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Resumen

Comprender los factores que determinan la presencia y distribucion de los cetdceos es
fundamental para el estudio de su ecologia, especialmente en ambientes marinos donde la
observaciéon directa resulta limitada. En este estudio se empled el monitoreo acustico pasivo
(PAM) en combinacion 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 fisicos como bidticos, y proponiendo una
variable denominada coocurrencia acustica interespecifica de cetaceos (CAIC). Definida como la
deteccién acustica simultdnea de diferentes especies, independientemente de su proximidad
espacial o interaccién directa. Los datos se obtuvieron entre noviembre de 2022 y diciembre de
2023 mediante 452 horas de grabaciones acusticas. El modelo con mejor desempeiio alcanzé una
exactitud del 81.7% vy se identificd la CAIC, la velocidad del viento, la concentracién de clorofila a,
la relacion entre la distancia del equipo de grabacidon y la costa, y el periodo del dia como las
variables con mayor influencia sobre la presencia de delfines. Los andlisis de importancia de
variables mostraron que la CAIC ejercié la mayor contribucion positiva al modelo. La ballena azul
(Balaenoptera musculus) y el cachalote (Physeter macrocephalus) fueron las especies detectadas
con mayor frecuencia de manera simultdnea con delfines. Estos resultados demuestran el
potencial de PAM y de las redes neuronales para modelar las relaciones ecolégicas complejas,
ademas de destacar la relevancia de la CAIC como un factor asociado al uso compartido del habitat
por los delfines.

Palabras clave: espacio acustico, redes neuronales artificiales, monitoreo acustico 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. INTRODUCCION

La familia Delphinidae (delfines ocednicos) pertenece al parvorden Odontoceti, el cual forma
parte del infraorden Cetacea. Los delfines constituyen el grupo con mayor diversidad de especies
dentro de los mamiferos 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 ocednicas profundas, lo que ha limitado su estudio.
No obstante, en mares tropicales, particularmente en el Pacifico Oriental Tropical, las especies de
delfines han sido ampliamente estudiadas, lo que ha permitido identificar patrones en su
distribucidén asociados a condiciones oceanograficas especificas (Au y Perryman, 1985). Por
ejemplo, se ha documentado que algunas especies, como el delfin moteado (Stenella attenuata),
el delfin tornillo (Stenella longirostris) y el delfin de dientes rugosos (Steno bredanensis), prefieren
areas con una capa de mezcla estable y una termoclina somera (Au y Perryman, 1985). En
contraste, otras especies como el delfin comun (Delphinus delphis), el delfin listado (Stenella
coeruleoalba), el calderén de aletas cortas (Globicephala macrorhynchus) y el delfin cabeza de
melén (Peponocephala electra) se asocian con zonas mads variables, caracterizadas por la
presencia de surgencias (Jefferson y LeDuc, 2018). Esta variabilidad ecolégica, caracterizada por
el dinamismo de multiples factores bidticos y abidticos, influyen directa o indirectamente en los
patrones de ocupacién de un determinado habitat, asi como el desplazamiento hacia areas con
condiciones éptimas para la alimentacion, la reproduccién u otras actividades esenciales (Forcada,
2018). Conocer los patrones de presencia y uso de habitat de los delfines es fundamental para
comprender la ecologia de estos organismos, asi como para identificar posibles amenazas tanto

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

Para los cetaceos, el uso del sonido constituye el principal medio sensorial y desempefia un papel
fundamental en su ecologia y comportamiento. Debido a su completa adaptacién al medio
acuatico y a las limitaciones visuales impuestas por las propiedades fisicas del océano, como la
turbidez y la disminucién de la luz con la profundidad, estos organismos dependen en gran medida
de la informacidn acustica para llevar a cabo funciones esenciales como la comunicacién, la

alimentacién y la navegacién (Au, 2000). En particular, los delfines producen una amplia variedad



de senales acusticas, que generalmente se agrupan en tres tipos: clics (chasquidos) de
ecolocalizacién, pulsos en rafaga 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 ecolocalizacion, permitiéndoles detectar, localizar y caracterizar

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

Debido al alto grado de desarrollo del sentido acustico en los cetidceos y a la importancia del
sonido en su ecologia, el uso de herramientas acusticas se ha consolidado como una estrategia
eficaz para su estudio (Todd et al., 2020). En particular, el monitoreo acustico pasivo (PAM, Passive
Acoustics Monitoring) permite registrar de manera continua y no invasiva las sefiales emitidas por
los cetdceos. Esta metodologia presenta ventajas importantes con respecto a los métodos
visuales, cuya probabilidad de deteccién estd limitada por los sesgos de percepcion vy
disponibilidad. El primero se refiere a los individuos que, aun encontrandose en la superficie, no
son detectados por los observadores; el segundo depende del tiempo que los animales
permanecen sumergidos y de la duracion de estos eventos (Marsh y Sinclair, 1989). En este
contexto, las técnicas acusticas permiten detectar especies de habitos cripticos 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, asi como la posibilidad de operar de forma continua
durante largos periodos, siendo un monitoreo menos afectado por las condiciones ambientales
(Marques et al., 2013). Ademas, al registrar multiples fuentes de sonido, permite no solo
identificar la presencia de una especie en particular, sino también analizar el contexto acustico en

el que ocurre dicha especie, incluyendo la deteccién simultdanea de otras especies.

En ecosistemas marinos, donde pueden estar presentes simultdaneamente diversas especies de
cetaceos, la deteccion acustica de las mismas ofrece una oportunidad para explorar procesos
ecoldgicos complejos como la coexistencia y el uso compartido de habitat (Guerrero et al., 2023).
En este sentido, el andlisis del entorno acustico permite no sdlo identificar la presencia de los
delfines, sino también comprender el contexto bioldgico en el que ocurre, incluyendo la presencia

de otras especies de cetaceos.



Cuando individuos de dos o mads especies son vistos en asociaciones cercanas, que incluso pueden
considerarse parte del mismo grupo, generalmente es el resultado de una atraccién compartida
hacia condiciones ecoldgicas favorables (Stensland et al., 2003; Syme et al., 2021). Estos eventos
pueden representar beneficios ecolégicos (Alexander, 1974), como una mayor proteccion frente
a depredadores, ventajas en la obtencion 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 deteccion por parte de depredadores, y una mayor
probabilidad de transmision 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 ecoldgicos.

El uso compartido de un area no necesariamente representa interacciones directas entre las
especies involucradas; sin embargo, si refleja interacciones ecoldgicas mediadas por el entorno.
Aunque existe una amplia literatura que documenta asociaciones entre distintas especies de
cetdceos, la mayoria de estos estudios se basa principalmente en métodos con registros visuales
y de comportamiento, lo que restringe la comprension de estas relaciones debido a las

limitaciones de los métodos visuales.

La integracion de dichas asociaciones en modelos ecoldgicos, junto con variables fisicas y bidticas,
representa una oportunidad para mejorar la comprension de los factores que influyen en la
presencia de los delfines. Para ello, es necesaria la implementaciéon de técnicas analiticas

avanzadas y flexibles.

En este contexto, las redes neuronales artificiales (ANN, Artificial Neural Networks), representan
una herramienta altamente eficiente para el analisis de sistemas ecoldgicos complejos, mostrando
un desempeno superior en comparacion con modelos convencionales en diversas aplicaciones
(Lek y Guégan, 1999). Su capacidad para modelar relaciones complejas entre multiples variables
y relaciones no lineales, ha impulsado su creciente aceptacion dentro del campo de la ecologia
marina, donde los procesos ecoldgicos suelen estar influenciados por factores con alta
variabilidad espacio-temporal (Redfern et al., 2006). En contraste, las técnicas estadisticas
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
acustico pasivo durante el periodo comprendido entre noviembre de 2022 y diciembre de 2023.
Asimismo, se propone la generacion de un modelo ecoldgico descriptivo basado en redes
neuronales, integrando variables fisicas y bidticas incluyendo la presencia de otros cetdceos, 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 biolégico en el que ocurre la presencia de delfines.



2. ANTECEDENTES

El Golfo de California (GC) es una de las regiones con mayor diversidad de cetaceos a nivel
mundial. Este sistema marino se distingue por ser uno de los ecosistemas mas productivos en el
mundo (Alvarez-Borrego, 2012), debido a su ubicacién geogréfica y caracteristicas oceanograficas
que favorecen los procesos de surgencias y una alta disponibilidad de nutrientes (Lluch-Cota et
al., 2007). Estas condiciones sustentan complejas redes tréficas que promueven la presencia de
una amplia gama de megafauna, incluidos los cetaceos. En particular, la costa suroeste del GC se
caracteriza por su diversidad de cetaceos con aproximadamente 31 especies de las 89 reportadas
a nivel global (Urban-Ramirez, 2010), incluidas 13 de las 38 especies de delfinidos reportadas

globalmente.

En la parte mas surefa del GC se localiza el Canal de Cerralvo, entre la Isla Cerralvo y las localidades
de La Ventana y El Sargento. En los ultimos afios se ha dado un incremento en las actividades
turisticas de la zona, siendo el principal atractivo los safaris marinos que incluye actividades como

el avistamiento de cetaceos, nado con fauna marina, buceo auténomo, buceo libre, entre otras.

Para el Canal de Cerralvo, los esfuerzos dirigidos al estudio de cetaceos son escasos. Urban-
Ramirez et al., (2012) publicaron dentro de un compendio mas amplio de la zona de Los Cabos,
un estudio sobre los cetaceos de la costa suroccidental del GC en el que publican los registros

"

alrededor de la Isla Cerralvo y en donde también resaltan que “...practicamente no existen
estudios sobre el estado de conservacidn de las poblaciones de cetaceos en dicha regién que
identifiquen y evallden los impactos potenciales de las actividades humanas...” (Urban-Ramirez et

al., 2012).

Algunas de las especies de cetdceos 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), tursién (Tursiops truncatus),
delfin comun rostro corto (Delphinus delphis), delfin comun rostro largo (Delphinus delphis
bairdii), orca falsa (Pseudorca crassidens), calderdn de aletas cortas (Globicephala macrorhyncus),
delfin moteado (Stenella attenuata), zifio de Cuvier (Ziphius cavirostris), cachalote enano (Kogia

sima) y cachalote (Urban-Ramirez et al., 2012). Es importante destacar que, a mas de una década



de la publicacién del estudio mencionado, siguen siendo escasos los estudios en esta region a
pesar del aumento de las actividades turisticas no extractivas con cetdceos, y de que todos los
mamiferos marinos en México se encuentran protegidos por la Norma Oficial Mexicana NOM-059

(SEMARNAT, 2010).

En el GC, un estudio que incorpord informacion acustica y empled redes neuronales artificiales
para modelar la presencia de tursiones en la Bahia de La Paz, México, fue el realizado por Gauger
(2021). El estudio evalud la influencia de variables directas e indirectas, incluyendo factores fisicos,
bidticos y antropogénicos, con el objetivo de identificar aquellas con mayor contribucion 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 ecoldgicos complejos en cetdceos.

A nivel global, las redes neuronales también han sido empleadas para modelar la presencia de
cetaceos. Lin et al., (2021) desarrollaron una ANN para predecir la presencia y ausencia del delfin
jorobado del Indo-Pacifico (Sousa chinensis), utilizando ocho variables ambientales. El desempefio
del modelo fue comparado con un Andlisis Discriminante Lineal (LDA, Linear Discriminant
Analysis), obteniendo la ANN una mayor precisién de clasificacién (74%) en comparacién con el
LDA (67%). Los autores concluyeron que las redes neuronales artificiales constituyen una
herramienta eficiente para analizar y predecir patrones de uso de habitat en cetdceos,
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 fisicas,
bidticas y temporales influyen en la presencia y distribucidén de los delfines. Asimismo, estudios
recientes han evidenciado el potencial de las ANN para modelar patrones ecoldgicos complejos
en cetaceos y mejorar la capacidad predictiva y descriptiva de los modelos de presencia. Sin
embargo, la mayoria de los estudios se han centrado en evaluar variables ambientales o
antropogénicas, mientras que la contribucién de la presencia de otros cetdceos como variable
explicativa ha recibido menor atencidn. En particular, se desconoce en qué medida la presencia

acustica de otras especies de cetaceos, en conjunto con variables fisicas y bidticas, contribuye a



describir la presencia de defines en el Canal de Cerralvo. Por ello resulta relevante desarrollar
modelos ecoldgicos que integren estas variables y permitan una mejor comprensién de los

factores asociados con la presencia de delfines en esta region.



3. JUSTIFICACION

Diversos estudios han documentado las asociaciones entre diferentes especies de cetaceos, las
cuales pueden estar relacionadas con el uso compartido de dreas de alimentacién, respuestas
similares a las condiciones ambientales o interacciones ecoldgicas entre especies. Estas
observaciones sugieren que la presencia de una especie podria aportar informacién sobre las

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

A pesar de ello, la mayoria de los modelos ecoldgicos utilizados para describir la presencia de
cetaceos han considerado principalmente variables fisicas y bidticas del ambiente, mientras que
la informacién derivada de la ocurrencia de otras especies generalmente ha sido analizada de
manera independiente. En consecuencia, aun existe un conocimiento limitado sobre la
contribucidn que la presencia de otros cetdceos puede tener en la descripcién de los patrones de

presencia de los delfines.

El Canal de Cerralvo alberga una alta diversidad de cetdceos y constituye una zona de importancia
ecoldgica dentro del GC, donde multiples especies coinciden espacial y temporalmente. Por ello,
representa un escenario adecuado para evaluar si la presencia de otras especies de cetaceos
aporta informacion complementaria a la proporcionada por las variables fisicas y bidticas

comunmente 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 integracion de informacién sobre la presencia de otros cetdceos y las
variables ecoldgicas observadas. Los resultados permitirdn ampliar la comprension de los
patrones de presencia de estas especies y aportar elementos para el desarrollo de modelos

ecoldgicos que incorporen una perspectiva mas integral.



4. HIPOTESIS

Si existe una relacion entre la presencia de delfines y la de otros cetaceos, entonces esta relacion
tendra una mayor contribucién que las variables fisicas y bidticas de un modelo ecoldgico

descriptivo.
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5. OBJETIVOS
5.1 Objetivo general

Evaluar la contribucién de la presencia de otros cetaceos, en conjunto con variables fisicas y

bidticas, en la presencia de delfines mediante un modelo ecolégico.

5.2 Objetivos particulares

1. Detectar la presencia de delfines y otros cetdceos en el Canal de Cerralvo y caracterizar las
variables fisicas y bidticas.

2. Generar un modelo ecolégico descriptivo de presencia de delfines que incluya variables
fisicas, bidticas y de presencia de otros cetaceos.

3. Evaluar la contribucién de la presencia de otros cetdceos en conjunto con las variables
fisicas y bidticas en la presencia de delfines.

4. Interpretacion ecoldgica de las variables con mayor contribucién en el modelo de

presencia de delfines.
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6. MATERIAL Y METODOS

6.1 Area de estudio

El Canal de Cerralvo se encuentra entre la Isla Cerralvo (24° 12’ N, 109° 48’ O) y la costa oriental
de la peninsula de Baja California Sur (Fig. 1). El canal tiene aproximadamente 13 km de ancho y
alcanza profundidades de hasta 500 m. Debido a su cercania a la entrada del GC, esta zona se
considera un darea de transicion biogeografica, influenciada por la interaccidn de distintas masas
de agua superficiales (Alvarez-Borrego, 1983). En la entrada del GC convergen tres masas de agua:
las aguas frias 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 peninsula de Baja
California; las aguas templadas del Pacifico 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)
(Alvarez-Borrego y Shwartzlose, 1979).

Sitios:
oA
oB
o C
oD -24.3
o E

oF

-24.2

A

v Y —
10,1 1100 109.9 1098 109.7

Figura 1. Area de estudio: Canal de Cerralvo, GC, México. Poligono rojo: monitoreo de
confirmacién de especies durante el periodo invernal; poligono negro: monitoreo el resto del afio.
Los circulos de colores representan los sitios en los que se colocé el equipo de grabacién (en el
sitio F hubo tres despliegues).
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6.2 Confirmacion de especies mediante monitoreo visual y acustico

Se realizaron monitoreos visuales con binoculares y grabaciones acusticas (utilizando equipo de
grabacidén con hidréofono fuera de borda) (caracteristicas descritas en 6.3) durante el periodo de
julio de 2022 a septiembre de 2023. Los monitoreos se realizaron a bordo de una embarcacién
tipo panga de 24 pies con motor fuera de borda de 150 HP, con un esfuerzo de monitoreo de 6
horas por dia. La finalidad de estos monitoreos fue confirmar que las especies observadas o
detectadas acusticamente correspondieran a aquellas previamente reportadas en el area de

estudio (ver Anexo A).

6.3 Monitoreo acustico de presencia de cetaceos

Se realizaron grabaciones mediante monitoreo acustico pasivo (PAM) durante el periodo de
noviembre de 2022 a diciembre de 2023. Los datos se obtuvieron utilizando un equipo de
grabacion autdnomo, el cual generd registros continuos con una duracién aproximada de 50 horas
por despliegue. El equipo de grabacidon auténomo consisti6 en un hidréfono omnidireccional
Electrolaer E1 (Electrolaer S.A. de C.V., CDMX) (sensibilidad -201 dB re 1 V/uPa) 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 propagacién acustica, se obtuvieron
los datos de temperatura, profundidad y salinidad de la National Oceanic and Atmospheric
Administration (NOAA, 2024), y se determind que la profundidad de 7 m era la mas adecuada para
la colocacién del equipo de grabacién auténomo (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 colocacion del equipo
continuara siendo la misma. A lo largo del periodo de monitoreo, el equipo de grabacién

autonomo fue reubicado debido a causas logisticas, instalandose 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 Andlisis de la deteccion de delfines y otros cetaceos
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 sefiales acusticas producidas por los delfines presentan una alta similitud entre especies, lo
gue dificulta su diferenciacién sin confirmacion visual (Oswald et al., 2021). Por esta razon, las
detecciones acusticas de delfines se clasificaron Unicamente a nivel taxondmico de familia:

Delphinidae.

Unicamente se consideraron sefiales con una relacién sefial 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 deteccion acustica fue clasificada como un evento, de acuerdo a la metodologia

utilizada por Gauger et al., (2022), la cual establece que una deteccién se considera un evento



14

independiente cuando transcurre un intervalo de al menos 10 minutos sin sefales adicionales de

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

-80

-110

-120

Frecuencia (kHz)

-130

Potencia/frecuencia (dB/Hz)

-140

20 40 60 80 100 120 140 160
Tiempo (minutos)

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

En el presente trabajo se propone el concepto de “coocurrencia acustica interespecifica de
cetaceos” (CAIC), definida como la deteccion simultanea de sefiales acusticas emitidas por dos o
mas especies de cetaceos dentro de un mismo espacio acustico activo. Este enfoque permite

explorar la coexistencia de especies desde una dimensién acustica.

En este estudio el espacio acustico se refiere al conjunto de sefiales que son registradas con
suficiente claridad para ser visualizadas en espectrogramas y clasificadas de manera confiable
como vocalizaciones de cetaceos. Este espacio corresponde al rango efectivo de deteccidn
determinado por las caracteristicas de propagacién del sonido y las caracteristicas del sistema de

registro (equipo de grabacién auténomo).

La coocurrencia acustica interespecifica de cetaceos (CAIC) se registré cuando, durante un mismo
evento de deteccion de delfines, se detectaron sefiales acusticas correspondientes a una o mas
especies adicionales de cetaceos. En la Fig. 4 se presenta un espectrograma mostrando un evento

de deteccion de CAIC con delfines y cachalotes. Para la identificacion de otras especies de
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cetdceos, se elaboré un catdlogo basado en las sefiales acusticas previamente publicadas de los

cetaceos presentes en la region.

Frecuencia (kHz)

\\

Potencia/frecuencia (dB/Hz)

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8
Tiempo (s)

Figura 4. Espectrograma con la representacion de un evento de CAIC mostrando la deteccidn
simultanea 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 sefales acusticas son especificas de cada especie
y han sido previamente descritas, fue posible realizar la clasificaciéon hasta el nivel de especie. Sin
embargo. Cuando se detecté una sefal con caracteristicas propias de misticetos, pero que no
coincidia con ninguna de las descripciones disponibles, fue clasificada como Balaenoptera spp,

indicando su asignacion al grupo de los rorcuales sin una identificacién especifica.

6.5 Seleccidn de variables para el modelo de redes neuronales

A partir de una revisidon bibliografica (Anexo B), se seleccionaron variables ecolégicas (Tabla 1)
que pueden influir, de manera directa o indirecta en la presencia de delfines, incluida la
coocurrencia acustica interespecifica de cetaceos (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

Actsti
custica e CAIC detecciones 0ol Grabaciones
Interespecifica de
Cetdceos
Copernicus Marine
Clorofila a Chl-a mg m3 0.114a1.30 .
Service
Tempetr'c.atura ST °C 15332 Copernlcu.s Marine
superficial del mar Service
Velocidad del . Visual Crossing
viento windspeed km/h 0a35 Weather Data
Direccion del winddir_sin rados 1a1 Visual Crossing
viento winddir_cos : Weather Data
Nivel de marea tide m -0.25a1.23 Fishing Points App
Visual Crossing
Cobertura de nubes cloudcover % 0a1l00

Weather Data
Relacion distancia
del equipo de coast - 0.447 a 0.522 Google Earth tools
grabacién a la costa

Dia/noche daynight detecciones 0ol NOAA Solar calculator

Los datos de temperatura superficial del mar (SST, Sea Surface Temperature) se obtuvieron a partir
de imagenes satelitales disponibles en el portal ERDDAP, administrado por la National Oceanic
and Atmospheric Administration (NOAA, 2022-2023), correspondientes a los dias en que se
realizaron las grabaciones. Las imdgenes satelitales utilizadas provienen del sensor MODIS
(Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) a bordo del satélite Aqua y tienen una

resolucidn espacial de 1 km.

Las imagenes satelitales de clorofila a (Chl-a) también se obtuvieron del portal ERDDAP (NOAA,
2022;2023), con una resoluciéon espacial aproximada de 1.4 km. Para la extraccion de los valores
de SST y Chl-a correspondientes a cada posicién geografica de monitoreo, se emplearon las

librerias “raster” y “ncdf4” del software de cédigo abierto R Studio (versidon 2023.06.1+524).

La velocidad del viento, direccién del viento y cobertura de nubosidad se obtuvieron del portal
Visual Crossing Weather Data Services (Visual Crossing, 2024). La direccion 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 logisticos con las boyas en las cuales se colocé el equipo, este tuvo que
instalarse en sitios ligeramente diferentes entre los distintos despliegues. Por esta razén, se
incorporéd al modelo la variable denominada relacién distancia del equipo de grabacion 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 posicion
relativa del equipo dentro del Canal de Cerralvo durante cada despliegue y no corresponde a la

ubicacién de los cetaceos detectados.

Para la variable dia/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 “dia” se definié como el intervalo
entre amanecer y atardecer, mientras que la fase “noche” correspondio al periodo entre atardecer

y amanecer, incluyendo los crepusculos.
6.6 Modelo de Redes Neuronales Artificiales (ANN)

6.6.1 Preprocesamiento de datos

Se realizo 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 logaritmica de base 10 (1),
debido a que no siguen una distribucién normal (Zar, 2010). En el caso de la Chl-a, sus valores
varian en un orden de magnitud. Posteriormente, ambas variables se normalizaron en un rango
de 0 a1 (Eq. 2), utilizando los valores maximos y minimos del conjunto de datos de cada variable

(Han et al., 2012).
z; =10g19(z) Vz = {Chl — a,SST} (1)

La direccion del viento, originalmente expresada en grados, fue convertida a radianes con el fin
de evitar la discontinuidad presente en el limite 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 rangode 0 a 1 (2).
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Las variables de relacidn distancia del equipo de grabacidon auténomo a la costa (coast), nivel de

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

( Chl—a, Y
SST,
windspeed,
x' = o amm xmm. VX =A Wl:nddl:rsm’ > (2)

xmax — xmin winddir,,s,
coast,
tide,
\cloudcover

Las variables binarias daynight (1=dia, 0= noche) y CAIC (1=deteccién, 0= no deteccién) se

mantuvieron en sus valores originales (0 y 1).

6.6.2 Disefio del Modelo de Redes Neuronales Artificiales

Con los datos de los registros acusticos, se generd un conjunto balanceado de datos con una
proporcidén 50/50 entre eventos de deteccion de delfines y no deteccidn. Este conjunto se dividid
aleatoriamente en tres subconjuntos: a) entrenamiento (70%); b) validaciéon (15%) y c) prueba

(15%).

Se construyd un modelo de red neuronal del tipo perceptron multicapa, entrenado mediante el
algoritmo de retropropagacion (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 pardmetros 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 deteccién o no
deteccién de delfines, guia el proceso de aprendizaje ajustando los pesos de las conexiones entre

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

El perceptron multicapa (Fig.5) esta conformado por una capa de entrada, una o mas capas ocultas
y una capa de salida. La capa de entrada esta 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 observacidn especifica, en este caso se generd una lista con todas las
combinaciones posibles de las 10 variables explicativas, cada combinacién con minimo tres

variables, lo que resulté 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 (circulos verdes) mediante enlaces

ponderados (lineas azules).

n___ W (3)
G ==

en donde n es el nUmero total de variables, k representa el nimero minimo de variables y el sigho

“1” es el operador factorial.

Capa oculta

Entradas

Sumatoria Capa de salida

——
A/

I Funcién de
transferencia

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

Estas conexiones representan los pesos sinapticos que vinculan las variables de entradas con las
neuronas de la capa oculta. Para probar las 968 combinaciones previamente mencionadas, se
asignd una semilla que configura el generador de nimeros aleatorios para que empiece siempre
en el mismo punto el entrenamiento, es decir, que en cada iteracidn se le asigne el mismo peso a
la variable en turno en las combinaciones. Estos pesos constituyen los principales parametros
ajustables de la red neuronal, y su optimizacion 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 (Z) de las entradas
recibidas; hasta este punto, el procesamiento es de cardacter lineal, sin embargo, cada neurona
oculta aplica posteriormente una funcion de transferencia no lineal (f), 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 probd 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).

n

= +b (4)
y = f() (wix;) )

i=1

en donde x; representa el valor de una variable de entrada (n variables), w; representa el peso

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

que recibe un valor de entrada y produce un Unico 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 (Z) y la
aplicacién de otra funcidén de transferencia (f). Esto constituye la salida de la red, indicando la

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

Se evalué mediante funciones de pérdida que cuantifican la diferencia entre la salida y el valor
real. En este modelo se probaron las funciones de error cuadratico medio (MSE) y entropia
cruzada (crossentropy), esta ultima utilizada mas en problemas de clasificacién binaria (Greender

et al., 2022).

6.7 Evaluacion y seleccion del modelo

Existen diversas métricas para evaluar el desempefio de un modelo de redes neuronales. En el
presente estudio, se utilizé la exactitud (5), la cual mide la proporcién 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 selecciond el modelo con la métrica de exactitud mas cercana a uno.
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Exactitud = TP+ TN (5)
XACHUE = b TN + FP + FN

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 generd la grafica ROC (ROC, Receiver Operating
Characteristic). En esta gréfica, 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 clasificacion.

Asimismo, se calculé el valor del drea bajo la curva (AUC, Area Under the Curve), que cuantifica el
area bajo la curva ROC. Un valor de AUC cercano a 1, indica que el modelo presenta una alta

capacidad para clasificar correctamente.

6.8 Validacion del conjunto de datos

La validacion del modelo se llevé a cabo mediante un esquema de validacidn cruzada por exclusion
de grupo (LOGO, Leave-One-Group-Out). En este enfoque, los datos se dividieron en grupos, de
tal manera que en cada iteracidn se excluyeron todas las observaciones pertenecientes a un grupo
del conjunto de entrenamiento, utilizdindose Unicamente como conjunto de prueba. Este
procedimiento se repitié hasta que cada grupo fue utilizado una vez como conjunto de validacién.
Esta estrategia permite evaluar de manera robusta la capacidad de generalizacién del modelo, al
considerar la variabilidad entre grupos y evitar la dependencia entre datos de entrenamiento y

prueba (Stone, 1974).

6.9 Analisis de contribucidn 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 conexién de pesos de

Olden (Olden y Jackson, 2002).

El método de Garson (6) permite estimar la contribucidn relativa (CR) de cada variable de entrada
a la salida del modelo, distribuyendo los pesos de conexion entre las capas de forma que se

cuantifique la influencia de cada variable explicativa sobre la prediccidn final.
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n
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(6)

en donde w;; representa el peso entre variable de entrada i y neurona oculta j, wj, representa
el peso entre la neurona oculta j y la salida, n;, es el nUmero de neuronas ocultas y n, es el

numero de variables de entrada.

Por otro lado, el método de Olden (7) se basa en el andlisis directo de los pesos sinapticos de la
red neuronal. Este método evalua la importancia y contribucidn 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 sdlo las variables que tienen mayor influencia, sino también si su efecto es positivo

0 negativo sobre la salida del modelo.

o (7)
CA= Z(Wijwjo)
i=1

en donde w;; representa el peso entre variable de entrada i y neurona oculta j, wj, representa

el peso entre la neurona oculta j y la salida, n;, es el nUmero de neuronas ocultas.

6.10 Andlisis 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 deteccidon de delfines, se emplearon dos métodos de
interpretabilidad: las graficas de expectativas condicionales individuales (ICE, Individual

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

Las graficas ICE permiten examinar la respuesta del modelo individualmente, es decir, para cada
observacién del conjunto de datos. Para ello, se modifica el valor de una de las variables
explicativas a lo largo de su rango, manteniendo las demas variables constantes, obteniendo asi
una prediccion. La superposicion de multiples curvas ICE permite evaluar la variabilidad en las

respuestas individuales (Mohlnar, 2025).

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

salida del modelo, manteniendo constantes las demas variables. Para cada variable se calcula la
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prediccion del modelo a lo largo del rango de valores observados de dicha variable vy
posteriormente se promedian todas las observaciones del conjunto de datos. Las PDP permiten

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

2025).
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7. RESULTADOS
7.1 Confirmacidn de especies mediante monitoreo visual y acustico

Se realizaron 18 salidas que incluyeron tanto monitoreos con esfuerzo dirigido, asi como
monitoreos oportunistas durante actividades turisticas, combinando observacién con monitoreo
acustico mediante un equipo de grabacion. En total, se obtuvieron 77 grabaciones que sumaron

aproximadamente 10 horas.

Se registrd la deteccion de las siguientes especies de delfines: tursiones, delfin comun, delfin
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 registré la presencia de cachalote. De estas especies, la ballena azul y la
ballena de aleta fueron detectadas Unicamente mediante sefales acusticas, mientras que las

demads especies contaron con confirmacidn tanto visual como acustica.

7.2 Monitoreo acustico de presencia de cetiaceos

El equipo de grabacion auténomo se colocé 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 logisticos que impidieron el correcto analisis

de las grabaciones por lo que se excluyé de los analisis.

Los perfiles de velocidad del sonido generados a partir de los datos tomados in situ (Fig. 6)
confirmaron que la profundidad idénea para la colocacidn del equipo de grabacién auténomo 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 andlisis de estas grabaciones, se registraron 198 eventos de deteccidon de delfines. Las
detecciones variaron entre los diferentes despliegues (Fig. 7). En la porcién superior del eje x se
presentan todos los eventos registrados de CAIC y por debajo Unicamente las detecciones de
delfines, sin CAIC. En los despliegues 3 y 6 se registr6 una mayor diversidad de especies
coocurrentes, destacando principalmente la presencia de cachalotes, seguida por ballena azul y
ballena de aleta. La ballena de Bryde Unicamente se detectd durante el despliegue 4. En contraste,

en el despliegue 8 no hubo detecciones con CAIC.



26

Especies

. Ballena de Bryde

. Ballena azul
Ballena de aleta

. Balaenoptera spp.

. Delfines

Cachalote

Detecciones

1 2 3 4 5 6 7 8
Despliegues

Figura 7. Detecciones acusticas de delfines con y sin coocurrencia acustica interespecifica de
cetdceos (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 fisicas y bidticas explicativas

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

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

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

gue el equipo de grabacién auténomo permanecid grabando.

La clorofila presenta valores relativamente altos al inicio del periodo, correspondientes a la
temporada fria dentro del GC, seguidos de una disminucién hacia la primavera y verano y un
incremento notable en el ultimo despliegue. En el caso de la SST, muestra una tendencia
estacional, con valores minimos en invierno (despliegues 1-3) y maximos en la temporada -calida

(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 maximo valor, seguido de una disminucién
hacia el despliegue seis. La direccién del viento presenta variaciones a lo largo del periodo, con

un cambio mas 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 demds despliegues se detectan
valores mas bajos. Finalmente, el nivel de marea (tide) presenta variaciones a lo largo del periodo,

con valores mas bajos en los despliegues 1 a 5 y un incremento progresivo del 5 al 8.
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Figura 8. Distribucion de las variables explicativas a lo largo del periodo de monitoreo (noviembre
2022- diciembre 2023).

En cuanto a la variable dia/noche, el nUmero de detecciones fue mayor durante la noche (n=116)
en comparacién con el dia (n=82). Mensualmente, los registros durante el dia superaron a los
registros durante el dia en la mayoria de los despliegues analizados, con diferencias notables en 2
y 4 (Fig. 9). En contraste, solo en el despliegue 1 se observo un mayor numero de registros durante
el dia. La prueba de Wilcoxon pareada indicd que estas diferencias son significativas (V=4.5,
p=0.037), lo que evidencia un patréon general de mayor actividad durante la noche en comparacion

con el dia.
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Figura 9. Detecciones durante el dia 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 configuracién que alcanzé la mayor exactitud (81.7%) consistié en una red
con una sola capa oculta con 15 neuronas, empleando la funcién de transferencia ReLU en la capa
oculta y la funcién sigmoide en la capa de salida. La funcién de desempefio fue el error medio
cuadratico (MSE, medium square error) obteniendo un valor de 0.17. El modelo fue entrenado

utilizando el algoritmo de gradiente conjugado escalado.

Este modelo incluyd las variables: clorofila (Chl-a), velocidad de viento (windspeed), relacién
distancia del equipo de grabacion autonomo a la costa (coast), dia/noche (daynight) y
coocurrencia acustica (CAIC) como las variables de entrada que mejor describen la presencia de

delfines en el area (Fig. 10).
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Figura 10. Mejor red neuronal artificial de la presencia de delfines. Configuracidn de la red: cinco
variables explicativas, 15 neuronas en la capa oculta, funcién de activacién RelLU, funcién de
transferencia sigmoide.

7.5 Evaluacion del modelo

La matriz de confusién mostré una exactitud global de clasificacidon del 81.7%. El modelo identificd
correctamente el 61% de los verdaderos negativos (TN) y el 20% de los verdaderos positivos (TP),
mientras que generd un 18.3% de falsos negativos (FN) y no produjo falsos positivos (FP) (Fig. 11).
El desempefio del modelo difirié entre clases. Para la clase negativa (no deteccidn), se alcanzd
una especificidad del 100%, lo que indica que no se generaron falsos positivos. En contraste, la
sensibilidad para la clase positiva (deteccion) fue del 52%, lo que refleja que casi la mitad de los
casos positivos reales fueron clasificados erréneamente como negativos. En general, el modelo
mostré un comportamiento conservador, minimizando los falsos positivos a costa de omitir una

proporcién considerable de verdaderos positivos.
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Figura 11. Matriz de confusién del modelo que mejor describié 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 linea gris en diagonal representa el desempefio de una clasificacién
aleatoria; un modelo util debe encontrarse por arriba de esta linea. La curva azul representa el
desempeiio del modelo, en este caso, se mantiene por encima de la diagonal lo cual indica que el
modelo tiene capacidad de clasificacion 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 drea 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 caracteristicas operativas del receptor (ROC). La diagonal gris representa el
desempefio de un clasificador aleatorio; la curva azul representa el desempeiio del modelo.
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7.6 Validacion del conjunto de datos

En general, el desempefo en entrenamiento se mantuvo relativamente estable entre todos los
grupos. El error cuadratico medio de entrenamiento mostrd una variacién 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 desempefio en el conjunto de prueba mostré una fuerte dependencia del tamafio
de los grupos. Para grupos pequeiios a intermedios, el MSE de prueba se mantuvo bajo,
comparable al error de entrenamiento (Fig. 13b), lo que sugiere una buena capacidad de
generalizacion cuando se excluye un numero limitado de observaciones. Sin embargo, a medida
gue el tamafio del grupo aumento, el MSE de prueba presenté la mayor variabilidad, evidenciada

por rangos intercuartilicos mas amplios y la presencia de valores extremos.
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Figura 13. Validacion del modelo mediante el método validacidon cruzada por exclusién de grupo.




32
7.7 Analisis de contribucion de las variables

De acuerdo con el analisis de contribucidn relativa de variables mediante el método de Garson
(Fig. 14a), los resultados indican que la velocidad del viento (0.26) fue la mas influyente, seguida
por la CAIC (0.25), lo que sugiere que el modelo se baso principalmente en estos factores para
discriminar entre la presencia de delfines y la ausencia de deteccidn. La concentracion de clorofila
(Chl-a) (0.19) presentd una contribucion moderada, mientras que la relacién distancia del equipo
de grabacién auténomo a la costa (0.17) mostrd una influencia intermedia. Finalmente, dia/

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 direccion del efecto de cada variable (Fig. 14b).
Los resultados indican que la CAIC presenté un efecto fuertemente positivo, siendo el de mayor
influencia sobre la presencia de delfines (2.48). La variable dia/noche (daynight) mostré una
contribucién positiva baja (0.11). En contraste, la velocidad del viento (-1.87) y la concentracion
de clorofila (Chl-a) (-1.31) se asociaron con una menor probabilidad de presencia de delfines a
valores mas altos. La relacién distancia del equipo de grabacién autéonomo a la costa (-0.54)

presentd un efecto negativo de menor magnitud.
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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), relacion distancia del equipo de grabacién a la costa (coast), dia/noche (daynight) y
coocurrencia acustica interespecifica de cetaceos (CAIC).
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7.8 Andlisis de sensitividad e interpretabilidad

Los analisis de interpretabilidad mediante graficas ICE y PDP (Fig. 15) evidenciaron una marcada
estratificacion en las probabilidades de deteccidn, determinada principalmente por la presencia
de CAIC. A través de todas las variables explicativas analizadas, se identificaron dos patrones de

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

En el caso de la clorofila (Chl-a), las probabilidades de deteccion de delfines se mantuvieron
elevadas (>0.90) y practicamente constantes cuando la CAIC estuvo presente. En contraste, en
ausencia de CAIC, las probabilidades disminuyeron conforme aumentd la concentracién de Chl-a,

mostrando ademds una mayor dispersion entre las curvas ICE (Fig. 15a).

La velocidad del viento presentd un patrén no lineal. Cuando la CAIC = 1, la probabilidad de
deteccién se mantuvo relativamente estable a velocidades bajas y moderadas, pero disminuyé a
valores elevados (>15 km/h). Por otro lado, cuando la CAIC = 0, la probabilidad comenzd a
decrecer desde velocidades bajas (5 km/h), incrementandose ligeramente hasta

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

La tasa de distancia del equipo de grabacion auténomo a la costa (coast) mostré una relacién
negativa moderada con la probabilidad de deteccién, cuyo efecto se volvié secundario en
presencia de la CAIC (Fig. 15c). Por su parte, la variable de dia/noche, ejercié Unicamente un efecto

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

En contraste, la CAIC evidencié una fuerte relacidon positiva con la probabilidad de deteccion,
incrementdndose desde aproximadamente 0.4 en ausencia de esta condicién hasta valores
cercanos a 0.95 cuando esta presente, tal como lo muestran tanto los analisis 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. Graficas de Expectativa Condicional Individual (ICE) y Dependencia Parcial (PDP) para
las variables: a) clorofila a (Chl-a), b) velocidad del viento, c) relacién distancia del equipo de
grabacion a la costa, d) periodo del dia (dia/noche) y e) coocurrencia acustica interespecifica de
cetdceos (CAIC). Las marcas naranjas representan los valores observados en el conjunto de datos.
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8. DISCUSION

Durante el periodo de monitoreo en embarcacion para la confirmacion de especies, se registrd la
presencia de delfines en 83% de las salidas realizadas. Ademads, se registraron tres especies de
misticetos (ballena azul, ballena de aleta y ballena de Bryde) ademds de cachalote. La ballena azul
y la ballena de aleta fueron identificadas exclusivamente mediante registros acusticos, mientras
que las demas especies contaron con confirmacién tanto visual como acustica. Es importante
destacar que todas estas especies han sido previamente reportadas para la regién (Urban-Ramirez
etal., 2012), lo que respalda la consistencia de los resultados obtenidos y confirma la importancia

ecoldgica del drea como habitat para cetaceos.

A lo largo del monitoreo con equipo de grabacién auténomo, se detectd la presencia de delfines
en todos los despliegues, aunque sin evidenciar un patrén 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 caracteristicas acusticas 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 composicidn
especifica de los registros acusticos. 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 fria del GC,
presenté el mayor numero de eventos de deteccidén de delfines. Aunque Pardo y colaboradores
(2013) reportaron la mayor frecuencia de avistamientos de delfin comun en enero de 2008, ambos
meses corresponden a la temporada fria. Por ello, se podria plantear que una proporcion de las

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

Asimismo, se registraron eventos de CAIC casi en todos los despliegues a excepcion del despliegue
8 correspondiente al mes de diciembre. Este resultado contrasta con el patron esperado para el

GC, donde durante la temporada fria 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 Unicamente que, durante el periodo de
grabacidn, no se registrd la codeteccidn. Entre las especies que, si tuvieron registro de CAIC, el
cachalote y la ballena azul presentaron el mayor nimero de detecciones compartidas con delfines.
La posible relevancia ecolégica de estas detecciones serd abordada en la seccion de interpretacién

ecoldgica del modelo.

Las redes neuronales artificiales han demostrado ser herramientas eficientes para modelar
relaciones ecoldgicas complejas con comportamientos no lineales (Lin et al., 2021), debido a su
flexibilidad analitica y a su capacidad para aprender interacciones que no han sido especificadas
previamente (Frasier, 2021). Ademas, permiten evaluar simultdaneamente multiples variables y sus
efectos sobre una respuesta bioldgica (Ozesmi y Ozesmi, 1999), facilitando la comprensién de
como los delfines responden ante distintas condiciones ambientales, asi como ante la

coocurrencia acustica (CAIC) propuesta en este trabajo.

En el presente estudio, el modelo que alcanzé la mayor exactitud incluyé cinco de las diez variables
seleccionadas con base en su relevancia ecoldgica para la presencia de delfines. Estas variables
fueron la concentracion de clorofila (Chl-a), la velocidad del viento (windspeed), la relacién
distancia del equipo de grabacién auténomo a la costa (coast), el dia/noche (daynight) y la
coocurrencia acustica interespecifica de cetdceos (CAIC) (Fig. 10). El modelo obtuvo una exactitud
de 81.7% y un error cuadratico medio (MSE) de 0.17, lo que indica un desempefio descriptivo
robusto y una adecuada capacidad para representar la relacidn entre las variables y la presencia
de delfines en el area de estudio. Lo anterior sugiere que la deteccién de delfines estd
determinada por la interaccion entre procesos fisicos y bioldgicos, es decir, lo que coincide con el

caracter multifactorial del uso de habitat en cetaceos (Redfern et al., 2006)

La validacion cruzada mediante el método (LOGO) permitié evaluar la estabilidad y capacidad de
generalizacién del modelo ANN bajo diferentes particiones de los datos (Fig. 13). En general, los
resultados mostraron un desempefio relativamente consistente en el conjunto de entrenamiento,
mientras que el conjunto de prueba presentd una mayor variabilidad conforme al nimero 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 validaciéon LOGO evidencid que el modelo presenta una capacidad

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

La capacidad de clasificaciéon observada mediante la curva ROC resulté superior al azar (AUC =
0.782), lo que indica un buen desempefio descriptivo, sugiriendo que el modelo presenta una

adecuada capacidad para discriminar entre eventos de deteccion y no deteccién.

El método de Olden identificé la CAIC como la variable con mayor influencia en la explicacién de
la deteccion de delfines (Fig. 14), seguida por la velocidad de viento, lo cual es consistente con los
patrones observados en los analisis ICE y PDP (Fig. 15). La mayor probabilidad de deteccién
registrada cuando CAIC = 1 sugiere que la presencia simultanea de sefiales acusticas de diferentes
especies de cetaceos constituye un indicador de condiciones ecoldgicas favorables para el uso
compartido de habitat. Este efecto no necesariamente refleja interacciones fisicas directas entre

especies, sino una asociacion derivada de su respuesta compartida.

Entre las demas variables, la velocidad del viento resultdé una de las mas influyente de acuerdo
con el método de Garson, lo que indica que, junto con la CAIC, aportd la mayor proporcion a la
capacidad descriptiva del modelo. La direccidn del signo, estimada mediante el método de Olden,
mostré un efecto negativo marcado, sugiriendo que mayores velocidades de viento se asocian con
una menor probabilidad de deteccidn de delfines. Los andlisis ICE y PDP revelaron una relacién no
lineal pronunciada, con un rango intermedio seguido de una disminucién abrupta a valores
elevados. Este patron podria 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 dia/noche fue identificada con influencia positiva sobre la presencia de delfines,
aungue con baja importancia relativa en comparacidn con otras variables. Este resultado coincide
con que los cetdceos 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 dia. Otros estudios sobre patrones de vocalizacién 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 dia (Gauger et al., 2022), y en algunos casos, los delfines comunes muestran
picos de actividad durante el crepusculo (Goold, 2000), o incluso sin un patrén definido. La
actividad acustica asociada al ciclo dia/noche puede variar entre especies, pero el modelo
empleado en este estudio no permite diferenciarlas, lo cual podria explicar que los analisis ICE y
PDP muestren efectos menores, con escasos cambios en la probabilidad de deteccién entre dia y
noche. Esto sugiere que las variaciones en el dia y noche, desempefian un papel limitado en
estructuracion de los patrones de deteccidn en comparacidon con factores espaciales y de

coocurrencia.

Las variables de concentracidn de clorofila (Chl-a) y relacion distancia del equipo de grabacién
autonomo a la costa (coast), mostraron una influencia negativa en el modelo. La fuerte relacién
negativa con Chl-a podria indicar que una elevada productividad primaria no necesariamente se
traduce en una mayor presencia de delfines en el area de estudio. Los analisis ICE y PDP para Chl-
a evidenciaron una probabilidad de deteccion consistentemente alta cuando CAIC estd presente,
lo que sugiere que los gradientes de productividad desempefian un papel limitado una vez que se
establecen condiciones favorables de coocurrencia acustica. En contraste, la disminucion en la
probabilidad de deteccién 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 tréfica, 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

habitat (Diaz-Torres et al., 2022; Kusuma et al., 2025).

La variable relacion distancia del equipo de grabacién a la costa (coast), mostré una contribucién
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 si misma. Por lo tanto, la baja contribucidn de esta variable podria estar reflejando variabilidad

estacional mas que un efecto espacial directo.
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Los resultados indicaron que el mayor registro de CAIC involucré cachalotes y ballenas azules. Los
misticetos y odontocetos pueden coocurrir en dareas relativamente restringidas donde la
distribucién de presas especificas lo permite (Sigurdsson et al., 2026). La presencia de un grupo
puede estar asociada indirectamente con la alimentacidn sobre las presas del otro. Por ejemplo,
los eufausidos 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 interactien directamente o necesariamente se perciban

entre si.

Aunque la coocurrencia fisica no estd explicitamente incorporada en el modelo, se han
documentado asociaciones entre delfines y otras especies, lo que resalta la relevancia ecolégica
de compartir un mismo espacio. La coocurrencia de cachalotes y delfines ha sido reportada en
contextos de alimentacion (Smultea et al., 2014; Wilson, 2013). En el GC, esta asociacion ha sido
vinculada con la presencia del calamar gigante (Jaguet y Gendron, 2002). En este sentido, ambos
taxa podrian estar explorando poblaciones de presas similares o espacialmente cercanas (Ruiz-
Cooley et al., 2004; Gallo-Reynoso et al., 2009). Asimismo, la concentracion de presas en zonas

como el Canal de Cerralvo podrian favorecer una mayor codeteccidn acustica.

A escala global, no se han reportado casos de interacciones directas entre ballenas azules y
delfines; sin embargo, en el Parque Nacional Bahia 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 tréficos, 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 favoreceria una amplia zona de coocurrencia. Es importante resaltar que
la presencia de ballena azul se registré en 7 de los 8 despliegues. Aunque esta especie es
reconocida por realizar migraciones estacionales entre sus areas de alimentacién en la costa
occidental de Norteamérica y el GC, donde utiliza zonas como Bahia 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 podria representar un rol

ecoldégico mas importante del que se ha reconocido hasta ahora (Paniagua-Mendoza, et al., 2017).
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Estos resultados abren una linea de investigacion para evaluar factores oceanograficos y

ecoldgicos que determinen su presencia en el area.

Esta situacion también podria 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
Pacifico (Sardinops sagax) (Pardo et al., 2013). Para estas especies, existen reportes de
coocurrencia fisica con delfines, principalmente en contextos de alimentacién (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 fisica documentado en estudios previos aporta evidencia sobre
posibles interacciones cuando dos o0 mas especies de cetaceos se encuentran en proximidad. No
obstante, el uso del espacio acustico como un entorno ecolégico permite modelar la presencia de
manera mas integradora. En este sentido, el concepto de CAIC no implica necesariamente
interaccidn fisica, ni percepcién mutua entre especies, sino una conexién ecolégica derivada del

uso compartido del espacio acustico dentro de una regidon geografica determinada.

8.1 Consideraciones finales

Este estudio aporta una nueva aproximacion al estudio de la ecologia de los delfines y cetaceos
en general, mediante la propuesta e integracion del concepto de Coocurrencia Acustica
Interespecifica de Cetaceos (CAIC), como un indicador ecolégico del uso compartido del espacio
acustico. Establece una base metodolégica y conceptual para futuros estudios que incorporen
informacidn acustica de multiples especies con el fin de profundizar en la comprensién de la
dinamica ecoldgica de los cetdceos. No obstante, existen algunas limitaciones metodoldgicas que
representan oportunidades para futuros estudios, entre ellas la de arreglos de hidréfonos que
permitan estimar la direccionalidad y localizacion de las sefiales acusticas; el analisis de
vocalizaciones asociadas a comportamientos especificos para profundizar en el uso de habitat y
la incorporacién de mas periodos de muestreo que permitan comparar entre diferentes

temporadas.

Derivado de este trabajo resultaron tres articulos de investigacion. El primero titulado “Cetaceans
and vessels overlap assessment within a migration corridor using passive acoustic monitoring”

(Cruz-Villagran et al., 2025), proporcioné informacion sobre la presencia, los patrones diurnos y
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el traslape de embarcaciones en el area. El segundo articulo 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 acustico pasivo para
modelar relaciones ecoldgicas complejas, resaltando también la importancia de la coocurrencia
acustica interespecifica de cetaceos. El tercer articulo titulado “Year-Round Passive Acoustic
Detection of Sperm Whales in the Cerralvo Channel Within the Gulf of California, Mexico” (Cruz-
Villagran et al., 2026b) evidencié la deteccién acustica del cachalote a lo largo de un afio en la

region sur del Golfo de California.
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9. CONCLUSIONES

En general, los resultados demuestran que la CAIC, constituye una variable ecolégicamente
relevante para explicar la probabilidad de detecciéon de delfines, confirmando la hipétesis
planteada. Su incorporacién dentro del modelo permitié identificar patrones de uso compartido
del espacio acustico entre distintas especies de cetdceos, 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 cetdceos no implican
necesariamente interacciones directas entre las especies, si reflejan una coincidencia espacial y
temporal dentro de un mismo habitat, resultado de respuestas comunes a procesos ecoldgicos

que estructuran la distribucién de los cetaceos.

Desde una perspectiva conceptual, este estudio propone la CAIC como un indicador ecoldgico
derivado del PAM, y que incorpora informacién ecoldgica de los cetaceos, ampliando el marco

tedrico del modelado ecoldgico Unicamente con variables ambientales.

Finalmente, la integracién del PAM con redes neuronales demostrd ser una herramienta robusta

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

Anexo A. Confirmacion de especies mediante monitoreo visual y acustico

La metodologia del monitoreo de confirmacion de especies consistié en grabaciones cada 30
minutos con una duracién de cinco minutos cada una. En caso de avistamiento de cetaceos, se
registré la especie, se tomaron fotografias y se registré la posicién geografica, asi como la
presencia de otros cetidceos en las proximidades, en caso de existir. Asimismo, se realizaron
grabaciones con el equipo de grabacién mdvil en el sitio del avistamiento. Una vez finalizado el
avistamiento, se continud con el ciclo de trabajo, consistente en grabaciones cada 30 minutos. De
manera ocasional, se realizaron salidas turisticas, en las cuales no fue posible realizar la
metodologia sistematizada de las grabaciones cada 30 minutos. Sin embargo, se registraron las
especies observadas, se tomaron fotografias, se anotaron variables ambientales, y se realizaron

grabaciones durante el momento del avistamiento.

Los resultados de las detecciones acusticas y visuales por especie, registradas en distintas fechas
entre julio de 2022 y septiembre de 2023, se presentan en la Fig. Al. Se observa una alta
variabilidad en el nimero 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 dias con mayor

numero de detecciones.

Entre las especies mas frecuentemente detectadas se encuentra el tursidn, el cachalote y la
ballena azul, las cuales fueron registradas en multiples fechas. Por otro lado, especies como la

orca y el delfin moteado sélo se registré un evento de deteccion.

Se observa que una proporcion importante de las detecciones corresponde a registros sin
confirmacidn visual (graficas con patrén de puntos), lo que resalta la relevancia del monitoreo

acustico para la deteccién de delfines.
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Figura Al. Registros totales del monitoreo visual y acustico de confirmacidon de especies con
equipo de grabacién auténomo entre julio de 2022 y septiembre de 2023.

Tabla Al. Salidas de monitoreo visual y acustico de confirmacion de especies durante el periodo
de julio 2022 a septiembre 2023

Tiempo
No. de
Fecha Esfuerzo (h) de Ciclo de trabajo
grabaciones

grabacidn
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 ¢/ 30 min
23-Nov-22 6:00 6 0:24:00 5 min ¢/ 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 ¢/ 30 min
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25-Feb-23 6:00 3 0:07:00 5 min ¢/ 30 min
8-Mar-23 6:00 7 0:37:00 5 min ¢/ 30 min

12-May-
6:00 4 0:20:00 5 min ¢/ 30 min

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

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

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

21-Sep-23 6:00 10 0:47:51  5minc/30 min
Total 108 hrs 77 9:57:55

Anexo B. Referencias bibliograficas para identificacion de llamadas acusticas de diferentes

Tabla A2. Referencias bibliograficas para identificacién de llamadas acusticas de diferentes
especies de cetaceos

Especie Articulo Autores
Swim track kinematics and calling behavior
attributed to Bryde’s whales on the Navy’s Helble et al., 2016
Pacific Missile Range Facility
Potential Bryde's whale (Balaenoptera edeni) .
calls recorded in the northern Gulf of Mexico Rice etal., 2014
B Low frequency calls of Bryde's whales Oleson et al., 2003
alaenoptera
edeni Calls of Br'yde’s whale (Balaenoptera edeni) Viloria-Gémora et al.,
recorded in the Gulf 5015
of California (L)
Geographic Variation in Bryde’s Whale Be4
Calls in the Viloria-Gémora et al.,
Gulf of California: An Insight to Population 2021
Dynamics
Annual Acoustic Presence of Fin Whale
(Balaenoptera physalus) Offshore Eastern Sicily, Sciacca et al., 2015
Central Mediterranean Sea
Balaenoptera Using gccelerometers to determine the calling Goldbogen et al., 2014
physalus behavior of tagged baleen whales

Fin whale song variability in southern California

and the Gulf of California

Sirovic et al., 2017



Balaenoptera
musculus

Physeter
macrocephalus

Underwater sounds of blue whales,
Balaenoptera musculus,

in the Gulf of California, Mexico

Blue whale (Balaenoptera musculus) sounds
from the North Atlantic

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

Click rates from sperm whales.

Acoustics and the behavior of sperm whales
Distinctive vocalizations from mature male
sperm whales (Physeter macrocephalus)
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Thompson et al., 1996

Mellinger y Clark, 2003

Melliner et al., 2004

Whitehead y Weilgart,
1990

Watkins, 1980
Weilgart y Whitehead,
1988



Anexo C. Funciones utilizadas en las diferentes configuraciones

Modelo de RN Funcion Abreviacion Formula Descripcion Referencia
R?LU Proporciona no linealidad al modelo. Da como
Unidad Lineal resultado el méxim_c_u entre su s_,-ntr:ada ¥ n:ercu_.' _ _
Rectificada o f(x) = max (0,x) ¥ walor de la entrada F'ar_a entradas postiivas, la SEI!IEIEI de la fgncmn Mair & Hinton, 2010
Funcién de L es !gual ala entr_a}da_ paras alidas negativas, la
activacian salida de la funcion es cero.
capa oculta Sigmoidea ta?f'g — . Froporciona no linealidad, l_:nrnprirne el valor de
tangnete tanh(x)= 5= e.. numerg de Euler entrada en un ran_dn de salida acotado entre -1 Rumelhart et al. 1986
hiperbdtica . x> valor de la entrada ¥ '1._R;_ang0 de salida ;entrado acero ayuda a
optimizar el entrenamiento.
Funcién de logsig ) o
capa de sigmoidea | = x:valor de la entrada Rumelhart et al., 1986
. entre Oy 1.
salida
Descensao de _ 1 d ¢ Ir: taza de aprendizaje Los pesos y sesgos se actualizan en la
X traingd dx = - CPer dperf: derivada del direccidn del gradiente negativo de la funcién ~ Rumelhart et al., 1986
gradiente dx rendimiento de pérdi
perdida.

B Descenso de _  mcedXpreve Ir = dperf mg'rﬁgﬁm:'eme de Ajusta los pesos y sesgos de acuerdo al _
Funcion de gradiente con traingadx dX<= ax d ; bi teri momento del gradiente descendiente ya la Hagan y Menhaj, 1994
entrenamiento momento prev. camoio antenor tasa de aprendizaje adaptativa.

del peso o sesgo
JC matriz jacobiana del
Optimizacion =X * X rendimiento Ajusta los pesos y sesgos para minimizar el
de Levenberg- frainlm je=jX*E E: errores error, de manera similar a traingd pero con Levenberg, 1944
Marquardt d¥=-(j] + Fmu)/ je I: matriz de identidad mayor robustez y rapidez
mu: valor adaptativio
i o nimero de datos Mide la diferencia promedio al cuadrado entre
Error cuadratico mse Lo lz;m+ml yi:walor real IUE: valores realies vy los predichos. Valores Legendre, 1805
medio ne ¥i:walor predicho mas bajos implican un mejor ajuste del Bishop, 2006
modelo.
Funcién de Cndmero de clases
perdida [ yizes 1silaclase esla Mide la diferencia entre la distribucidn de
Entropia crossentropy L=-£yﬂng(ﬁ'} correctay 0 en caso prnbabiliqad predicha pnrun) modelo v la Shannon, 1948
cruzada =1 contrario distribucian real. Unvalor mas bajo indica un Bishop, 2006

¥i: probabilidad

predicha por el modelo

mejor rendimiento del modelo.




Anexo D. configuraciones probadas para el modelo de redes neuronales

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

neuronales
10 neuronas, RelLU, crossentropy, traingdx, sigmoid
VariableSet Accuracy Precision Recall
712 chl, cloudcover, windspeed, coast, tide, cooccurrence 0.8167 0.8966 0.7647
951 chl, cloudcover, windspeed, coast, tide, winddir_sin, daynight, cooccurrence 0.8000 0.9231 0.7059
882 chl, cloudcover, windspeed, coast, tide, daynight, cooccurrence 0.7667 0.8571 0.7059
808 sst, chl, cloudcover, windspeed, tide, daynight, cooccurrence 0.7667 0.9167 0.6471
805 sst, chl, cloudcover, windspeed, tide, winddir_sin, cooccurrence 0.7833 0.8621 0.7353
734 chl, cloudcover, coast, tide, daynight, cooccurrence 0.7667 0.8846 0.6765
222 chl, cloudcover, winddir_sin, cooccurrence 0.8000 0.9583 0.6765
802 sst, chl, cloudcover, windspeed, coast, daynight, cooccurrence 0.7333 0.9091 0.5882
484 chl, cloudcover, tide, winddir_sin, cooccurrence 0.7833 0.9200 0.6765
799 sst, chl, cloudcover, windspeed, coast, winddir_sin, cooccurrence 0.7833 0.8889 0.7059
10 neuronas, RelLU, mse, traingd, sigmoid
VariableSet Accuracy Precision Recall
468 chl, cloudcover, windspeed, winddir_sin, cooccurrence 0.7667 0.8000 0.6897
222 chl, cloudcover, winddir_sin, cooccurrence 0.7000 0.7895 0.5172
624 sst, chl, windspeed, coast, winddir_sin, cooccurrence 0.7500 0.7333 0.7586
721 chl, cloudcover, windspeed, tide, winddir_sin, cooccurrence 0.7500 0.7692 0.6897
594 sst, chl, cloudcover, windspeed, winddir_sin, cooccurrence 0.6833 0.6923 0.6207
478 chl, cloudcover, coast, winddir_sin, cooccurrence 0.6667 0.6957 0.5517
805 sst, chl, cloudcover, windspeed, tide, winddir_sin, cooccurrence 0.7333 0.7826 0.6207
715 chl, cloudcover, windspeed, coast, winddir_sin, cooccurrence 0.6833 0.6563 0.7241
356 sst, chl, windspeed, coast, cooccurrence 0.7000 0.7391 0.5862
8 sst, chl, cooccurrence 0.7333 0.7826 0.6207
10 neuronas, tansig, crossentropy, traingdx, sigmoid
VariableSet Accuracy Precision Recall
764 chl, tide, winddir_sin, winddir_cos, daynight, cooccurrence 0.8000 0.9259 0.7143
526 chl, winddir_sin, winddir_cos, daynight, cooccurrence 0.7833 0.8929 0.7143
652 sst, chl, winddir_sin, winddir_cos, daynight, cooccurrence 0.7833 0.8929 0.7143
755 chl, windspeed, tide, winddir_sin, winddir_cos, cooccurrence 0.7667 0.7838 0.8286
258 chl, winddir_sin, winddir_cos, cooccurrence 0.7667 0.8621 0.7143
848 sst, chl, tide, winddir_sin, winddir_cos, daynight, cooccurrence 0.7667 0.8889 0.6857
519 chl, coast, winddir_sin, winddir_cos, cooccurrence 0.7500 0.8125 0.7429
736 chl, cloudcover, coast, winddir_sin, winddir_cos, cooccurrence 0.7500 0.8125 0.7429
63 chl, winddir_cos, cooccurrence 0.7500 0.8333 0.7143
509 chl, windspeed, winddir_sin, winddir_cos, cooccurrence 0.7500 0.8571 0.6857
15 neuronas, ReLU, mse, trainlm, sigmoid
VariableSet Accuracy Precision Recall
817 chl, cloudcover, coast, tide, winddir_cos, cooccurrence 0.7000 0.6512 0.9032
831 sst, chl, cloudcover, coast, winddir_sin, winddir_cos, cooccurrence 0.7000 0.6512 0.9032
88 sst, cloudcover, windspeed, cooccurrence 0.7000 0.6585 0.8710
174 chl, cloudcover, coast, tide, winddir_cos 0.7000 0.6585 0.8710
527 sst, chl, winddir_sin, cooccurrence 0.7000 0.6585 0.8710
571 sst, chl, cloudcover, tide, winddir_sin, winddir_cos, cooccurrence 0.7000 0.6585 0.8710
122 cloudcover, coast, tide, winddir_cos, cooccurrence 0.7000 0.6667 0.8387
589 chl, cloudcover, windspeed, coast, tide, winddir_cos, cooccurrence 0.7000 0.6667 0.8387
47 sst, windspeed, coast, tide, winddir_sin, daynight, cooccurrence 0.7000 0.6757 0.8065
15 neuronas, tansig, crossentropy, traingdx, sigmoid
VariableSet Accuracy Precision Recall
495 chl, windspeed, coast, tide, cooccurrence 0.8000 0.6897 0.8696
514 chl, coast, tide, winddir_sin, cooccurrence 0.8000 0.6897 0.8696
630 sst, chl, windspeed, tide, winddir_sin, cooccurrence 0.8000 0.6897 0.8696
746 chl, windspeed, coast, tide, winddir_sin, cooccurrence 0.8000 0.7037 0.8261
576 windspeed, winddir_sin, winddir_cos, daynight, cooccurrence 0.8000 0.7200 0.7826
49 chl, windspeed, cooccurrence 0.8000 0.8235 0.6087
94 windspeed, tide, cooccurrence 0.8000 0.8235 0.6087
299 windspeed, coast, tide, cooccurrence 0.8000 0.8235 0.6087
133 sst, chl, windspeed, cooccurrence 0.7833 0.6667 0.8696
384 sst, chl, winddir_sin, winddir_cos, cooccurrence 0.7833 0.6786 0.8261

F1_score MSE
0.8254 0.4226
0.8000 0.4227
0.7742 0.4235
0.7586 0.4258
0.7937 0.4281
0.7667 0.4302
0.7931 0.4347
0.7143 0.4359
0.7797 0.4369
0.7869 0.4369

F1_score MSE
0.7407 0.1494
0.6250 0.1504
0.7458 0.1540
0.7273 0.1550
0.6545 0.1571
0.6154 0.1586
0.6923 0.1586
0.6885 0.1608
0.6538 0.1633
0.6923 0.1645

F1_score MSE
0.8065 0.5142
0.7937 0.5144
0.7937 0.5084
0.8056 0.5199
0.7813 0.5045
0.7742 0.5271
0.7761 0.5138
0.7761 0.5051
0.7692 0.5274
0.7619 0.5056

F1_score MSE
0.7568 0.2058
0.7568 0.2017
0.7500 0.1846
0.7500 0.2260
0.7500 0.1837
0.7500 0.1775
0.7429 0.1874
0.7429 0.1896
0.7353 0.1904

F1_score MSE
0.7692 0.4413
0.7692 0.4218
0.7692 0.4803
0.7600 0.4190
0.7500 0.5071
0.7000 0.4723
0.7000 0.5340
0.7000 0.5197
0.7547 0.4642
0.7451 0.4425



