las variables ambientales y la presencia de las 

especies son complejas y no lineales.   

En conjunto, los estudios realizados en el GC han demostrado que diversas variables físicas, 

bióticas y temporales influyen en la presencia y distribución de los delfines. Asimismo, estudios 

recientes han evidenciado el potencial de las ANN para modelar patrones ecológicos complejos 

en cetáceos y mejorar la capacidad predictiva y descriptiva de los modelos de presencia. Sin 

embargo, la mayoría de los estudios se han centrado en evaluar variables ambientales o 

antropogénicas, mientras que la contribución de la presencia de otros cetáceos como variable 

explicativa ha recibido menor atención. En particular, se desconoce en qué medida la presencia 

acústica de otras especies de cetáceos, en conjunto con variables físicas y bióticas, contribuye a 
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describir la presencia de defines en el Canal de Cerralvo. Por ello resulta relevante desarrollar 

modelos ecológicos que integren estas variables y permitan una mejor comprensión de los 

factores asociados con la presencia de delfines en esta región.  
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3. JUSTIFICACIÓN 
 
Diversos estudios han documentado las asociaciones entre diferentes especies de cetáceos, las 

cuales pueden estar relacionadas con el uso compartido de áreas de alimentación, respuestas 

similares a las condiciones ambientales o interacciones ecológicas entre especies. Estas 

observaciones sugieren que la presencia de una especie podría aportar información sobre las 

condiciones que favorecen la presencia de otras especies dentro de una comunidad ecológica. 

A pesar de ello, la mayoría de los modelos ecológicos utilizados para describir la presencia de 

cetáceos han considerado principalmente variables físicas y bióticas del ambiente, mientras que 

la información derivada de la ocurrencia de otras especies generalmente ha sido analizada de 

manera independiente. En consecuencia, aún existe un conocimiento limitado sobre la 

contribución que la presencia de otros cetáceos puede tener en la descripción de los patrones de 

presencia de los delfines.  

El Canal de Cerralvo alberga una alta diversidad de cetáceos y constituye una zona de importancia 

ecológica dentro del GC, donde múltiples especies coinciden espacial y temporalmente. Por ello, 

representa un escenario adecuado para evaluar si la presencia de otras especies de cetáceos 

aporta información complementaria a la proporcionada por las variables físicas y bióticas 

comúnmente utilizadas para describir la presencia de delfines.  

El presente estudio busca contribuir al conocimiento de las variables asociadas con la presencia 

de delfines mediante la integración de información sobre la presencia de otros cetáceos y las 

variables ecológicas observadas. Los resultados permitirán ampliar la comprensión de los 

patrones de presencia de estas especies y aportar elementos para el desarrollo de modelos 

ecológicos que incorporen una perspectiva más integral.  
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4. HIPÓTESIS 

Si existe una relación entre la presencia de delfines y la de otros cetáceos, entonces esta relación 

tendrá una mayor contribución que las variables físicas y bióticas de un modelo ecológico 

descriptivo. 
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5. OBJETIVOS 

5.1 Objetivo general  

Evaluar la contribución de la presencia de otros cetáceos, en conjunto con variables físicas y 

bióticas, en la presencia de delfines mediante un modelo ecológico. 

5.2 Objetivos particulares 

1. Detectar la presencia de delfines y otros cetáceos en el Canal de Cerralvo y caracterizar las 

variables físicas y bióticas. 

2. Generar un modelo ecológico descriptivo de presencia de delfines que incluya variables 

físicas, bióticas y de presencia de otros cetáceos. 

3. Evaluar la contribución de la presencia de otros cetáceos en conjunto con las variables 

físicas y bióticas en la presencia de delfines. 

4. Interpretación ecológica de las variables con mayor contribución en el modelo de 

presencia de delfines. 
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6. MATERIAL Y MÉTODOS 

6.1 Área de estudio 

El Canal de Cerralvo se encuentra entre la Isla Cerralvo (24° 12’ N, 109° 48’ O) y la costa oriental 

de la península de Baja California Sur (Fig. 1). El canal tiene aproximadamente 13 km de ancho y 

alcanza profundidades de hasta 500 m. Debido a su cercanía a la entrada del GC, esta zona se 

considera un área de transición biogeográfica, influenciada por la interacción de distintas masas 

de agua superficiales (Álvarez-Borrego, 1983). En la entrada del GC convergen tres masas de agua: 

las aguas frías de la Corriente de California, caracterizadas por una baja salinidad (≤ 34.6 PSU, 

Practical Salinity Units), que fluyen hacia el sur a lo largo de la costa oeste de la península de Baja 

California; las aguas templadas del Pacífico Oriental Tropical, con salinidad media (34.65-34.85 

PSU), que fluye en la zona del sureste; y las aguas de alta salinidad propias del GC (≥ 34.9 PSU) 

(Álvarez-Borrego y Shwartzlose, 1979). 

 

Figura 1. Área de estudio: Canal de Cerralvo, GC, México. Polígono rojo: monitoreo de 
confirmación de especies durante el periodo invernal; polígono negro: monitoreo el resto del año. 
Los círculos de colores representan los sitios en los que se colocó el equipo de grabación (en el 
sitio F hubo tres despliegues). 
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6.2 Confirmación de especies mediante monitoreo visual y acústico  

Se realizaron monitoreos visuales con binoculares y grabaciones acústicas (utilizando equipo de 

grabación con hidrófono fuera de borda) (características descritas en 6.3) durante el periodo de 

julio de 2022 a septiembre de 2023. Los monitoreos se realizaron a bordo de una embarcación 

tipo panga de 24 pies con motor fuera de borda de 150 HP, con un esfuerzo de monitoreo de 6 

horas por día. La finalidad de estos monitoreos fue confirmar que las especies observadas o 

detectadas acústicamente correspondieran a aquellas previamente reportadas en el área de 

estudio (ver Anexo A).   

6.3 Monitoreo acústico de presencia de cetáceos 

Se realizaron grabaciones mediante monitoreo acústico pasivo (PAM) durante el periodo de 

noviembre de 2022 a diciembre de 2023. Los datos se obtuvieron utilizando un equipo de 

grabación autónomo, el cual generó registros continuos con una duración aproximada de 50 horas 

por despliegue. El equipo de grabación autónomo consistió en un hidrófono omnidireccional 

Electrolaer E1 (Electrolaer S.A. de C.V., CDMX) (sensibilidad -201 dB re 1 V/μPa) conectado a una 

grabadora digital SONY (rango de frecuencia de 6 a 22 000 Hz, filtro pasa altas de 30 dB, frecuencia 

de muestreo de 44.1 kHz).   

Para generar el perfil de temperatura e identificar el canal de propagación acústica, se obtuvieron 

los datos de temperatura, profundidad y salinidad de la National Oceanic and Atmospheric 

Administration (NOAA, 2024), y se determinó que la profundidad de 7 m era la más adecuada para 

la colocación del equipo de grabación autónomo (Fig. 2). Posteriormente, durante los despliegues 

se tomaron los datos temperatura y profundidad in situ en intervalos desde 1 m hasta una 

profundidad de 50 m para corroborar que la profundidad adecuada para la colocación del equipo 

continuara siendo la misma. A lo largo del periodo de monitoreo, el equipo de grabación 

autónomo fue reubicado debido a causas logísticas, instalándose en diferentes boyas.  
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Figura 2. Perfiles de velocidad del sonido mediante datos de temperatura obtenidos de la NOAA 
durante 2022. 
 

6.4 Análisis de la detección de delfines y otros cetáceos 

Las grabaciones fueron analizadas a través de espectrogramas (512-puntos FFT, ventana Hann, 

50% overlap) en el software Audacity (Version 3.7.3. The Audacity Project Muse Group & 

contributors).  

Las señales acústicas producidas por los delfines presentan una alta similitud entre especies, lo 

que dificulta su diferenciación sin confirmación visual (Oswald et al., 2021). Por esta razón, las 

detecciones acústicas de delfines se clasificaron únicamente a nivel taxonómico de familia: 

Delphinidae.  

Únicamente se consideraron señales con una relación señal a ruido (SNR, Signal-to-Noise Ratio) ≥ 

8 dB, con el fin de asegurar que las detecciones fueran claramente distinguibles del ruido de 

fondo. Cada detección acústica fue clasificada como un evento, de acuerdo a la metodología 

utilizada por Gauger et al., (2022), la cual establece que una detección se considera un evento 
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independiente cuando transcurre un intervalo de al menos 10 minutos sin señales adicionales de 

la misma especie o grupo taxonómico; en este caso aplicado a señales de delfines (Fig. 3).  

 

Figura 3. Representación del registro de eventos de detección y eventos de no detección (512 
points FFT, Hanning window 50 % overlap). 
 

En el presente trabajo se propone el concepto de “coocurrencia acústica interespecífica de 

cetáceos” (CAIC), definida como la detección simultánea de señales acústicas emitidas por dos o 

más especies de cetáceos dentro de un mismo espacio acústico activo. Este enfoque permite 

explorar la coexistencia de especies desde una dimensión acústica. 

En este estudio el espacio acústico se refiere al conjunto de señales que son registradas con 

suficiente claridad para ser visualizadas en espectrogramas y clasificadas de manera confiable 

como vocalizaciones de cetáceos. Este espacio corresponde al rango efectivo de detección 

determinado por las características de propagación del sonido y las características del sistema de 

registro (equipo de grabación autónomo).  

La coocurrencia acústica interespecífica de cetáceos (CAIC) se registró cuando, durante un mismo 

evento de detección de delfines, se detectaron señales acústicas correspondientes a una o más 

especies adicionales de cetáceos. En la Fig.  4 se presenta un espectrograma mostrando un evento 

de detección de CAIC con delfines y cachalotes. Para la identificación de otras especies de 
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cetáceos, se elaboró un catálogo basado en las señales acústicas previamente publicadas de los 

cetáceos presentes en la región. 

 

Figura 4. Espectrograma con la representación de un evento de CAIC mostrando la detección 
simultánea de (A) silbidos, (B) clics de delfines con (C) clics de cachalotes (512 points FFT, Hanning 
window 50 % overlap). 
 

En el caso de los misticetos y cachalotes, cuyas señales acústicas son específicas de cada especie 

y han sido previamente descritas, fue posible realizar la clasificación hasta el nivel de especie. Sin 

embargo. Cuando se detectó una señal con características propias de misticetos, pero que no 

coincidía con ninguna de las descripciones disponibles, fue clasificada como Balaenoptera spp, 

indicando su asignación al grupo de los rorcuales sin una identificación específica.  

6.5 Selección de variables para el modelo de redes neuronales 

A partir de una revisión bibliográfica (Anexo B), se seleccionaron variables ecológicas (Tabla 1) 

que pueden influir, de manera directa o indirecta en la presencia de delfines, incluida la 

coocurrencia acústica interespecífica de cetáceos (CAIC), las cuales fueron incorporadas en los 

modelos de redes neuronales (ANN).    
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Tabla 1. Variables explicativas consideradas para el modelo de redes neuronales. 

Variable Nomenclatura Unidades Rango Fuente 

Coocurrencia 
Acústica 
Interespecífica de 
Cetáceos 

CAIC detecciones 0 o 1 Grabaciones 

Clorofila a Chl-a mg m-3 0.114 a 1.30 
Copernicus Marine 

Service 

Temperatura 
superficial del mar 

SST °C 15 a 32 
Copernicus Marine 

Service 
Velocidad del 
viento 

windspeed km/h 0 a 35 
Visual Crossing 
Weather Data 

Dirección del 
viento 

winddir_sin 
winddir_cos 

grados -1 a 1 
Visual Crossing 
Weather Data 

Nivel de marea tide m -0.25 a 1.23 Fishing Points App 

Cobertura de nubes cloudcover % 0 a 100 
Visual Crossing 
Weather Data 

Relación distancia 
del equipo de 
grabación a la costa 

coast - 0.447 a 0.522 Google Earth tools 

Día/noche daynight detecciones 0 o 1 NOAA Solar calculator 

 

Los datos de temperatura superficial del mar (SST, Sea Surface Temperature) se obtuvieron a partir 

de imágenes satelitales disponibles en el portal ERDDAP, administrado por la National Oceanic 

and Atmospheric Administration (NOAA, 2022-2023), correspondientes a los días en que se 

realizaron las grabaciones. Las imágenes satelitales utilizadas provienen del sensor MODIS 

(Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) a bordo del satélite Aqua y tienen una 

resolución espacial de 1 km. 

Las imágenes satelitales de clorofila a (Chl-a) también se obtuvieron del portal ERDDAP (NOAA, 

2022;2023), con una resolución espacial aproximada de 1.4 km. Para la extracción de los valores 

de SST y Chl-a correspondientes a cada posición geográfica de monitoreo, se emplearon las 

librerías “raster” y “ncdf4” del software de código abierto R Studio (versión 2023.06.1+524).   

La velocidad del viento, dirección del viento y cobertura de nubosidad se obtuvieron del portal 

Visual Crossing Weather Data Services (Visual Crossing, 2024). La dirección del viento se 

descompuso en seno y coseno (winddir_sin y winddir_cos). 

https://www.visualcrossing.com/
https://www.visualcrossing.com/
https://www.visualcrossing.com/
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Debido a problemas logísticos con las boyas en las cuales se colocó el equipo, este tuvo que 

instalarse en sitios ligeramente diferentes entre los distintos despliegues. Por esta razón, se 

incorporó al modelo la variable denominada relación distancia del equipo de grabación a la costa 

(coast), calculada como el cociente entre la distancia del equipo a la costa peninsular y la distancia 

del equipo a la Isla Cerralvo. Es importante destacar, que esta métrica representa la posición 

relativa del equipo dentro del Canal de Cerralvo durante cada despliegue y no corresponde a la 

ubicación de los cetáceos detectados.  

Para la variable día/noche (daynight), se utilizaron las horas del amanecer y atardecer obtenidas 

a partir de la calculadora solar del Global Monitoring Laboratory de la National Oceanic and 

Atmospheric Administration (NOAA, 2022-2023). Para la fase “día” se definió como el intervalo 

entre amanecer y atardecer, mientras que la fase “noche” correspondió al periodo entre atardecer 

y amanecer, incluyendo los crepúsculos. 

6.6 Modelo de Redes Neuronales Artificiales (ANN)  

6.6.1 Preprocesamiento de datos 

Se realizó el preprocesamiento correspondiente para cada tipo de variable, para posteriormente 

integrarlas en el modelo de redes neuronales.   

Las variables de Chl-a y SST se transformaron inicialmente a escala logarítmica de base 10 (1), 

debido a que no siguen una distribución normal (Zar, 2010). En el caso de la Chl-a, sus valores 

varían en un orden de magnitud. Posteriormente, ambas variables se normalizaron en un rango 

de 0 a 1 (Eq. 2), utilizando los valores máximos y mínimos del conjunto de datos de cada variable 

(Han et al., 2012).                 

 𝑧𝑙 = 𝑙𝑜𝑔10(𝑧) ∨ 𝑧 = {𝐶ℎ𝑙 − 𝑎, 𝑆𝑆𝑇} (1) 
 

La dirección del viento, originalmente expresada en grados, fue convertida a radianes con el fin 

de evitar la discontinuidad presente en el límite 0°/360°. Posteriormente, se descompuso en sus 

componentes vectoriales seno (componente norte-sur) y coseno (componente este-oeste) 

(Mardia y Jupp, 2000), generando dos nuevas variables: winddir_sin y winddir_cos. Finalmente, 

ambas fueron normalizadas en un rango de 0 a 1 (2). 
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Las variables de relación distancia del equipo de grabación autónomo a la costa (coast), nivel de 

marea (tide) y cobertura de nubes (cloudcover) únicamente fueron normalizadas. 

𝑥′ =
𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛
∨ 𝑥 =

{
 
 
 

 
 
 

𝐶ℎ𝑙 − 𝑎,
𝑆𝑆𝑇,

𝑤𝑖𝑛𝑑𝑠𝑝𝑒𝑒𝑑,
𝑤𝑖𝑛𝑑𝑑𝑖𝑟𝑠𝑖𝑛,
𝑤𝑖𝑛𝑑𝑑𝑖𝑟𝑐𝑜𝑠,
𝑐𝑜𝑎𝑠𝑡,
𝑡𝑖𝑑𝑒,

𝑐𝑙𝑜𝑢𝑑𝑐𝑜𝑣𝑒𝑟}
 
 
 

 
 
 

 (2) 

 

Las variables binarias daynight (1=día, 0= noche) y CAIC (1=detección, 0= no detección) se 

mantuvieron en sus valores originales (0 y 1). 

6.6.2 Diseño del Modelo de Redes Neuronales Artificiales 

Con los datos de los registros acústicos, se generó un conjunto balanceado de datos con una 

proporción 50/50 entre eventos de detección de delfines y no detección. Este conjunto se dividió 

aleatoriamente en tres subconjuntos: a) entrenamiento (70%); b) validación (15%) y c) prueba 

(15%).   

Se construyó un modelo de red neuronal del tipo perceptrón multicapa, entrenado mediante el 

algoritmo de retropropagación (BP, Backpropagation). Este algoritmo (BP) se utiliza para entrenar 

a la red e intenta minimizar el error; para cada paso que va hacia adelante, el algoritmo retrocede 

para ajustar los parámetros de la red (Rumelhart et al., 1986). Este modelo opera bajo un esquema 

de aprendizaje supervisado, en el cual la variable de salida, en este caso, la detección o no 

detección de delfines, guía el proceso de aprendizaje ajustando los pesos de las conexiones entre 

neuronas (Samarasinghe, 2006; Greener et al., 2022). 

El perceptrón multicapa (Fig.5) está conformado por una capa de entrada, una o más capas ocultas 

y una capa de salida. La capa de entrada está constituida por un conjunto de nodos, donde cada 

uno representa una variable explicativa del modelo (Tabla 1). Cada nodo recibe un valor numérico 

correspondiente a una observación especifica, en este caso se generó una lista con todas las 

combinaciones posibles de las 10 variables explicativas, cada combinación con mínimo tres 

variables, lo que resultó en 968 combinaciones (3) (Feller, 1968), que se probaron 
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secuencialmente en la capa de entrada durante el proceso de entrenamiento. Los nodos de la 

capa de entrada se conectan con las neuronas de la capa oculta (círculos verdes) mediante enlaces 

ponderados (líneas azules). 

𝐶𝑘
𝑛 =

𝑛!

𝑘! (𝑛 − 𝑘)!
 

(3) 

  

en donde n es el número total de variables, k representa el número mínimo de variables y el signo 

“!” es el operador factorial. 

 

Figura 5. Modelo genérico de una red neuronal con algoritmo de retropropagación. 
 

Estas conexiones representan los pesos sinápticos que vinculan las variables de entradas con las 

neuronas de la capa oculta. Para probar las 968 combinaciones previamente mencionadas, se 

asignó una semilla que configura el generador de números aleatorios para que empiece siempre 

en el mismo punto el entrenamiento, es decir, que en cada iteración se le asigne el mismo peso a 

la variable en turno en las combinaciones. Estos pesos constituyen los principales parámetros 

ajustables de la red neuronal, y su optimización es lo que se entiende como el proceso de 

entrenamiento de la red (Greener et al., 2022), a través de diferentes funciones (Anexo C). 
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Posteriormente, en la capa oculta, cada neurona calcula una suma ponderada (Σ) de las entradas 

recibidas; hasta este punto, el procesamiento es de carácter lineal, sin embargo, cada neurona 

oculta aplica posteriormente una función de transferencia no lineal (ƒ), lo que permite al modelo 

capturar relaciones complejas entre las variables (4) (Rosenblatt, 1958). En esta capa se probaron 

diferentes configuraciones para obtener el mejor modelo. Se probó con 5, 10, 15 y 20 neuronas 

en una sola capa oculta. También se probaron diferentes funciones de transferencia que 

introducen no linealidad (Anexo C). 

 𝑦 =  ƒ(∑(𝑤𝑖𝑥𝑖) + 𝑏)

𝑛

𝑖=1

 
(4) 

 

   

en donde  𝑥𝑖  representa el valor de una variable de entrada (n variables), 𝑤𝑖 representa el peso 

asociado a esa entrada, b corresponde al sesgo y ƒ representa la función de transferencia no lineal 

que recibe un valor de entrada y produce un único valor de salida. 

Finalmente, las salidas de las neuronas ocultas son transmitidas a la capa de salida a través de un 

segundo conjunto de ponderaciones, donde se incluyen mediante una nueva sumatoria (Σ) y la 

aplicación de otra función de transferencia (ƒ). Esto constituye la salida de la red, indicando la 

clase a la que pertenece cada entrada (Samarasinghe, 2006). 

Se evaluó mediante funciones de pérdida que cuantifican la diferencia entre la salida y el valor 

real. En este modelo se probaron las funciones de error cuadrático medio (MSE) y entropía 

cruzada (crossentropy), esta última utilizada más en problemas de clasificación binaria (Greender 

et al., 2022). 

6.7 Evaluación y selección del modelo   

Existen diversas métricas para evaluar el desempeño de un modelo de redes neuronales. En el 

presente estudio, se utilizó la exactitud (5), la cual mide la proporción de predicciones correctas 

respecto al total de casos evaluados (Powers, 2011). De este modo, esta métrica indica la 

frecuencia con la que el modelo clasifica correctamente tanto las instancias positivas como las 

negativas. Se seleccionó el modelo con la métrica de exactitud más cercana a uno.  
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𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (5) 

 

donde TP representa los verdaderos positivos, TN los verdaderos negativos; FP los falsos positivos 

y FN los falsos negativos.  

Para evaluar el rendimiento del modelo, se generó la gráfica ROC (ROC, Receiver Operating 

Characteristic). En esta gráfica, el eje X representa la tasa de falsos positivos o probabilidad de 

falsa alarma (fall-out) (FPR=FP/FP+TN), mientras que el eje Y corresponde a la tasa de verdaderos 

positivos o sensibilidad (recall) (TPR=TP/TP+FN). Cada punto sobre la curva refleja un umbral de 

probabilidad distinto empleado por el modelo para realizar la clasificación.  

Asimismo, se calculó el valor del área bajo la curva (AUC, Area Under the Curve), que cuantifica el 

área bajo la curva ROC. Un valor de AUC cercano a 1, indica que el modelo presenta una alta 

capacidad para clasificar correctamente. 

6.8 Validación del conjunto de datos 

La validación del modelo se llevó a cabo mediante un esquema de validación cruzada por exclusión 

de grupo (LOGO, Leave-One-Group-Out). En este enfoque, los datos se dividieron en grupos, de 

tal manera que en cada iteración se excluyeron todas las observaciones pertenecientes a un grupo 

del conjunto de entrenamiento, utilizándose únicamente como conjunto de prueba. Este 

procedimiento se repitió hasta que cada grupo fue utilizado una vez como conjunto de validación. 

Esta estrategia permite evaluar de manera robusta la capacidad de generalización del modelo, al 

considerar la variabilidad entre grupos y evitar la dependencia entre datos de entrenamiento y 

prueba (Stone, 1974).  

6.9 Análisis de contribución de las variables  

Para evaluar la importancia de las variables en el modelo se implementaron dos métodos: el de 

importancia relativa de Garson (Garson, 1991) y el método basado en la conexión de pesos de 

Olden (Olden y Jackson, 2002).  

El método de Garson (6) permite estimar la contribución relativa (CR) de cada variable de entrada 

a la salida del modelo, distribuyendo los pesos de conexión entre las capas de forma que se 

cuantifique la influencia de cada variable explicativa sobre la predicción final.  
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𝐶𝑅 =
∑𝑗=1
𝑛ℎ |𝑤𝑖𝑗𝑤𝑗𝑜|

∑𝑖=1
𝑛𝑣 ∑𝑗=1

𝑛ℎ |𝑤𝑖𝑗𝑤𝑗𝑜|
  (6) 

     

en donde 𝑤𝑖𝑗  representa el peso entre variable de entrada 𝑖 y neurona oculta 𝑗, 𝑤𝑗𝑜 representa 

el peso entre la neurona oculta 𝑗 y la salida, 𝑛ℎ  es el número de neuronas ocultas y 𝑛𝑣 es el 

número de variables de entrada. 

Por otro lado, el método de Olden (7) se basa en el análisis directo de los pesos sinápticos de la 

red neuronal. Este método evalúa la importancia y contribución absoluta (CA) de cada variable de 

entrada considerando tanto la magnitud como el signo de los pesos entre las capas, lo que permite 

identificar no sólo las variables que tienen mayor influencia, sino también si su efecto es positivo 

o negativo sobre la salida del modelo. 

 

𝐶𝐴 =∑(𝑤𝑖𝑗𝑤𝑗𝑜)

𝑛ℎ

𝑖=1

 

(7) 
 

 

 

en donde 𝑤𝑖𝑗  representa el peso entre variable de entrada 𝑖 y neurona oculta 𝑗, 𝑤𝑗𝑜 representa 

el peso entre la neurona oculta 𝑗 y la salida, 𝑛ℎ  es el número de neuronas ocultas.  

  

6.10 Análisis de sensitividad e interpretabilidad 

Con el objetivo de interpretar el comportamiento interno del modelo y analizar la influencia de 

las variables sobre la probabilidad de detección de delfines, se emplearon dos métodos de 

interpretabilidad: las gráficas de expectativas condicionales individuales (ICE, Individual 

Conditional Expectation) y las gráficas de dependencia parcial (PDP, Partial Dependence Plots).  

Las gráficas ICE permiten examinar la respuesta del modelo individualmente, es decir, para cada 

observación del conjunto de datos. Para ello, se modifica el valor de una de las variables 

explicativas a lo largo de su rango, manteniendo las demás variables constantes, obteniendo así 

una predicción. La superposición de múltiples curvas ICE permite evaluar la variabilidad en las 

respuestas individuales (Mohlnar, 2025). 

Por otro lado, las gráficas PDP describen el efecto promedio de una variable explicativa sobre la 

salida del modelo, manteniendo constantes las demás variables. Para cada variable se calcula la 
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predicción del modelo a lo largo del rango de valores observados de dicha variable y 

posteriormente se promedian todas las observaciones del conjunto de datos. Las PDP permiten 

identificar tendencias generales en relación a una variable y la respuesta del modelo (Mohlnar, 

2025). 
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7. RESULTADOS 
 

7.1 Confirmación de especies mediante monitoreo visual y acústico  

Se realizaron 18 salidas que incluyeron tanto monitoreos con esfuerzo dirigido, así como 

monitoreos oportunistas durante actividades turísticas, combinando observación con monitoreo 

acústico mediante un equipo de grabación. En total, se obtuvieron 77 grabaciones que sumaron 

aproximadamente 10 horas.  

Se registró la detección de las siguientes especies de delfines: tursiones, delfín común, delfín 

moteado y orca, en 15 de las 18 salidas realizadas, lo que representa el 83 % del total de los 

monitoreos. También se registraron tres especies de misticetos: ballena azul, ballena de aleta y 

ballena de Bryde. Se registró la presencia de cachalote. De estas especies, la ballena azul y la 

ballena de aleta fueron detectadas únicamente mediante señales acústicas, mientras que las 

demás especies contaron con confirmación tanto visual como acústica. 

 

7.2 Monitoreo acústico de presencia de cetáceos 

El equipo de grabación autónomo se colocó en nueve ocasiones (despliegues) entre noviembre 

de 2022 y diciembre de 2023 (Tabla 2), acumulando 452 horas de grabaciones. Sin embargo, 

durante el mes de agosto se presentaron problemas logísticos que impidieron el correcto análisis 

de las grabaciones por lo que se excluyó de los análisis. 

Los perfiles de velocidad del sonido generados a partir de los datos tomados in situ (Fig. 6) 

confirmaron que la profundidad idónea para la colocación del equipo de grabación autónomo fue 

a 7 m por debajo de la superficie del mar.  
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Figura 6. Perfiles de velocidad del sonido mediante datos de temperatura obtenidos in situ. Cada 
color corresponde a los diferentes despliegues.  
 

Tabla 2. Despliegues colocados en los diferentes sitios a lo largo del periodo de monitoreo 
(noviembre 2022 - diciembre 2023). 

Sitio Despliegue Fecha Sitio Despliegue Fecha 

A 1 27-29 Nov 2022 E 5 07-09 Jun 2023 

B 2 29-31 Ene 2023 F 6 21-23 Jul 2023 

C 3 08-10 Mar 2023 F 7 21-23 Sep 2023 

D 4 12-14 May 2023 F 8 21-23 Dic 2023 

 

A partir del análisis de estas grabaciones, se registraron 198 eventos de detección de delfines. Las 

detecciones variaron entre los diferentes despliegues (Fig. 7). En la porción superior del eje x se 

presentan todos los eventos registrados de CAIC y por debajo únicamente las detecciones de 

delfines, sin CAIC. En los despliegues 3 y 6 se registró una mayor diversidad de especies 

coocurrentes, destacando principalmente la presencia de cachalotes, seguida por ballena azul y 

ballena de aleta. La ballena de Bryde únicamente se detectó durante el despliegue 4. En contraste, 

en el despliegue 8 no hubo detecciones con CAIC. 
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Figura 7. Detecciones acústicas de delfines con y sin coocurrencia acústica interespecífica de 
cetáceos (CAIC) durante los ocho despliegues. Las barras positivas representan las detecciones 
con CAIC, mientras que las barras negativas corresponden a las detecciones sin CAIC. 
 

7.3 Variables físicas y bióticas explicativas   

Con el fin de analizar el comportamiento de las variables explicativas a lo largo del periodo de 

monitoreo, se generaron las gráficas correspondientes a cada variable (Fig. 8). 

 En el caso de la clorofila (Chl-a), temperatura superficial del mar (SST), velocidad del viento 

(windspeed), dirección del viento (winddir_sin y winddir_cos), cobertura de nubes (cloudcover) y 

nivel de marea (tide) se presentan como promedios de los valores registrados durante los días en 

que el equipo de grabación autónomo permaneció grabando.   

La clorofila presenta valores relativamente altos al inicio del periodo, correspondientes a la 

temporada fría dentro del GC, seguidos de una disminución hacia la primavera y verano y un 

incremento notable en el último despliegue. En el caso de la SST, muestra una tendencia 

estacional, con valores mínimos en invierno (despliegues 1-3) y máximos en la temporada -cálida 

(despliegues 5-7). 
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En cuanto a la velocidad del viento (windspeed), se observa un incremento gradual desde el 

primer despliegue hasta el cuarto, en donde alcanza su máximo valor, seguido de una disminución 

hacia el despliegue seis. La dirección del viento presenta variaciones a lo largo del periodo, con 

un cambio más marcado en el tercer despliegue. 

La cobertura de nubes (cloudcover) muestra también alta variabilidad con alto porcentaje de 

nubosidad durante los despliegues 2, 3 y 8, mientras que en los demás despliegues se detectan 

valores más bajos. Finalmente, el nivel de marea (tide) presenta variaciones a lo largo del periodo, 

con valores más bajos en los despliegues 1 a 5 y un incremento progresivo del 5 al 8.  

 

 

Figura 8. Distribución de las variables explicativas a lo largo del periodo de monitoreo (noviembre 
2022- diciembre 2023). 
 

En cuanto a la variable día/noche, el número de detecciones fue mayor durante la noche (n=116) 

en comparación con el día (n=82). Mensualmente, los registros durante el día superaron a los 

registros durante el día en la mayoría de los despliegues analizados, con diferencias notables en 2 

y 4 (Fig. 9). En contraste, sólo en el despliegue 1 se observó un mayor número de registros durante 

el día. La prueba de Wilcoxon pareada indicó que estas diferencias son significativas (V=4.5, 

p=0.037), lo que evidencia un patrón general de mayor actividad durante la noche en comparación 

con el día.  
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Figura 9. Detecciones durante el día y la noche a lo largo del periodo de monitoreo (noviembre 
2022- diciembre 2023). 
 

7.4 Modelo de Red Neuronal para la presencia de delfines (Delphinidae) 

A partir de las 968 posibles combinaciones de variables, se probaron diferentes configuraciones 

de redes (Anexo D). La configuración que alcanzó la mayor exactitud (81.7%) consistió en una red 

con una sola capa oculta con 15 neuronas, empleando la función de transferencia ReLU en la capa 

oculta y la función sigmoide en la capa de salida. La función de desempeño fue el error medio 

cuadrático (MSE, medium square error) obteniendo un valor de 0.17. El modelo fue entrenado 

utilizando el algoritmo de gradiente conjugado escalado.  

Este modelo incluyó las variables:  clorofila (Chl-a), velocidad de viento (windspeed), relación 

distancia del equipo de grabación autónomo a la costa (coast), día/noche (daynight) y 

coocurrencia acústica (CAIC) como las variables de entrada que mejor describen la presencia de 

delfines en el área (Fig. 10).  
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Figura 10. Mejor red neuronal artificial de la presencia de delfines. Configuración de la red: cinco 
variables explicativas, 15 neuronas en la capa oculta, función de activación ReLU, función de 
transferencia sigmoide. 
 

7.5 Evaluación del modelo 

La matriz de confusión mostró una exactitud global de clasificación del 81.7%. El modelo identificó 

correctamente el 61% de los verdaderos negativos (TN) y el 20% de los verdaderos positivos (TP), 

mientras que generó un 18.3% de falsos negativos (FN) y no produjo falsos positivos (FP) (Fig. 11). 

El desempeño del modelo difirió entre clases. Para la clase negativa (no detección), se alcanzó 

una especificidad del 100%, lo que indica que no se generaron falsos positivos. En contraste, la 

sensibilidad para la clase positiva (detección) fue del 52%, lo que refleja que casi la mitad de los 

casos positivos reales fueron clasificados erróneamente como negativos. En general, el modelo 

mostró un comportamiento conservador, minimizando los falsos positivos a costa de omitir una 

proporción considerable de verdaderos positivos. 
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Figura 11. Matriz de confusión del modelo que mejor describió la presencia de delfines. FN (falsos 
negativos), FP (falsos positivos), TN (verdaderos negativos) y TP (verdaderos positivos). 
 

La curva ROC (Fig. 12) muestra la tasa de falsos positivos en el eje X, y la tasa de verdaderos 

positivos en el eje Y. La línea gris en diagonal representa el desempeño de una clasificación 

aleatoria; un modelo útil debe encontrarse por arriba de esta línea. La curva azul representa el 

desempeño del modelo, en este caso, se mantiene por encima de la diagonal lo cual indica que el 

modelo tiene capacidad de clasificación mejor que el azar. El punto inicial, con un TPR de 0.6, 

sugiere que el modelo es capaz de identificar el 60% de los casos positivos desde etapas 

tempranas del umbral. El área bajo la curva (AUC) fue de 0.782, lo cual sugiere un buen poder 

predictivo global, es decir que el modelo distingue correctamente eventos positivos y negativos 

 

Figura 12. Curva de características operativas del receptor (ROC). La diagonal gris representa el 
desempeño de un clasificador aleatorio; la curva azul representa el desempeño del modelo. 
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7.6 Validación del conjunto de datos 

En general, el desempeño en entrenamiento se mantuvo relativamente estable entre todos los 

grupos. El error cuadrático medio de entrenamiento mostró una variación limitada, con valores 

medianos consistentes alrededor de 0.16 (Fig. 13a). De manera similar, la exactitud en 

entrenamiento se mantuvo alta y estable (entre 75% y 78% aproximadamente) (Fig. 13c), lo que 

indica que el modelo logra ajustarse adecuadamente a los datos de entrenamiento.  

En contraste, el desempeño en el conjunto de prueba mostró una fuerte dependencia del tamaño 

de los grupos. Para grupos pequeños a intermedios, el MSE de prueba se mantuvo bajo, 

comparable al error de entrenamiento (Fig. 13b), lo que sugiere una buena capacidad de 

generalización cuando se excluye un número limitado de observaciones. Sin embargo, a medida 

que el tamaño del grupo aumentó, el MSE de prueba presentó la mayor variabilidad, evidenciada 

por rangos intercuartílicos más amplios y la presencia de valores extremos. 

 

 

Figura 13. Validación del modelo mediante el método validación cruzada por exclusión de grupo. 
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7.7 Análisis de contribución de las variables  

De acuerdo con el análisis de contribución relativa de variables mediante el método de Garson 

(Fig. 14a), los resultados indican que la velocidad del viento (0.26) fue la más influyente, seguida 

por la CAIC (0.25), lo que sugiere que el modelo se basó principalmente en estos factores para 

discriminar entre la presencia de delfines y la ausencia de detección. La concentración de clorofila 

(Chl-a) (0.19) presentó una contribución moderada, mientras que la relación distancia del equipo 

de grabación autónomo a la costa (0.17) mostró una influencia intermedia. Finalmente, día/ 

noche (daynight) (0.10) fue la variable menos influyente. 

Por otro lado, el método de Olden, que considera tanto la magnitud como el signo, permite 

identificar no solo la importancia sino también la dirección del efecto de cada variable (Fig. 14b). 

Los resultados indican que la CAIC presentó un efecto fuertemente positivo, siendo el de mayor 

influencia sobre la presencia de delfines (2.48). La variable día/noche (daynight) mostró una 

contribución positiva baja (0.11). En contraste, la velocidad del viento (-1.87) y la concentración 

de clorofila (Chl-a) (-1.31) se asociaron con una menor probabilidad de presencia de delfines a 

valores más altos. La relación distancia del equipo de grabación autónomo a la costa (-0.54) 

presentó un efecto negativo de menor magnitud.              

 

Figura 14. a) Valores de importancia relativa calculados mediante el método de Garson; b) valores 
de importancia calculados mediante el método de Olden. Clorofila a (Chl-a), velocidad del viento 
(windspeed), relación distancia del equipo de grabación a la costa (coast), día/noche (daynight) y 
coocurrencia acústica interespecífica de cetáceos (CAIC).  
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7.8 Análisis de sensitividad e interpretabilidad  

Los análisis de interpretabilidad mediante gráficas ICE y PDP (Fig. 15) evidenciaron una marcada 

estratificación en las probabilidades de detección, determinada principalmente por la presencia 

de CAIC. A través de todas las variables explicativas analizadas, se identificaron dos patrones de 

respuesta claramente diferenciados en función de la presencia o ausencia de esta variable. 

En el caso de la clorofila (Chl-a), las probabilidades de detección de delfines se mantuvieron 

elevadas (>0.90) y prácticamente constantes cuando la CAIC estuvo presente. En contraste, en 

ausencia de CAIC, las probabilidades disminuyeron conforme aumentó la concentración de Chl-a, 

mostrando además una mayor dispersión entre las curvas ICE (Fig. 15a). 

La velocidad del viento presentó un patrón no lineal. Cuando la CAIC = 1, la probabilidad de 

detección se mantuvo relativamente estable a velocidades bajas y moderadas, pero disminuyó a 

valores elevados (>15 km/h). Por otro lado, cuando la CAIC = 0, la probabilidad comenzó a 

decrecer desde velocidades bajas (~5 km/h), incrementándose ligeramente hasta 

aproximadamente 20 km/h y disminuyendo nuevamente a velocidades superiores (Fig. 15b). 

La tasa de distancia del equipo de grabación autónomo a la costa (coast) mostró una relación 

negativa moderada con la probabilidad de detección, cuyo efecto se volvió secundario en 

presencia de la CAIC (Fig. 15c). Por su parte, la variable de día/noche, ejerció únicamente un efecto 

menor sobre la probabilidad de detección (Fig. 15d). 

En contraste, la CAIC evidenció una fuerte relación positiva con la probabilidad de detección, 

incrementándose desde aproximadamente 0.4 en ausencia de esta condición hasta valores 

cercanos a 0.95 cuando está presente, tal como lo muestran tanto los análisis ICE como PDP (Fig. 

15e). Estos resultados confirman la CAIC como la variable explicativa con mayor influencia dentro 

del modelo.  
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Figura 15. Gráficas de Expectativa Condicional Individual (ICE) y Dependencia Parcial (PDP) para 
las variables: a) clorofila a (Chl-a), b) velocidad del viento, c) relación distancia del equipo de 
grabación a la costa, d) periodo del día (día/noche) y e) coocurrencia acústica interespecífica de 
cetáceos (CAIC). Las marcas naranjas representan los valores observados en el conjunto de datos. 
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8. DISCUSIÓN 
 

Durante el periodo de monitoreo en embarcación para la confirmación de especies, se registró la 

presencia de delfines en 83% de las salidas realizadas. Además, se registraron tres especies de 

misticetos (ballena azul, ballena de aleta y ballena de Bryde) además de cachalote. La ballena azul 

y la ballena de aleta fueron identificadas exclusivamente mediante registros acústicos, mientras 

que las demás especies contaron con confirmación tanto visual como acústica. Es importante 

destacar que todas estas especies han sido previamente reportadas para la región (Urbán-Ramírez 

et al., 2012), lo que respalda la consistencia de los resultados obtenidos y confirma la importancia 

ecológica del área como hábitat para cetáceos.  

A lo largo del monitoreo con equipo de grabación autónomo, se detectó la presencia de delfines 

en todos los despliegues, aunque sin evidenciar un patrón temporal o estacional claramente 

definido (Fig. 7). Los mayores registros se obtuvieron en los despliegues 1, 4 y 6, correspondientes 

a noviembre de 2022, mayo y julio de 2023 respectivamente.  

Debido a la similitud de las características acústicas de las especies de delfines, en este trabajo no 

se diferenciaron a nivel de especie. Sin embargo, los resultados reportados por Pardo y 

colaboradores (2013), permiten plantear algunas inferencias sobre la posible composición 

específica de los registros acústicos. En dicho estudio se documentaron un mayor de 

avistamientos de tursiones durante julio de 2008, lo que coincide con el periodo del despliegue 6. 

En consecuencia, es posible que parte de las detecciones registradas en dicho despliegue 

correspondan a esta especie. 

Por otra parte, el despliegue 1 (noviembre 2022), realizado durante la temporada fría del GC, 

presentó el mayor número de eventos de detección de delfines. Aunque Pardo y colaboradores 

(2013) reportaron la mayor frecuencia de avistamientos de delfín común en enero de 2008, ambos 

meses corresponden a la temporada fría. Por ello, se podría plantear que una proporción de las 

detecciones registradas durante el despliegue 1 podría corresponder a esta especie.  

Asimismo, se registraron eventos de CAIC casi en todos los despliegues a excepción del despliegue 

8 correspondiente al mes de diciembre. Este resultado contrasta con el patrón esperado para el 

GC, donde durante la temporada fría aumenta la presencia de especies migratorias como la 
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ballena azul (Paniagua-Mendoza et al., 2017). Sin embargo, la ausencia de eventos de CAIC no 

implica necesariamente una menor presencia, sino únicamente que, durante el periodo de 

grabación, no se registró la codetección. Entre las especies que, si tuvieron registro de CAIC, el 

cachalote y la ballena azul presentaron el mayor número de detecciones compartidas con delfines. 

La posible relevancia ecológica de estas detecciones será abordada en la sección de interpretación 

ecológica del modelo.  

Las redes neuronales artificiales han demostrado ser herramientas eficientes para modelar 

relaciones ecológicas complejas con comportamientos no lineales (Lin et al., 2021), debido a su 

flexibilidad analítica y a su capacidad para aprender interacciones que no han sido especificadas 

previamente (Frasier, 2021). Además, permiten evaluar simultáneamente múltiples variables y sus 

efectos sobre una respuesta biológica (Özesmi y Özesmi, 1999), facilitando la comprensión de 

como los delfines responden ante distintas condiciones ambientales, así como ante la 

coocurrencia acústica (CAIC) propuesta en este trabajo.  

En el presente estudio, el modelo que alcanzó la mayor exactitud incluyó cinco de las diez variables 

seleccionadas con base en su relevancia ecológica para la presencia de delfines. Estas variables 

fueron la concentración de clorofila (Chl-a), la velocidad del viento (windspeed), la relación 

distancia del equipo de grabación autónomo a la costa (coast), el día/noche (daynight) y la 

coocurrencia acústica interespecífica de cetáceos (CAIC) (Fig. 10). El modelo obtuvo una exactitud 

de 81.7% y un error cuadrático medio (MSE) de 0.17, lo que indica un desempeño descriptivo 

robusto y una adecuada capacidad para representar la relación entre las variables y la presencia 

de delfines en el área de estudio. Lo anterior sugiere que la detección de delfines está 

determinada por la interacción entre procesos físicos y biológicos, es decir, lo que coincide con el 

carácter multifactorial del uso de hábitat en cetáceos (Redfern et al., 2006) 

La validación cruzada mediante el método (LOGO) permitió evaluar la estabilidad y capacidad de 

generalización del modelo ANN bajo diferentes particiones de los datos (Fig. 13). En general, los 

resultados mostraron un desempeño relativamente consistente en el conjunto de entrenamiento, 

mientras que el conjunto de prueba presentó una mayor variabilidad conforme al número de 

grupos evaluados. Estos resultados sugieren que el modelo fue capaz de aprender patrones 

recurrentes presentes en los datos sin presentar fluctuaciones extremas durante la fase de 
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entrenamiento. En general, la validación LOGO evidenció que el modelo presenta una capacidad 

descriptiva robusta, y que el tamaño de muestra fue suficiente.  

La capacidad de clasificación observada mediante la curva ROC resultó superior al azar (AUC = 

0.782), lo que indica un buen desempeño descriptivo, sugiriendo que el modelo presenta una 

adecuada capacidad para discriminar entre eventos de detección y no detección.  

El método de Olden identificó la CAIC como la variable con mayor influencia en la explicación de 

la detección de delfines (Fig. 14), seguida por la velocidad de viento, lo cual es consistente con los 

patrones observados en los análisis ICE y PDP (Fig. 15). La mayor probabilidad de detección 

registrada cuando CAIC = 1 sugiere que la presencia simultánea de señales acústicas de diferentes 

especies de cetáceos constituye un indicador de condiciones ecológicas favorables para el uso 

compartido de hábitat. Este efecto no necesariamente refleja interacciones físicas directas entre 

especies, sino una asociación derivada de su respuesta compartida. 

Entre las demás variables, la velocidad del viento resultó una de las más influyente de acuerdo 

con el método de Garson, lo que indica que, junto con la CAIC, aportó la mayor proporción a la 

capacidad descriptiva del modelo. La dirección del signo, estimada mediante el método de Olden, 

mostró un efecto negativo marcado, sugiriendo que mayores velocidades de viento se asocian con 

una menor probabilidad de detección de delfines. Los análisis ICE y PDP revelaron una relación no 

lineal pronunciada, con un rango intermedio seguido de una disminución abrupta a valores 

elevados. Este patrón podría estar relacionado con el incremento del ruido por condiciones de 

viento intenso, lo que genera mayor oleaje y turbulencia y potencialmente reduce la 

detectabilidad de las vocalizaciones (Edwards et al., 2024). 

La variable día/noche fue identificada con influencia positiva sobre la presencia de delfines, 

aunque con baja importancia relativa en comparación con otras variables. Este resultado coincide 

con que los cetáceos son considerados especies catemerales (Mann y Karniski, 2017). Sin 

embargo, se han documentado variaciones en la actividad entre especies de delfines. Por ejemplo, 

Norris y Dohl (1980) documentaron que los delfines tornillo presentan mayor actividad durante la 

noche y descansan durante el día. Otros estudios sobre patrones de vocalización han mostrado 

resultados contrastantes, por ejemplo, los delfines de Guiana (Sotalia guianensis) presentan 

mayor actividad durante la noche (Deconto y Monteiro-Filho, 2016), los tursiones, durante las 
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primeras horas del día (Gauger et al., 2022), y en algunos casos, los delfines comunes muestran 

picos de actividad durante el crepúsculo (Goold, 2000), o incluso sin un patrón definido. La 

actividad acústica asociada al ciclo día/noche puede variar entre especies, pero el modelo 

empleado en este estudio no permite diferenciarlas, lo cual podría explicar que los análisis ICE y 

PDP muestren efectos menores, con escasos cambios en la probabilidad de detección entre día y 

noche. Esto sugiere que las variaciones en el día y noche, desempeñan un papel limitado en 

estructuración de los patrones de detección en comparación con factores espaciales y de 

coocurrencia.  

Las variables de concentración de clorofila (Chl-a) y relación distancia del equipo de grabación 

autónomo a la costa (coast), mostraron una influencia negativa en el modelo. La fuerte relación 

negativa con Chl-a podría indicar que una elevada productividad primaria no necesariamente se 

traduce en una mayor presencia de delfines en el área de estudio. Los análisis ICE y PDP para Chl-

a evidenciaron una probabilidad de detección consistentemente alta cuando CAIC está presente, 

lo que sugiere que los gradientes de productividad desempeñan un papel limitado una vez que se 

establecen condiciones favorables de coocurrencia acústica. En contraste, la disminución en la 

probabilidad de detección con el incremento de Chl-a no implica necesariamente que los delfines 

eviten zonas productivas. La clorofila constituye un indicador de la productividad primaria pero 

no de la disponibilidad inmediata de presas. Este proceso requiere una transferencia energética a 

través de la red trófica, por lo que la respuesta de los depredadores superiores como los delfines 

suele presentar un desfase respecto a los valores de productividad primario (Lambert et al., 2022).   

Este tipo de complejidad ha sido documentado en estudios sobre asociaciones entre delfines y su 

hábitat (Díaz-Torres et al., 2022; Kusuma et al., 2025). 

La variable relación distancia del equipo de grabación a la costa (coast), mostró una contribución 

relativamente baja al modelo. Aunque los diferentes sitios de despliegue no estaban ampliamente 

separados en términos espaciales, correspondieron a distintos periodos temporales, lo que pudo 

haber ejercido una mayor influencia sobre las detecciones de delfines que la distancia a la costa 

en sí misma. Por lo tanto, la baja contribución de esta variable podría estar reflejando variabilidad 

estacional más que un efecto espacial directo.  
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Los resultados indicaron que el mayor registro de CAIC involucró cachalotes y ballenas azules. Los 

misticetos y odontocetos pueden coocurrir en áreas relativamente restringidas donde la 

distribución de presas específicas lo permite (Sigurðsson et al., 2026). La presencia de un grupo 

puede estar asociada indirectamente con la alimentación sobre las presas del otro. Por ejemplo, 

los eufáusidos o krill (Euphausiacea) son consumidos tanto por peces como por misticetos, 

mientras que dichos peces constituyen presas de algunos odontocetos. Es este contexto, las 

vocalizaciones de ambos grupos pueden ser detectadas aun cuando los individuos no se 

encuentren en proximidad espacial, ni interactúen directamente o necesariamente se perciban 

entre sí.  

Aunque la coocurrencia física no está explícitamente incorporada en el modelo, se han 

documentado asociaciones entre delfines y otras especies, lo que resalta la relevancia ecológica 

de compartir un mismo espacio. La coocurrencia de cachalotes y delfines ha sido reportada en 

contextos de alimentación (Smultea et al., 2014; Wilson, 2013). En el GC, esta asociación ha sido 

vinculada con la presencia del calamar gigante (Jaquet y Gendron, 2002). En este sentido, ambos 

taxa podrían estar explorando poblaciones de presas similares o espacialmente cercanas (Ruiz-

Cooley et al., 2004; Gallo-Reynoso et al., 2009). Asimismo, la concentración de presas en zonas 

como el Canal de Cerralvo podrían favorecer una mayor codetección acústica.  

A escala global, no se han reportado casos de interacciones directas entre ballenas azules y 

delfines; sin embargo, en el Parque Nacional Bahía de Loreto si se han observado estas 

coocurrencias (Paniagua-Mendoza, pers. Comm., 2025). El Canal de Cerralvo es parte de la ruta 

migratoria de la ballena azul, donde también se han registrado diversas especies de delfines. En 

términos de niveles tróficos, es posible que ambos taxa compartan indirectamente recursos, ya 

que las presas de los delfines pueden depender del mismo zooplancton que consumen las 

ballenas azules, lo que favorecería una amplia zona de coocurrencia. Es importante resaltar que 

la presencia de ballena azul se registró en 7 de los 8 despliegues. Aunque esta especie es 

reconocida por realizar migraciones estacionales entre sus áreas de alimentación en la costa 

occidental de Norteamérica y el GC, donde utiliza zonas como Bahía de Loreto durante el invierno 

para alimentarse y reproducirse (Gendron, 2002), su presencia durante gran parte del periodo de 

muestreo en el Canal de Cerralvo apoya la idea de que el sur del GC podría representar un rol 

ecológico más importante del que se ha reconocido hasta ahora (Paniagua-Mendoza, et al., 2017). 
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Estos resultados abren una línea de investigación para evaluar factores oceanográficos y 

ecológicos que determinen su presencia en el área.    

Esta situación también podría aplicarse a especies como la ballena de Bryde y la ballena de aleta, 

las cuales se alimentan de presas comunes con algunos delfines del GC, incluyendo la sardina del 

Pacífico (Sardinops sagax) (Pardo et al., 2013). Para estas especies, existen reportes de 

coocurrencia física con delfines, principalmente en contextos de alimentación (Baker y Madon, 

2007; Bauer et al., 2015). Por lo tanto, es probable que la CAIC entre misticetos y delfines esté 

asociada principalmente a la disponibilidad de alimento, incluso a escalas espaciales amplias.  

El contexto de coocurrencia física documentado en estudios previos aporta evidencia sobre 

posibles interacciones cuando dos o más especies de cetáceos se encuentran en proximidad. No 

obstante, el uso del espacio acústico como un entorno ecológico permite modelar la presencia de 

manera más integradora. En este sentido, el concepto de CAIC no implica necesariamente 

interacción física, ni percepción mutua entre especies, sino una conexión ecológica derivada del 

uso compartido del espacio acústico dentro de una región geográfica determinada.  

8.1 Consideraciones finales 

Este estudio aporta una nueva aproximación al estudio de la ecología de los delfines y cetáceos 

en general, mediante la propuesta e integración del concepto de Coocurrencia Acústica 

Interespecífica de Cetáceos (CAIC), como un indicador ecológico del uso compartido del espacio 

acústico. Establece una base metodológica y conceptual para futuros estudios que incorporen 

información acústica de múltiples especies con el fin de profundizar en la comprensión de la 

dinámica ecológica de los cetáceos. No obstante, existen algunas limitaciones metodológicas que 

representan oportunidades para futuros estudios, entre ellas la de arreglos de hidrófonos que 

permitan estimar la direccionalidad y localización de las señales acústicas; el análisis de 

vocalizaciones asociadas a comportamientos específicos para profundizar en el uso de hábitat y 

la incorporación de más periodos de muestreo que permitan comparar entre diferentes 

temporadas.  

Derivado de este trabajo resultaron tres artículos de investigación. El primero titulado “Cetaceans 

and vessels overlap assessment within a migration corridor using passive acoustic monitoring” 

(Cruz-Villagran et al., 2025), proporcionó información sobre la presencia, los patrones diurnos y 
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el traslape de embarcaciones en el área. El segundo artículo titulado “A Machine Learning 

Approach to Assess the Relevance of Interspecific Acoustic Cetacean Co-Occurrence When 

Modeling Species Presence” (Cruz-villagran et al., 2026a), engloba el presente estudio resaltando 

la importancia del uso de las redes neuronales artificiales y el monitoreo acústico pasivo para 

modelar relaciones ecológicas complejas, resaltando también la importancia de la coocurrencia 

acústica interespecífica de cetáceos. El tercer artículo titulado “Year-Round Passive Acoustic 

Detection of Sperm Whales in the Cerralvo Channel Within the Gulf of California, Mexico” (Cruz-

Villagran et al., 2026b) evidenció la detección acústica del cachalote a lo largo de un año en la 

región sur del Golfo de California. 
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9. CONCLUSIONES 

En general, los resultados demuestran que la CAIC, constituye una variable ecológicamente 

relevante para explicar la probabilidad de detección de delfines, confirmando la hipótesis 

planteada. Su incorporación dentro del modelo permitió identificar patrones de uso compartido 

del espacio acústico entre distintas especies de cetáceos, evidenciando que la presencia de 

delfines se encuentra asociada a condiciones ambientales que también favorecen la ocurrencia 

de otros odontocetos y misticetos. Aunque las codetecciones con otros cetáceos no implican 

necesariamente interacciones directas entre las especies, si reflejan una coincidencia espacial y 

temporal dentro de un mismo hábitat, resultado de respuestas comunes a procesos ecológicos 

que estructuran la distribución de los cetáceos.  

Desde una perspectiva conceptual, este estudio propone la CAIC como un indicador ecológico 

derivado del PAM, y que incorpora información ecológica de los cetáceos, ampliando el marco 

teórico del modelado ecológico únicamente con variables ambientales. 

Finalmente, la integración del PAM con redes neuronales demostró ser una herramienta robusta 

para modelar la presencia de delfines a partir de relaciones ecológicas complejas.  
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11. ANEXOS 
 

Anexo A. Confirmación de especies mediante monitoreo visual y acústico 

La metodología del monitoreo de confirmación de especies consistió en grabaciones cada 30 

minutos con una duración de cinco minutos cada una. En caso de avistamiento de cetáceos, se 

registró la especie, se tomaron fotografías y se registró la posición geográfica, así como la 

presencia de otros cetáceos en las proximidades, en caso de existir. Asimismo, se realizaron 

grabaciones con el equipo de grabación móvil en el sitio del avistamiento. Una vez finalizado el 

avistamiento, se continuó con el ciclo de trabajo, consistente en grabaciones cada 30 minutos. De 

manera ocasional, se realizaron salidas turísticas, en las cuales no fue posible realizar la 

metodología sistematizada de las grabaciones cada 30 minutos. Sin embargo, se registraron las 

especies observadas, se tomaron fotografías, se anotaron variables ambientales, y se realizaron 

grabaciones durante el momento del avistamiento.  

Los resultados de las detecciones acústicas y visuales por especie, registradas en distintas fechas 

entre julio de 2022 y septiembre de 2023, se presentan en la Fig. A1. Se observa una alta 

variabilidad en el número de especies registradas por salida, destacando fechas como el 9 de 

agosto de 2022, el 8 de marzo y 7 de junio de 2023, que corresponden a los días con mayor 

número de detecciones. 

 Entre las especies más frecuentemente detectadas se encuentra el tursión, el cachalote y la 

ballena azul, las cuales fueron registradas en múltiples fechas. Por otro lado, especies como la 

orca y el delfín moteado sólo se registró un evento de detección.  

Se observa que una proporción importante de las detecciones corresponde a registros sin 

confirmación visual (gráficas con patrón de puntos), lo que resalta la relevancia del monitoreo 

acústico para la detección de delfines. 
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Figura A1. Registros totales del monitoreo visual y acústico de confirmación de especies con 
equipo de grabación autónomo entre julio de 2022 y septiembre de 2023. 
 
Tabla A1. Salidas de monitoreo visual y acústico de confirmación de especies durante el periodo 
de julio 2022 a septiembre 2023 

Fecha Esfuerzo (h) 
No. de  

grabaciones 

Tiempo 

de 

 grabación 

Ciclo de trabajo 

23-Jul-22 6:00 1 0:02:00 oportunista 

9-Aug-22 6:00 5 0:08:00 oportunista 

19-Aug-22 6:00 1 0:02:00 oportunista 

21-Aug-22 6:00 1 0:01:00 oportunista 

17-Sep-22 6:00 2 0:05:00 oportunista 

16-Oct-22 6:00 2 0:06:08 oportunista 

21-Oct-22 6:00 1 4:38:40 5 min c/ 30 min 

23-Nov-22 6:00 6 0:24:00 5 min c/ 30 min 

27-Nov-22 6:00 1 0:04:00 oportunista 

7-Dec-22 6:00 1 0:05:13 oportunista 

29-Jan-23 6:00 4 0:21:00 5 min c/ 30 min 
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25-Feb-23 6:00 3 0:07:00 5 min c/ 30 min 

8-Mar-23 6:00 7 0:37:00 5 min c/ 30 min 

12-May-

23 
6:00 4 0:20:00 5 min c/ 30 min 

7-Jun-23 6:00 10 0:50:00 oportunista 

21-Jul-23 6:00 9 0:45:00 5 min c/ 30 min 

12-Ago-23 6:00 9 0:34:03 oportunista 

21-Sep-23 6:00 10 0:47:51 5 min c/ 30 min 

Total 108 hrs 77 9:57:55   

 

Anexo B. Referencias bibliográficas para identificación de llamadas acústicas de diferentes 

Tabla A2. Referencias bibliográficas para identificación de llamadas acústicas de diferentes 
especies de cetáceos 

Especie Artículo Autores 

Balaenoptera 
edeni 

Swim track kinematics and calling behavior 
attributed to Bryde’s whales on the Navy’s 
Pacific Missile Range Facility 

Helble et al., 2016 

Potential Bryde's whale (Balaenoptera edeni) 
calls recorded in the northern Gulf of Mexico 

Rice et al., 2014 

Low frequency calls of Bryde's whales Oleson et al., 2003 

Calls of Bryde’s whale (Balaenoptera edeni) 
recorded in the Gulf 
of California (L) 

Viloria-Gómora et al., 
2015 

Geographic Variation in Bryde’s Whale Be4 
Calls in the 
 Gulf of California: An Insight to Population 
Dynamics 

Viloria-Gómora et al., 
2021 

Balaenoptera 
physalus 

Annual Acoustic Presence of Fin Whale 
(Balaenoptera physalus) Offshore Eastern Sicily, 
Central Mediterranean Sea 

Sciacca et al., 2015 

Using accelerometers to determine the calling 
behavior of tagged baleen whales 

Goldbogen et al., 2014 

Fin whale song variability in southern California 
and the Gulf of California 

Sirovic et al., 2017 
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Balaenoptera 
musculus 

Underwater sounds of blue whales, 
Balaenoptera musculus, 
 in the Gulf of California, Mexico 

Thompson et al., 1996 

Blue whale (Balaenoptera musculus) sounds 
from the North Atlantic 

 Mellinger y Clark, 2003 

Physeter 
macrocephalus 

Seasonal occurrence of sperm whale (Physeter 
macrocephalus) sounds in the gulf of alaska, 
1999-2001 "  

Melliner et al., 2004 

Click rates from sperm whales. 
Whitehead y Weilgart, 
1990 

Acoustics and the behavior of sperm whales Watkins, 1980 

Distinctive vocalizations from mature male 
sperm whales (Physeter macrocephalus) 

Weilgart y Whitehead, 
1988 

 



Anexo C. Funciones utilizadas en las diferentes configuraciones 

 



Anexo D. configuraciones probadas para el modelo de redes neuronales 

Tabla A4. Ejemplos de las diferentes configuraciones probadas para el modelo de redes 
neuronales 

 

VariableSet Accuracy Precision Recall F1_score MSE

712 chl, cloudcover, windspeed, coast, tide, cooccurrence 0.8167 0.8966 0.7647 0.8254 0.4226

951 chl, cloudcover, windspeed, coast, tide, winddir_sin, daynight, cooccurrence 0.8000 0.9231 0.7059 0.8000 0.4227

882 chl, cloudcover, windspeed, coast, tide, daynight, cooccurrence 0.7667 0.8571 0.7059 0.7742 0.4235

808 sst, chl, cloudcover, windspeed, tide, daynight, cooccurrence 0.7667 0.9167 0.6471 0.7586 0.4258

805 sst, chl, cloudcover, windspeed, tide, winddir_sin, cooccurrence 0.7833 0.8621 0.7353 0.7937 0.4281

734 chl, cloudcover, coast, tide, daynight, cooccurrence 0.7667 0.8846 0.6765 0.7667 0.4302

222 chl, cloudcover, winddir_sin, cooccurrence 0.8000 0.9583 0.6765 0.7931 0.4347

802 sst, chl, cloudcover, windspeed, coast, daynight, cooccurrence 0.7333 0.9091 0.5882 0.7143 0.4359

484 chl, cloudcover, tide, winddir_sin, cooccurrence 0.7833 0.9200 0.6765 0.7797 0.4369

799 sst, chl, cloudcover, windspeed, coast, winddir_sin, cooccurrence 0.7833 0.8889 0.7059 0.7869 0.4369

VariableSet Accuracy Precision Recall F1_score MSE

468 chl, cloudcover, windspeed, winddir_sin, cooccurrence 0.7667 0.8000 0.6897 0.7407 0.1494

222 chl, cloudcover, winddir_sin, cooccurrence 0.7000 0.7895 0.5172 0.6250 0.1504

624 sst, chl, windspeed, coast, winddir_sin, cooccurrence 0.7500 0.7333 0.7586 0.7458 0.1540

721 chl, cloudcover, windspeed, tide, winddir_sin, cooccurrence 0.7500 0.7692 0.6897 0.7273 0.1550

594 sst, chl, cloudcover, windspeed, winddir_sin, cooccurrence 0.6833 0.6923 0.6207 0.6545 0.1571

478 chl, cloudcover, coast, winddir_sin, cooccurrence 0.6667 0.6957 0.5517 0.6154 0.1586

805 sst, chl, cloudcover, windspeed, tide, winddir_sin, cooccurrence 0.7333 0.7826 0.6207 0.6923 0.1586

715 chl, cloudcover, windspeed, coast, winddir_sin, cooccurrence 0.6833 0.6563 0.7241 0.6885 0.1608

356 sst, chl, windspeed, coast, cooccurrence 0.7000 0.7391 0.5862 0.6538 0.1633

8 sst, chl, cooccurrence 0.7333 0.7826 0.6207 0.6923 0.1645

VariableSet Accuracy Precision Recall F1_score MSE

764 chl, tide, winddir_sin, winddir_cos, daynight, cooccurrence 0.8000 0.9259 0.7143 0.8065 0.5142

526 chl, winddir_sin, winddir_cos, daynight, cooccurrence 0.7833 0.8929 0.7143 0.7937 0.5144

652 sst, chl, winddir_sin, winddir_cos, daynight, cooccurrence 0.7833 0.8929 0.7143 0.7937 0.5084

755 chl, windspeed, tide, winddir_sin, winddir_cos, cooccurrence 0.7667 0.7838 0.8286 0.8056 0.5199

258 chl, winddir_sin, winddir_cos, cooccurrence 0.7667 0.8621 0.7143 0.7813 0.5045

848 sst, chl, tide, winddir_sin, winddir_cos, daynight, cooccurrence 0.7667 0.8889 0.6857 0.7742 0.5271

519 chl, coast, winddir_sin, winddir_cos, cooccurrence 0.7500 0.8125 0.7429 0.7761 0.5138

736 chl, cloudcover, coast, winddir_sin, winddir_cos, cooccurrence 0.7500 0.8125 0.7429 0.7761 0.5051

63 chl, winddir_cos, cooccurrence 0.7500 0.8333 0.7143 0.7692 0.5274

509 chl, windspeed, winddir_sin, winddir_cos, cooccurrence 0.7500 0.8571 0.6857 0.7619 0.5056

VariableSet Accuracy Precision Recall F1_score MSE

817 chl, cloudcover, coast, tide, winddir_cos, cooccurrence 0.7000 0.6512 0.9032 0.7568 0.2058

831 sst, chl, cloudcover, coast, winddir_sin, winddir_cos, cooccurrence 0.7000 0.6512 0.9032 0.7568 0.2017

88 sst, cloudcover, windspeed, cooccurrence 0.7000 0.6585 0.8710 0.7500 0.1846

174 chl, cloudcover, coast, tide, winddir_cos 0.7000 0.6585 0.8710 0.7500 0.2260

527 sst, chl, winddir_sin, cooccurrence 0.7000 0.6585 0.8710 0.7500 0.1837

571 sst, chl, cloudcover, tide, winddir_sin, winddir_cos, cooccurrence 0.7000 0.6585 0.8710 0.7500 0.1775

122 cloudcover, coast, tide, winddir_cos, cooccurrence 0.7000 0.6667 0.8387 0.7429 0.1874

589 chl, cloudcover, windspeed, coast, tide, winddir_cos, cooccurrence 0.7000 0.6667 0.8387 0.7429 0.1896

47 sst, windspeed, coast, tide, winddir_sin, daynight, cooccurrence 0.7000 0.6757 0.8065 0.7353 0.1904

VariableSet Accuracy Precision Recall F1_score MSE

495 chl, windspeed, coast, tide, cooccurrence 0.8000 0.6897 0.8696 0.7692 0.4413

514 chl, coast, tide, winddir_sin, cooccurrence 0.8000 0.6897 0.8696 0.7692 0.4218

630 sst, chl, windspeed, tide, winddir_sin, cooccurrence 0.8000 0.6897 0.8696 0.7692 0.4803

746 chl, windspeed, coast, tide, winddir_sin, cooccurrence 0.8000 0.7037 0.8261 0.7600 0.4190

576 windspeed, winddir_sin, winddir_cos, daynight, cooccurrence 0.8000 0.7200 0.7826 0.7500 0.5071

49 chl, windspeed, cooccurrence 0.8000 0.8235 0.6087 0.7000 0.4723

94 windspeed, tide, cooccurrence 0.8000 0.8235 0.6087 0.7000 0.5340

299 windspeed, coast, tide, cooccurrence 0.8000 0.8235 0.6087 0.7000 0.5197

133 sst, chl, windspeed, cooccurrence 0.7833 0.6667 0.8696 0.7547 0.4642

384 sst, chl, winddir_sin, winddir_cos, cooccurrence 0.7833 0.6786 0.8261 0.7451 0.4425

10 neuronas, ReLU, crossentropy, traingdx, sigmoid

10 neuronas, ReLU, mse, traingd, sigmoid

10 neuronas, tansig, crossentropy, traingdx, sigmoid

15 neuronas, ReLU, mse, trainlm, sigmoid

15 neuronas, tansig, crossentropy, traingdx, sigmoid


