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Resumen

En esta memoria se presentan cuatro casos de estudio que tratan sobre

tres temas relacionados con los fenómenos ambientales y ecosistémi-

cos. El primer tema está relacionado con la contaminación atmosférica

y la calidad del aire, el segundo con el clima del Jurásico tard́ıo, los

paleoindicadores biogeoqúımicos y los ciclos orbitales de la Tierra y

el tercero con las fluctuaciones de especies marinas y su relación con

el clima. El factor común entre los diferentes casos de estudio, es la

f́ısica del clima y el uso de sofisticadas técnicas estad́ısticas de análi-

sis de datos que permitan desentrañar algunas de las problemáticas

presentes en los datos ambientales y ecosistémicos (como el ruido, el

no equiespaciado temporal, la no estacionariedad, etc.). Esto, con el

fin de identificar procesos f́ısicos de interés.

En el primer caso de estudio se evalúa una red de control y vigi-

lancia de la calidad del aire debida a inmisiones de SO2 en Bilbao

metropolitano durante el periodo 1996-2001 mediante el Análisis de

Componente Principales. En el segundo, se realiza una búsqueda de

señal orbital en isótopos estables (valores medios de δ18O y δ13C) de

belemnites recolectados en la cuenca Vasco-Cantábrica pertenecientes

al Jurásico tard́ıo mediante el Periodograma de Lomb-Scargle. En el

tercero, se cuantifican los efectos de las variables climáticas en las fluc-

tuaciones de capturas de atún rojo en el sur de España entre 1525-1756

por análisis de devianza mediante Modelos Lineales Generalizados.

Por último, se analiza la relación entre las capturas del pulpo común

de las Islas Canarias y las variables climáticas (temperatura superfi-

cial del mar y el ı́ndice de la Oscilación del Atlántico Norte) durante

el periodo 1989-2007 utilizando análisis espectral v́ıa la Transformada

Continua de Wavelet.
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sobre todo, a su gente que me han hecho sentir como en casa.

A todas las personas que de una u otra forma han hecho posible este

trabajo, pero que en estos momentos por las prisas, olvido mencionar o

simplemente no hago para evitar una lista que podŕıa ser más extensa
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1.3. Problemática en el análisis de datos . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

1.4. Motivación y antecedentes de esta memoria . . . . . . . . . . . . . 13

1.5. Técnicas estad́ısticas utilizadas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

1.6. Programas computacionales utilizados . . . . . . . . . . . . . . . . 27

1.7. Objetivos y estructura de esta memoria . . . . . . . . . . . . . . . 28

2. Principales aspectos metodológicos 30

2.1. Análisis de Componentes Principales . . . . . . . . . . . . . 30

2.1.1. Calculando las componentes principales . . . . . . . . . . . 32

2.1.2. Interpretación de las componentes principales . . . . . . . 35

2.1.3. Sobre el número de componentes principales . . . . . . . . 37

2.1.4. Sobre el uso del PCA para identificación de modos . . . . 38

2.2. Análisis espectral v́ıa el Periodograma de Lomb-Scargle . 39

2.2.1. Definición del periodograma de Lomb-Scargle . . . . . . . 40

vii
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Caṕıtulo 1

Introducción

1.1. Principales caracteŕısticas de los sistemas

ambientales

Los sistemas ambientales son sistemas dinámicos, por tanto, los procesos

f́ısicos, qúımicos, biológicos y geológicos que suceden en ellos pueden ocurrir en

diferentes escalas espacio-temporales [260, 363, 365]. Estas escalas son unas me-

didas representativas de las variaciones en el tiempo y el espacio de los procesos

ambientales y, ambas son necesarias para hacer una adecuada descripción de estos

procesos [260, 365]. Las escalas espaciales y temporales abarcan desde la escala

atómica y molecular hasta unos cuantos miles de kilómetros o millones de años

[260, 363, 365].

Los sistemas ambientales no están aislados debido a que están bajo la influen-

cia de diversos forzamientos externos a ellos. Estos forzamientos pueden tener un

origen astronómico, como las variaciones en la luminosidad solar [260, 328] o la

variación de los parámetros orbitales de la Tierra [23, 63], o también pueden tener

un origen antropogénico. Investigaciones realizadas en las últimas décadas han

mostrado que las actividades humanas relacionadas con la utilización de com-

bustibles fósiles y al uso de la tierra, están aumentando considerablemente las

concentraciones atmosféricas de CO2, CH4 y NO, entre otros compuestos. Como
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1.1 Principales caracteŕısticas de los sistemas ambientales

consecuencia de ello se está alterando el balance de enerǵıa del sistema climático y

está aumentando la temperatura global promedio del aire y del océano [228, 337].

Los sistemas ambientales también pueden estar sujetos a las influencias de

otras componentes de otros sistemas ambientales [228]. Estos sistemas pueden

interactuar entre śı, esto es, son sistemas abiertos. Cuando interactúan hay in-

tercambio de flujos de masa, enerǵıa y momento. La interacción es a todos los

niveles espaciales y temporales, es decir, pueden interactuar desde los pequeños

sistemas ambientales hasta las componentes del sistema climático, como la inter-

acción océano-atmósfera. Sin embargo, el sistema climático global, tomado como

el conjunto de todos sus subsistemas, se considera un sistema cerrado [76, 256].

El sistema climático es cerrado, por lo que los flujos de masa se mantienen en

un bucle cerrado. Sin embargo, asociados a estos flujos de masa (el caso más claro

es el flujo de agua entre atmósfera, océano, criosfera y litosfera), aparecen trans-

ferencias muy importantes de enerǵıa entre los diferentes subsistemas (flujo de

calor latente) y hacia y desde el exterior (en forma de albedo y radiación saliente

de onda larga, por ejemplo). Por todo ello, aparecen ciclos de realimentación

entre los diferentes subsistemas del sistema climático [256, 285]. De este modo,

cada subsistema afecta la respuesta de los otros subsistemas y por tanto del sis-

tema climático. Estas interacciones, entre las diferentes componentes del sistema

climático, muestran caracteŕısticas t́ıpicas de un sistema no lineal. Esto es, las

interacciones múltiples entre diferentes componentes no satisfacen el principio de

superposición [256, 285, 363].

La no linealidad que existe, debido a las interacciones entre sistemas o sub-

sistemas ambientales, aparece reflejada en las ecuaciones diferenciales que repre-

sentan diferentes procesos fundamentales, ya sean f́ısicos, qúımicos o biológicos

[288]. Quizá, el ejemplo más conocido, sean los términos no lineales de advección

en las ecuaciones utilizadas para representar el movimiento del aire o del océano

[260, 365] o los términos no lineales que aparecen en los modelos de poblaciones

[199].

La no linealidad de los sistemas ambientales trae consigo varias consecuencias,

como la creación de estructuras o eventos no esperados en la forma de transiciones

abruptas. Un ejemplo t́ıpico, son los cambios climáticos abruptos que alternan

periodos glaciales e interglaciales, como los ocurridos durante el último periodo

2



1.2 Las aproximaciones para estudiar los sistemas ambientales

glacial, conocidos como las oscilaciones de Dansgaard-Oeschger (DO) [6, 285].

Otra de las consecuencias que aparece debido a la existencia de forzamientos ex-

ternos de tipo oscilatorio, es que la respuesta espectral de un sistema no lineal,

puede exhibir frecuencias no presentes en el forzamiento [285]. Los sistemas no

lineales son propensos a presentar un comportamiento caótico. Esto es, pequeños

cambios en las condiciones iniciales pueden causar grandes diferencias cuantita-

tivas en el resultado (el efecto mariposa) [195, 285].

Otra de las caracteŕısticas de los sistemas ambientales que los diferencia de

otras áreas de la ciencia como la qúımica, la bioloǵıa o la medicina, es la imposi-

bilidad de realizar experimentos en condiciones controladas de laboratorio, donde

se tengan en cuenta todas las variables y procesos de un sistema ambiental [228].

Es cierto que, bajo ciertas condiciones muy restrictivas, es posible hacer experi-

mentos de laboratorio, sin embargo, no se puede tener en cuenta todo el sistema

[363]. La opción de experimentar directamente y a gran escala queda descartada,

porque independientemente de las implicaciones éticas o la inviabilidad técnica

o económica, como son sistemas altamente complejos, no es posible saber cómo

seŕıan sus reacciones ni el riesgo medioambiental que la experimentación conlle-

vaŕıa [43, 314, 359].

Otra propiedad de los sistemas ambientales es que son únicos. Esto es, no

existen dos sistemas ambientales que sean lo suficientemente parecidos como para

inferir las propiedades de uno del otro o viceversa [228]. Un sistema ambiental

nunca repetirá un estado posterior idéntico a uno anterior, debido a las múltiples

transferencias difusivas de enerǵıa, masa o momento que dotan a los sistemas de

su carácter caótico [228, 363].

1.2. Las aproximaciones para estudiar los sis-

temas ambientales

Las carecteŕısticas de los sistemas ambientales, mencionadas en los párrafos

anteriores, proporcionan una idea de lo complejo que es estudiar y entender los

fenómenos y los procesos ecosistémicos y ambientales. Tradicionalmente, el es-

tudio de estos fenómenos ha sido de tipo descriptivo. Sin embargo, esta aproxi-
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1.2 Las aproximaciones para estudiar los sistemas ambientales

mación no explica los mecanismos causales que dan lugar a estos fenómenos. Otra

de las herramientas más utilizadas en el estudio de fenómenos ecosistémicos, en

particular, con el fin de averiguar el origen de las fluctuaciones de los stocks de

peces y otras especies marinas (como los moluscos), son los modelos de dinámica

de poblaciones. Sin embargo, muchos de estos modelos o no tienen en cuenta los

forzamientos ambientales (como los meteorológicos, oceanográficos o climáticos)

o no siempre se dispone de todos los parámetros necesarios de entrada de es-

tos modelos (como la tasa de nacimiento y mortalidad natural, madurez, etc.)

[22, 300].

En principio, los sistemas ambientales están gobernados por leyes o principios

f́ısicos, qúımicos o biológicos fundamentales, y aunque son considerados sistemas

deterministas, la presencia de procesos caóticos crea un tipo de variabilidad que

no permite distinguirla de las variaciones aleatorias (ruido) [363, 365]. Por ello es

necesario un conjunto de herramientas adecuadas que puedan manejar estos in-

convenientes. Por un lado, y especialmente con la llegada de los ordenadores en la

segunda mitad del siglo XX, la modelización (simulación) numérica en cierto mo-

do ha suplido el vaćıo de no poder hacer experimentos en condiciones controladas

[228, 260, 363]. Por otro lado, han sido necesarias herramientas que utilicen ideas

y técnicas probabiĺısticas y estad́ısticas para describir y estudiar adecuadamente

a los sistemas ambientales. Sin embargo, la combinación de estas aproximaciones

permite obtener mejores resultados en la investigación de fenómenos, procesos y

sistemas ambientales [76, 345, 363, 365].

1.2.1. La modelización numérica determinista

La modelización numérica determinista es un tipo de experimentación vir-

tual que es considerada como una herramienta indispensable en el estudio de

fenómenos, procesos y sistemas ambientales [260, 267, 363]. Entiéndase por mod-

elización numérica determinista al procedimiento descrito por [240], esto es: fenómeno/pro-

ceso/sistema ambiental (propuesto o existente) para ser modelado, modelo con-

ceptual del sistema ambiental, modelo matemático del modelo conceptual, dis-

cretización y selección algoŕıtmica del modelo matemático, programación (codifi-

cación) del modelo discretizado, solución numérica del programa computacional,

4



1.2 Las aproximaciones para estudiar los sistemas ambientales

representación e interpretación de la solución numérica.

Existe una amplia variedad de modelos numéricos deterministas que pueden

utilizarse para estudiar los fenómenos, procesos y sistemas ambientales. Sin em-

bargo, al estudiar el sistema climático, estos modelos suelen agruparse princi-

palmente en dos categoŕıas. Los modelos conceptuales (también conocidos como

cognitivos) y los cuasi-reaĺısticos [228, 363]. Los primeros, son tipos de mod-

elos altamente simplificados e idealizados y sólo describen los procesos f́ısicos,

qúımicos o biológicos de primer orden. Están representados por medio de ecua-

ciones matemáticas, las cuales requieren el uso de ordenadores para ser resueltas

[227, 363]. Por ejemplo, el modelo del sistema caótico de Lorenz o el modelo de

Lotka-Volterra [195, 363].

Los segundos, intentan reproducir la realidad lo más cercana posible, suje-

ta a las limitaciones conceptuales y a los medios computacionales disponibles

[216, 363]. Estos modelos han evolucionado de lo más simple a lo más complejo

y su evolución está estrechamente relacionada con el desarrollo de las tecnoloǵıas

computacionales (en especial con la capacidad de procesamiento y de almace-

namiento de los ordenadores) [227]. Están clasificados de acuerdo a su nivel de

complejidad, esto es, de acuerdo a su resolución espacial y al número de compo-

nentes del sistema climático que representan [363].

De modo general, se pueden considerar tres tipos de estos modelos. Los mod-

elos de circulación general de la atmósfera o del océano (conocidos como A/O

GCMs) (v. gr. el ECHAM5 o el MOM4p1) [112, 216, 295], los modelos de com-

plejidad intermedia (conocidos como EMICs) que representan de modo detalla-

do alguna componente del sistema climático, por ejemplo, el océano, mientras

que parametrizan la dinámica de las otras componentes (v. gr., el CLIMBER-2

o el Planet Simulator) [56, 94, 268], y los modelos acoplados multicomponente

{Oceáno + Atmósfera + Criosfera + procesos terrestres (ciclos biogeoqúımicos) +

aerosoles} de circulación general, conocidos como Climate System Models (CSM)

(v. gr., el GISS GCM ModelE) que representan el estado del arte de la mod-

elización del sistema climático [216, 313].

La modelización numérica determinista, sin lugar a dudas ha aportado mucho

al entendimiento de los sistemas ambientales, en especial del sistema climático

[216]. Sin embargo, los modelos numéricos deterministas no son perfectos porque
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presentan ciertas cŕıticas e inconvenientes. Una de las principales cŕıticas viene de

la filosof́ıa de la ciencia. Esto es, los modelos numéricos de sistemas ambientales

no pueden ser verificados ni validados en el sentido matemático del término.

Aunque en ciertos casos es posible corroborar los resultados (predicciones) de las

simulaciones con observaciones, estas confirmaciones son parciales. Los modelos

numéricos sólo pueden ser evaluados en términos relativos y su valor predictivo

siempre está abierto a discusión [248, 341, 363].

En este sentido se han sugerido nuevos enfoques en la filosof́ıa de la ciencia

con lo que respecta a la modelización (simulación) numérica determinista de sis-

temas ambientales, de modo espećıfico a los modelos cuasi-reaĺısticos del sistema

climático [26, 267]. Estos enfoques están relacionados en cómo manejar la com-

plejidad y la jerarqúıa de los modelos, la falsabilidad (prueba de hipótesis), el

ĺımite de la predictibilidad, la incertidumbre y la evaluación de las simulaciones

[26, 267, 326, 333, 341].

Cada uno de estos enfoques presenta diferentes tipos de problemas. Por ejem-

plo, no existe ningún modelo ambiental determinista que pueda resolver de forma

expĺıcita, en base a ecuaciones que representan primeros principios teóricos, to-

dos los procesos que suceden en escalas más pequeñas que la malla del modelo y

por tanto, la parametrización siempre es necesaria [267, 326]. Es imposible tener

en cuenta todas las variables del sistema y existen procesos que no están bien

entendidos, lo cual lleva a hacer simplificaciones [288]. Podŕıan existir procesos

relevantes en escalas temporales mayores que no están considerados en los mod-

elos [267, 288]. Problemas debido a incertidumbres en las condiciones iniciales,

en los datos que alimentan los modelos, en la estructura del modelo relacionada

con los procesos ambientales resueltos y no resueltos, y en los aspectos técnicos

del modelo (v. gr., en la discretización o en la codificación de los algoritmos)

[267, 341].

1.2.2. La modelización numérica probabiĺıstica

Desde la aparición de la teoŕıa del caos, se conoce bien que los sistemas afec-

tados de sensibilidad a las condiciones iniciales no pueden predecirse de forma
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perfecta desde un punto de vista estrictamente determinista. Por tanto, se ha de-

sarrollado el concepto de predicción probabiĺıstica [85, 186], en la cual se produce

una predicción del estado de la atmósfera, o una predicción hidrológica o el tipo

de predicción ambiental que se desee y una estimación de la incertidumbre, de

tal manera que el usuario final pueda evaluar con más información el valor de la

predicción [72, 169, 170, 171].

La generación de predicciones probabiĺısticas tiene muchas variantes, como

pueden ser los métodos frecuentistas basados en estimaciones de funciones de

densidad de probabilidad paramétricas o experimentales [117, 241], métodos de

Monte Carlo aplicados a las salidas finales del proceso predictivo [210] o métodos

dinámicos basados en la identificación de las direcciones de máxima inestabilidad

del operador de predicción, por medio de vectores singulares o vectores bred, que se

utilizan ampliamente en los servicios meteorológicos mundiales en la actualidad.

Una alternativa reside en el uso de métodos bayesianos [57, 170, 171, 343] de

calibración y asimilación de predicciones probabiĺısticas, ya que el teorema de

Bayes permite formular los conceptos probabiĺısticos de una forma muy natural.

1.2.3. El análisis estad́ıstico de datos

Las técnicas estad́ısticas han sido tradicionalmente utilizadas en el análisis de

datos ambientales y ecosistémicos para identificar las relaciones fundamentales

entre componentes o para asignar intervalos de confianza a afirmaciones cient́ıficas

ante la certeza de que las medidas tienen un nivel de ruido no despreciable. Incluso

en algunos casos, se han desarrollado nuevas técnicas estad́ısticas para estudiar

ciertos fenómenos ambientales. Aśı fue con el análisis armónico que formuló Lord

Kelvin en 1867 para estudiar las mareas, o el análisis espectral introducido por

Schuster en 1890 y más tarde formalizado por Tukey en 1965 para el estudio

de series temporales de eventos śısmicos y de actividad solar [76]. Otro de los

ejemplos más significativos entre la relación del uso y el desarrollo de técnicas

estad́ısticas y el estudio de fenómenos ambientales, fue el estudio pionero de Sir

Gilbert Walker sobre El Niño y la Oscilación del Sur y la búsqueda de un modelo

estad́ıstico que exhibiera un comportamiento cuasi-oscilatorio, lo cual condujo,

en colaboración con George U. Yule, a las ecuaciones de Yule-Walker [160].
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Las técnicas estad́ısticas permiten hacer una descripción de cualquier conjunto

de datos a estudio, hacer inferencias o identificar relaciones entre variables de un

sistema ambiental que podŕıan no ser evidentes debido a la complejidad de estos

sistemas [345, 363]. Sin embargo, hay que tener en cuenta que, cualquier conjunto

de datos ambientales y ecosistémicos, contiene un grado de incertidumbre (error)

porque representa una discretización muestral espacio-temporal de un sistema

continuo. Por consiguiente, siempre existirán escalas (espaciales o temporales) de

variabilidad que no estén resueltas, las cuales contaminan los datos [225, 345, 392].

Por estas razones, el uso de técnicas estad́ısticas es adecuado porque ayuda a

cuantificar los efectos de la incertidumbre, ya sea en términos de observación y

medidas o en términos de nuestro entendimiento de los procesos ambientales [345,

376, 392], ya que permite centrar el análisis en aquellas relaciones que superen el

umbral del ruido.

La aplicación de técnicas estad́ısticas es de carácter universal porque se pueden

aplicar a cualquier tipo de datos ambientales o ecosistémicos. Tales como los datos

observacionales, los obtenidos de medidas instrumentales, de sensores remotos, de

reconstrucciones paleoambientales, de fuentes documentales, de salidas de simu-

laciones numéricas de modelos climáticos, etc. [189, 363, 376, 392]. Y es esta

aproximación la que se ha utilizado en los cuatro casos de estudio presentados en

esta memoria.

1.3. Problemática en el análisis de datos

El análisis estad́ıstico de datos ambientales y ecosistémicos, como cualquier

otra herramienta cient́ıfica, no está libre de problemas. Existen varios inconve-

nientes propios de los datos ambientales y ecosistémicos que pueden complicar la

aplicación de las técnicas estad́ısticas y la interpretación de resultados. A con-

tinuación se indican algunos de los problemas o inconvenientes que han estado

presentes en los casos de estudio mostrados en esta memoria.

Ruido. Desde un punto de vista general, una serie temporal ambiental o eco-

sistémica puede considerarse como la suma de una componente dinámica de tipo

determinista (señal) más otra componente de origen estocástico (ruido) [365, 385].

Uno de los objetivos principales en el análisis estad́ıstico de series temporales es
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detectar y describir las caracteŕısticas de la componente dinámica cuando una

componente estocástica está presente, con el fin de discernir entre señal y rui-

do [345, 365]. Sin embargo, para poder determinar el tipo de ruido subyacente

en un sistema ambiental, hay que tener en cuenta las caracteŕısticas f́ısicas del

comportamiento del sistema [365, 392].

En lo que respecta al sistema climático, Hasselmann [124] demostró que el tipo

de ruido de fondo de este sistema es rojo [124, 364]. El ruido rojo es común encon-

trarlo en una amplia variedad de registros climáticos, aśı como en los resultados

generados por medio de simulaciones numéricas del clima [107, 203, 317, 367].

Sin embargo, es importante recalcar que el ruido rojo es uno de los posibles tipos

de espectro que puede presentar el sistema climático. El tipo de ruido de fondo

puede variar dependiendo de la escala temporal o de la velocidad de respuesta

de las componentes del sistema climático. Por ejemplo, para el océano profundo

(por debajo de los 1000 m) o para eventos climáticos que contienen oscilaciones

altamente no lineales, como los eventos Dansgaard-Oeschger, sus espectros de

fondo no parecen ser rojos [40, 364, 366].

Series temporales cortas y pocos elementos. Otra de las caracteŕısticas

de las series temporales ambientales y ecosistémicas es que suelen ser cortas y

tienen pocos elementos en comparación con la escala temporal del fenómeno a

estudio [371, 385]. Como consecuencia de la corta longitud de las series, los análisis

estad́ısticos no siempre tienen un amplio margen de confianza [371, 385]. Por otro

lado, la disponibilidad de muy pocos elementos de una serie temporal implica no

solamente una pobre resolución temporal, sino también espectral [349, 371]. Un

problema adicional asociado con la pobre resolución temporal o espacial de los

datos es que se puede producir el fenómeno del aliasing [273, 386].

Aliasing. Una serie temporal ambiental o ecosistémica es una representación

discreta de una variable continua, donde cada elemento de la serie es obtenido en

cada intervalo temporal ∆t constante. Como una consecuencia de la discretización

del tiempo con un periodo de muestreo ∆t demasiado grande, surge el efecto del

aliasing [365, 371]. Este efecto también puede aparecer en el muestreo de campos

espaciales, pero en esta memoria nos vamos a referir siempre al caso temporal.

El efecto del aliasing puede ser ilustrado de una mejor manera con ayuda de

la Figura 1.1. La serie temporal x(t) (curva sinusoidal continua en la Figura 1.1)
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ha sido muestreada con un intervalo temporal ∆t. Los puntos discretos obtenidos

son compatibles con la curva sinusoidal discontinua y aliaseda en la Figura 1.1,

de tal forma que se muestrean puntos en común (x1, ..., x6) a las dos curvas. Co-

mo se observa, no es posible determinar sin ambigüedad a qué función sinusoidal

pertenecen estos puntos. El problema con esto es que, al trabajar con fenómenos

ambientales o ecosistémicos, no siempre es posible controlar el ∆t de las muestras

(datos) y, debido a la existencia de eventos periódicos de muy alta frecuencia (co-

mo el ciclo diario), cabe la posibilidad de estar trabajando con series temporales

que contengan alguna señal aliaseda de alta frecuencia. Las señales de alta fre-

cuencia muestreadas con valores demasiado largos de ∆t aparecen en el espectro

como correspondientes a frecuencias más bajas, aunque esa varianza corresponde

en origen a señales de alta frecuencia.

−
2

−
1

0
1

2

Tiempo

A
m

pl
itu

d

t1 t2 t3 t4 t5 t6

●

●

●

●

●

●

x1

x2

x3

x4

x5

x6

Señal original
Señal aliaseda

Figura 1.1: Representación esquemática del aliasing utilizando dos funciones sinu-

soidales con diferentes periodos e iguales amplitudes. Basado en Bendat y Pierson [20].

No equiespaciadas temporalmente. Otro de los inconvenientes que se en-

cuentra frecuentemente al analizar series temporales ambientales y ecosistémicas,

es que los tiempos de muestreo no siempre son equidistantes, i. e., las series suelen

ser no equiespaciadas temporalmente [225, 349, 371]. Existen dos tipos de series

no equiespaciadas temporalmente. Las series irregulares que aparecen debido a la
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pérdida de datos, v. gr., a fallos en los instrumentos u otros impedimentos en la

obtención de los datos y las series no equiespaciadas temporalmente debido a la

presencia de una componente estocástica en la localización espacio-temporal de

los datos (muestras), v. gr., las series temporales paleoclimáticas que provienen de

macrofósiles o de experimentos no controlados respecto al tiempo [232, 315, 371].

La forma más común utilizada para resolver este inconveniente es la interpo-

lación en el tiempo de la serie temporal bajo análisis. Sin embargo, esto es una

mala praxis, porque la interpolación es una herramienta muy dependiente de la

estructura de la serie temporal y del método de interpolación empleado [387] y

sobre todo, porque estos métodos pueden introducir información inexistente en

la serie original en la nueva serie temporal equiespaciada. Como consecuencia

pueden sesgar los resultados del análisis estad́ıstico de los datos interpolados ya

que no son independientes [225, 317, 371, 378]. Por ello, es recomendable utilizar

técnicas estad́ısticas que puedan trabajar directamente con las series temporales

no equiespaciadas sin recurrir a la interpolación.

Autocorrelación, persistencia o memoria. Las variables ambientales fre-

cuentemente exhiben una dependencia estad́ıstica (están autocorrelacionadas)

con sus valores pasados o con sus valores futuros. Esta dependencia es conocida

como persistencia o memoria y se clasifica, desde un punto de vista estad́ıstico, en

dos tipos: de corta y de larga duración [365, 376]. La primera tiene una función de

autocorrelación que decae exponencialmente, mientras que la segunda tiene una

función que decae lentamente de acuerdo a una ley de potencias [304]. Ambos

tipos de memoria han sido encontradas en los análisis estad́ısticos de registros

ambientales, de reconstrucciones paleoambientales y de simulaciones numéricas

[30, 304, 365, 376]. El problema con las series temporales que presentan autocor-

relación es que no cumplen la condición de independencia en las observaciones,

un requisito necesario de las técnicas de análisis estad́ıstico clásico (un conjunto

de herramientas frecuentemente utilizadas para el análisis de datos ambientales

y ecosistémicos) [182, 365].

Tendencia. Las series temporales ambientales y ecosistémicas, por lo general,

exhiben un tipo de tendencia, i. e., sus propiedades estad́ısticas, como la media,

crecen o disminuyen a lo largo del tiempo [365, 371]. Debido a que el origen

de la tendencia puede tener varias causas, v. gr., efectos antropogénicos (como
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los efectos de la urbanización), cambios en los forzamientos externos del sistema

climático (como la luminosidad solar o concentraciones de GHG) o la variabilidad

natural de baja frecuencia del sistema climático, la presencia de tendencia en una

serie temporal no implica necesariamente un cambio en las caracteŕısticas f́ısicas

del fenómeno que representan [365, 385].

La determinación de la tendencia en una serie temporal es una de las tareas

más complicadas en el análisis estad́ıstico de datos, sobre todo cuando las series

son cortas y ruidosas [365, 383, 385]. Sin embargo, es recomendable remover la

tendencia antes de realizar un análisis estad́ıstico y trabajar con los residuos [365,

371]. También es recomendable no utilizar la inspección visual para determinar si

existe o no tendencia en una serie y para averiguar el tipo de tendencia, porque

se puede llegar a conclusiones erróneas [365, 385]. Aunque existen diferentes tipos

de tendencias, es muy común remover una tendencia de tipo lineal al trabajar

con datos ambientales y ecosistémicos [371, 383].

La presencia de outliers. Las series temporales ambientales y ecosistémicas

pueden presentar valores at́ıpicos o extremos, debido a las caracteŕısticas propias

de los datos (v. gr., errores inherentes en los datos, como los de medición) o

por causas naturales [349, 365]. Por lo general, los valores extremos suelen ser

removidos de las series a estudio porque se consideran como errores en los datos

o porque las técnicas estad́ısticas clásicas para el análisis de datos no contemplan

la existencia de valores extremos [225, 365]. Sin embargo, estos valores pueden

contener información sobre eventos extremos del fenómeno a estudio [225]. Para

el tratamiento de eventos extremos existen técnicas estad́ısticas adecuadas para

ello. Una descripción de estas técnicas puede encontrarse en [167, 225].

Incertidumbres en la escala temporal. La escala temporal de las series

paleoclimáticas contiene incertidumbres, ya sea debido a los errores de datación

(v. gr., de las muestras) o al construir los modelos de edad-profundidad (sedi-

mentológica) [226, 348]. La incertidumbre en los modelos edad-profundidad se

convierte en la principal fuente de error al utilizar técnicas estad́ısticas en el

análisis de series temporales paleoclimáticas, de modo especial cuando se utilizan

técnicas de análisis espectral [226, 378].

12



1.4 Motivación y antecedentes de esta memoria

1.4. Motivación y antecedentes de esta memoria

En esta memoria se presentan cuatro casos de estudio que tratan sobre tres

temas relacionados con los fenómenos ambientales y ecosistémicos. El primer tema

está relacionado con la contaminación atmosférica y la calidad del aire, el segundo

con el clima del Jurásico tard́ıo, los paleoindicadores biogeoqúımicos y los ciclos

orbitales de la Tierra y el tercero con las fluctuaciones de especies marinas y su

relación con el clima. A continuación se presentan las principales motivaciones

y antecedentes de los tres temas tratados en los casos de estudio de esta memoria.

La contaminación atmosférica y la calidad del aire.

El término contaminación atmosférica se refiere a la presencia en el aire de

materias o formas de enerǵıa que impliquen riesgo, daño o molestias graves para

los humanos y para los bienes materiales [10]. Es importante tener en cuenta

que la contaminación atmosférica de origen natural siempre ha existido debido a

procesos biológicos, geológicos, qúımicos y f́ısicos que generan part́ıculas o gases

contaminantes, como las erupciones volcánicas, incendios forestales, tormentas

de arena, fermentaciones biológicas, etc. Con el descubrimiento del fuego por

el hombre se origina la contaminación atmosférica antropogénica. Este tipo de

contaminación ha ido adquiriendo importancia desde la revolución industrial y

por el uso masivo de combustibles fósiles como fuentes de enerǵıa [10, 369].

El campo de estudio de la contaminación atmosférica es muy amplio, incluye

desde los estudios de los gases de efecto invernadero y su relación con el sistema

climático, la destrucción de la capa de ozono debido a los clorofluorocarbonos,

el impacto de liberaciones accidentales de contaminantes qúımicos, biológicos o

radionucleidos a la atmósfera, hasta estudios de la calidad del aire [323, 340]. Sin

embargo, en esta sección se hace énfasis en lo que respecta a la calidad del aire

porque tiene relación con uno de los casos de estudio presentados en esta memoria

(caṕıtulo 3).

Uno de los primeros estudios descriptivos relacionados con la calidad del aire

data de mediados del siglo XVII, el Fumifugium, publicado por Johan Evelyn en

1648. El Fumifugium trata sobre el impacto del uso del carbón como un com-

bustible en el medio ambiente de Londres y algunas medidas para combatir este
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tipo de contaminación. Posteriormente, en 1692, Robert Boyle realizó estudios

pioneros sobre la composición qúımica atmosférica. Con la llegada de la revolu-

ción industrial, el número de estudios relacionados con la contaminación del aire

fue en aumento. En este periodo destacan los trabajos de Robert A. Smith en la

segunda mitad del siglo XIX sobre la lluvia ácida y porque organizó una red de

seguimiento de contaminantes atmosféricos, considerada como la precursora de

las actuales redes de control y calidad del aire [323, 340].

Con el incremento masivo del tráfico rodado y el rápido crecimiento industrial

y poblacional en diferentes lugares alrededor del mundo entre principios y medi-

ados del siglo XX, las emisiones antropogénicas de contaminantes a la atmósfera

se dispararon considerablemente y con ello sus consecuencias [209, 323]. De modo

especial hay que considerar el impacto en la salud humana, como es el caso de los

incidentes mortales causados por episodios agudos de contaminación atmosférica,

tales como la Gran niebla de Londres en 1952 [323, 340].

Durante la década de los 60 y 70, los problemas de contaminación atmosférica

fueron ocasionados principalmente por emisiones de SO2 y por part́ıculas sus-

pendidas en el aire, emitidas principalmente por fuentes industriales y, en menor

medida, por núcleos urbanos [209]. Estos problemas de contaminación de origen

antropogénico llamaron la atención tanto de la comunidad cient́ıfica como de la

sociedad en general, lo cual condujo a la regulación mediante poĺıticas medioam-

bientales [128, 209].

Como consecuencia de la regulación legal para el control de contaminantes

atmosféricos, los niveles de emisiones de SO2 durante los últimos 25 años han

ido disminuyendo en la mayoŕıa de los páıses occidentales industrializados [237].

Por ejemplo, para la región geográfica a la que pertenece el caso de estudio del

caṕıtulo 3, para el periodo de 1997 a 2007 y en comparación al nivel de 1990, hay

una clara tendencia a la disminución [239]. Sin embargo, a pesar de esta tendencia

a la baja, aún hay problemas relacionados con emisiones locales en combinación

con factores meteorológicos adversos y topográficos. En contraste, las emisiones

de SO2 están incrementando en páıses con economı́as emergentes [237].

Otra de las consecuencias de las poĺıticas medioambientales es que motivaron

el desarrollo de métodos de captación (muestreo) y de análisis para medir tanto

las emisiones como las inmisiones [128, 209]. Con lo que respecta a los métodos
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para captar y analizar la evolución de las inmisiones de diversos tipos de contam-

inantes y poder llevar a cabo un control y vigilancia de la calidad del aire, hoy

en d́ıa se utilizan principalmente los analizadores automáticos [209, 381]. Estos

analizadores tienen varias ventajas con respecto a otros métodos de seguimien-

to de contaminantes. Por ejemplo, tienen una muy alta resolución temporal (se

pueden obtener datos cada hora o a menor resolución), pueden ser instalados en

cualquier lugar adecuado para ello, etc. Sin embargo, su coste no es bajo, tienden

a ser más susceptibles a problemas técnicos cuando no se cuenta con el manten-

imiento adecuado y con personal técnico cualificado y requieren de una constante

evaluación [209].

Al conjunto de analizadores automáticos (nodos) que miden inmisiones de

contaminantes y que forman una red de muestreo, se les conoce como una red

de control y vigilancia de la calidad del aire (AQMN, Air Quality Monitoring

Network) [209]. Estas redes permiten hacer un estudio y seguimiento adecuado

de la calidad del aire. Sin embargo, requieren de una constante evaluación para

averiguar y garantizar que cada uno de sus nodos proporcionen una caracteri-

zación adecuada de la calidad del aire en la zona donde muestrea cada sensor

[272]. Las constantes evaluaciones ayudan a determinar el número adecuado de

nodos de la red de tal modo que no se obtenga información redundante, a detectar

fallos en alguno de los nodos o a detectar una inadecuada localización espacial de

los nodos [176, 271].

Una de las herramientas útiles para evaluar las AQMN son las técnicas es-

tad́ısticas multivariantes, como el análisis por componentes principales (PCA,

Principal Component Analysis) o técnicas matemáticas de clasificación como el

análisis de cluster (CA, Cluster Analysis). Estas técnicas han sido utilizadas pre-

viamente para la evaluación y el manejo adecuado de redes de seguimiento de

la calidad del agua [329, 332, 384]. El uso combinado de ambas técnicas en la

evaluación de una AQMN ha sido recientemente llevado a cabo en el año 2006

[111] para determinar la tendencia estacional y la distribución espacial de PM10

y O3. Posteriormente, en 2008, [272] aplicaron el PCA y el CA para valores de

SO2 y PM10 para una AQMN que cubre el área metropolitana de Oporto, en-

contrando que de los 10 nodos de la red 6 son suficientes para caracterizar las

concentraciones de SO2.
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En lo que respecta a uno de los casos de estudio presentado en esta memo-

ria (caṕıtulo 3), la primera aplicación de técnicas estad́ısticas multivariantes para

evaluar una AQMN para el área metropolitana de Bilbao, fue realizada por Ibarra-

Berastegi et al. [149] en 2009. Ellos también aplicaron mapas auto-organizativos

de Kohonen (SOM) y análisis de cluster y, encontraron que todos los nodos de

la red son necesarios para una correcta caracterización regional de las concentra-

ciones mensuales de SO2.

El clima del Jurásico tard́ıo, los paleoindicadores biogeoqúımicos y los

ciclos orbitales de la Tierra

La configuración geográfica (paleogeograf́ıa) del Jurásico tard́ıo (hace unos

200 millones de años) (Figura 1.2) fue muy diferente en comparación a la actual

geograf́ıa de la Tierra. Se sabe que existió una gran masa de tierra conocida co-

mo Pangea (subdividida en Laurasia, al Norte y en Gondwana, al Sur), la cual

se extend́ıa desde los 80◦N hasta los 80◦S y centrada sobre el Ecuador. Pangea

estaba rodeada por un océano enorme, conocido como Pantalasa cuyas aguas

envolv́ıan prácticamente a todo el mundo. También existió un océano interior

tropical de nombre Tetis y que estuvo localizado en la parte oriental de Pangea

[11, 108, 320, 321, 390]. Este océano epicontinental y poco profundo en su parte

occidental conteńıa numerosos islotes [11, 108, 390].

Figura 1.2: Paleogeograf́ıa global del Jurásico tard́ıo de acuerdo con Ron Blakey.

Fuente: http://jan.ucc.nau.edu/~rcb7/, último acceso julio de 2011.
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De igual manera que la paleogeograf́ıa del Jurásico tard́ıo fue muy diferente

a la actual geograf́ıa de la Tierra, el clima del Jurásico tard́ıo también fue muy

diferente al de hoy en d́ıa. En base a diversos estudios paleoclimáticos, se sabe que

la temperatura promedio del aire en superficie estuvo entre 5 y 10◦C por encima

de la temperatura promedio actual de la Tierra (i. e., existió un calentamiento

global en comparación al clima actual de la Tierra) y existieron grandes áreas

áridas en bajas y medias latitudes en el interior de la parte occidental de Pangea

[12, 52]. Prevaleció un clima de tipo monzónico que dominaba a lo largo de las

medias latitudes, por lo cual, existieron grandes contrastes de temperaturas entre

diferentes regiones geográficas y estaciones del año (primavera y verano) y prob-

ablemente altas tasas de precipitación (lluvias) que afectaron principalmente a

las latitudes medias de Pangea [11, 12, 52].

El Jurásico tard́ıo ha llamado mucho la atención a la comunidad cient́ıfica

debido, en parte, a que durante ese intervalo temporal tuvo lugar la separación

de Pangea [12]. De igual modo han llamado la atención dos periodos temporales

del Jurásico tard́ıo, el Plienbachiense y el Toarciense (datados entre 182 a 190

millones de años aproximadamente) [12, 346]. Este interés se debe a que tuvieron

lugar grandes crisis y cambios ambientales, v. gr., un aumento excepcional en

la deposición de material con alto contenido de carbono orgánico a nivel global,

eventos oceánicos anóxicos, un breve intervalo de calentamiento global, alta activi-

dad volcánica, liberación de grandes cantidades de metano, un aumento del nivel

eustático del mar y extinciones masivas de la biodiversidad [12, 19, 118, 250, 346].

Para el estudio del clima del Jurásico tard́ıo se han utilizado principalmente

dos aproximaciones. Las simulaciones numéricas, principalmente modelos acopla-

dos de circulación general de Océano-Atmósfera (AOGCM) [11, 29, 52, 302] y

el análisis estad́ıstico de paleoindicadores biogeoqúımicos [11, 12, 155]. En esta

sección se hace énfasis en la segunda aproximación porque se ha utilizado en uno

de los casos de estudio aqúı reportados (caṕıtulo 4).

Uno de los obstáculos al utilizar paleoindicadores en el estudio del clima de

épocas geológicas del pasado lejano, es la disponibilidad de material geológico.

Por ejemplo, para el Jurásico tard́ıo, hoy en d́ıa existen pocas rocas de esa época

y las existentes no siempre están libres de efectos diagénicos [12, 297]. En parte,

por estas razones, se han utilizado los esqueletos fosilizados (macrofósiles) y bien
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preservados (sin efectos diagénicos), principalmente de moluscos, braquiópodos

y belemnites. De todos ellos se extraen ciertos valores isotópicos (como el δ18O,

δ13C, Sr/Ca, etc.) para, a partir de esa información, inferir variables paleoambi-

entales, como la temperatura o la salinidad del océano del área geográfica a la

que pertenecieron [11, 12, 213, 297].

En lo que respecta a los belemnites, han sido considerados como uno de los

grupos de fósiles más adecuados para estimaciones de paleotemperaturas y pale-

osalinidades del océano de esa época [12, 155, 212, 274, 297]. También han sido

utilizados en menor medida y con cierta incertidumbre, para reconstrucciones

de la circulación oceánica, paleoproductividad y nivel del mar [109, 274, 298].

Sin embargo, los paleoindicadores, como el δ18O, δ13C o Sr/Ca, extráıdos de las

rostra fosilizadas de belemnites sufren de un particular inconveniente, contienen

ruido [213, 274]. Este ruido puede representar cambios en los procesos ambien-

tales ocurridos en el pasado (frecuentemente de corto periodo) en especies de

belemnites adaptables a estos cambios. Sin embargo, también pueden reflejar el

rango vertical y lateral del hábitat de los belemnites, incluso pueden reflejar los

efectos de las especies, del género o la edad biológica del ejemplar del belemnite

del cual procede el macrofósil [213, 274].

Otro de los inconvenientes en el uso de los belemnites en estudios paleo-

climáticos es que la localización espacio-temporal de las muestras presentan un

cierto grado de aleatoriedad (esto no es exclusivo de los belemnites, es una partic-

ularidad de los macrofósiles) [213, 371]. Por esta razón, las series temporales de

los paleoindicadores, como los valores medios de los isótopos estables δ18O y δ13C,

no suelen estar equiespaciadas temporalmente [371]. Debido a que el número de

muestras en una sección estratigráfica no siempre es grande, las series tempo-

rales de los paleoindicadores son cortas, y también debido a las incertidumbres

en las dataciones de las muestras, el tipo de estudios paleoambientales ha estado

limitado más al análisis cualitativo que al cuantitativo.

Quizá, por estas razones, hasta la fecha, el uso de las series temporales de pale-

oindicadores obtenidos de muestras fosilizadas de belemnites del Jurásico tard́ıo,

no han sido utilizados para averiguar si estos isótopos estables pudieron haber

registrado algún tipo de evento periódico relacionado con los ciclos orbitales de la

Tierra [23, 175]. De manera especial, en la búsqueda del ciclo de excentricidad de
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largo periodo de los 400 Ka [23, 63], porque se sabe que ha permanecido invariable

desde el Mesozoico hasta el presente [136, 175] y porque ha sido identificado en

registros estratigráficos del Mesozoico recolectados en diferentes áreas geográficas

[90, 245, 247, 372].

No obstante, a pesar de las limitaciones anteriormente expuestas, en el caṕıtu-

lo 4 de esta memoria se presenta un estudio donde se aplica una técnica robusta

de análisis espectral que puede manejar de modo directo (sin previa interpolación

en el tiempo) series temporales no equiespaciadas en el tiempo, contaminadas por

ruido y teniendo en cuenta los errores de datación de las muestras. Esta aplicación

tiene como objetivo identificar la presencia de ciclos orbitales que se hayan podido

registrar en series temporales de δ18O y δ13C provenientes de muestras de belem-

nites recolectadas en la cuenca Vasco-Cantábrica [296, 297, 299]. La identificación

de ciclos orbitales podŕıa ser útil porque implicaŕıa la presencia de forzamientos

externos en el clima de esa época, aclaraŕıa ciertos aspectos paleoecológicos de

esta especie, incluso podŕıa ayudar a verificar los modelos astronómicos de los

parámetros orbitales de la Tierra correspondientes al Jurásico Tard́ıo, tales como

el modelo de Laskar et al. [175].

La relación entre las fluctuaciones de especies marinas y el clima.

Los stocks de especies marinas (como los peces o los moluscos) son altamente

variables a diferentes escalas espacio-temporales [138, 300]. Desde hace más de

un siglo, la comunidad cient́ıfica ha intentado explicar y entender los mecanismos

subyacentes que causan estas variaciones [300]. A d́ıa de hoy existen dos pun-

tos de vista para explicarlas. El primero considera que las causas principales de

las fluctuaciones son debidas a cambios en los factores endógenos de su propia

dinámica poblacional, v. gr., cambios en las tasas de crecimiento o reproducción,

la mortalidad de origen natural, etc. El segundo considera como las causas prin-

cipales a los factores exógenos, como la mortalidad debida a la pesca realizada

por el hombre, la interacción entre las pesqueŕıas, las interacciones biológicas

o los forzamientos de tipo ambiental, (v. gr., meteorológicos, oceanográficos o

climáticos) [64, 73, 143].

Uno de los factores exógenos que más ha llamado la atención en las últimas

décadas, es el impacto de la variabilidad climática sobre las fluctuaciones de es-
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pecies marinas, tales como el atún rojo o el pulpo común (véanse los caṕıtulos 5 y

6, respectivamente). Se sabe que la variabilidad climática determina la distribu-

ción, migración y abundancia de las especies marinas y que también afecta a las

capturas y a las pesqueŕıas [79, 138, 184, 249]. Por ejemplo, a escalas temporales

cortas (de d́ıas a semanas, incluso a escala estacional), se conoce relativamente

bien el impacto de las variables meteorológicas sobre las pesqueŕıas y sobre las

especies marinas. Por un lado, el tiempo atmosférico condiciona las actividades

pesqueras, lo cual puede verse reflejado en las capturas [184]. Por otro lado, los

procesos ambientales (reflejados en las variables ambientales como la temper-

atura, la densidad del mar, el estrés del viento, etc.) afectan a las poblaciones

principalmente mediante su habilidad para encontrar alimento [138].

A escalas temporales mayores, como la estacional, un incremento en el estrés

del viento puede modificar la surgencia costera alterando la inyección de nutri-

entes a la zona fótica. Este incremento de nutrientes puede cambiar rápidamente

la biomasa fitoplanctónica y, debido a la transferencia trófica, afectar al zooplanc-

ton, y a su vez a los peces que se alimentan de él, y aśı hasta alcanzar niveles

superiores de la cadena trófica marina [79, 138].

A escalas temporales superiores a la estacional, los efectos climáticos sobre las

especies marinas son cada vez más complejos debido a que aumentan los procesos

ambientales involucrados [138, 184, 249]. En la escala interanual, los principales

procesos ambientales están relacionados con el océano y con la interacción entre

el océano y la atmósfera. En lo que respecta al Hemisferio Norte, a medias y altas

latitudes, una de las principales y recurrentes caracteŕısticas de la variabilidad

climática es la Oscilación del Atlántico Norte (NAO, North Atlantic Oscillation)

(Figura 1.3). La NAO produce grandes cambios en la velocidad y dirección me-

dia del viento sobre el Atlántico, en el transporte de humedad y calor entre el

Atlántico y los continentes cercanos, y en la intensidad y el número de tormentas

y sus trayectorias [145, 342].

Los patrones de circulación atmosférica asociados con la NAO pueden afec-

tar directamente e indirectamente a las pesqueŕıas y a las capturas de diversas

especies marinas a escala interanual [184]. Es decir, por un lado, las condiciones

meteorológicas, cuando la pesca en pequeña escala podŕıa llevarse a cabo de man-

era más eficiente son coincidentes con un rango de valores en el ı́ndice NAO que
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describen los rangos caracteŕısticos del estrés del viento y de las alturas de las olas

de superficie [275]. Por otro lado, debido a que las especies marinas son depen-

dientes de la temperatura del océano [79, 200], y ésta depende de varios factores

aparte de la NAO pero relacionados con ésta (estrés del viento, profundidad de

la capa de mezcla, cobertura nubosa, etc.) [33, 236, 292, 293, 355, 360].

El estudio del impacto de la variabilidad climática en las fluctuaciones de los

stocks de especies marinas se realiza principalmente por medio de dos aproxi-

maciones. La primera utiliza modelos de dinámica poblacional y relación stock-

reclutamiento, como los modelos propuestos por Beverton y Holt [27] y Ricker

[287] y sus respectivas mejoras, hasta modelos más sofisticados como los modelos

propuestos por Navrotsky [233] o el modelo no lineal propuesto por Solari et al.

[335, 336]. Sin embargo, una de las principales cŕıticas de los modelos clásicos

de poblaciones, y como bien apunta Solari [335], “es la capacidad limitada para

incluir factores fundamentales de situaciones espećıficas y unir las dinámicas inter-

nas con los factores externos (como los ambientales o la pesca)”. El inconveniente

de los modelos más sofisticados, es que no siempre se tiene toda la información

de los parámetros intŕınsecos (tasa de nacimiento o mortalidad natural, etc.) de

las poblaciones de las especies marinas a estudio [22, 300].

La segunda aproximación está relacionada con el análisis estad́ıstico de se-

ries temporales (la aproximación utilizada en los casos de estudio presentados

en los caṕıtulos 5 y 6). Esto es, el estudio de la relación entre variables ambien-

Figura 1.3: La Oscilación del Atlántico Norte (NAO) en su fase positiva (altas) y

negativa (bajas). Tomado de http://www.ldeo.columbia.edu/res/pi/NAO/
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tales y las poblaciones de especies marinas, medidas como capturas o capturas

por unidad de esfuerzo (CPUE, Catch Per Unit Effort) [50, 115, 144, 300]. Sin

embargo, esta aproximación no está libre de inconvenientes. Tales como que la

existencia de co-ocurrencia no implica necesariamente causalidad, la presencia de

correlaciones f́ısico-biológicas entre series temporales relativamente cortas y tem-

poralmente autocorrelacionadas y la incertidumbre presente en los datos, debido

a que representan una discretización muestral espacio-temporal de un sistema

continuo. Todos ellos pueden llevar a errores de interpretación de los resultados

[225, 249, 345, 392].

El caso de estudio presentado en el caṕıtulo 5, está enfocado en averiguar la

relación entre las fluctuaciones de capturas de atún rojo en el Sur de España,

obtenidas por medio de almadrabas entre los siglos XVI y XVIII, con algunas

variables climáticas. Uno de los antecedentes a este trabajo fue realizado por

Ganzedo en 2005 [103]. Ah́ı se presentó una revisión minuciosa de todos los posi-

bles factores ambientales, poĺıticos y sociales que pudieron haber influenciado

las capturas en las almadrabas del atún rojo. Se concluyó que las condiciones

climáticas de esa época, y de modo especial las bajas temperaturas durante el

mı́nimo de Maunder (evento climático conocido como la Pequeña Edad de Hielo,

entre 1640-1715), pudieron haber reducido de modo significativo el reclutamiento

y la abundancia del atún rojo en el Atlántico Norte y en el Mediterráneo [103].

Un poco más tarde, Solari [335] analizó, entre otros casos de estudio, las

series de capturas de atún rojo (las mismas analizadas por Ganzedo [103]) uti-

lizando un nuevo método desarrollado por ellos [336] de dinámica poblacional y

stock-reclutamiento de tipo no lineal, de tal modo que las capturas de atún y

la temperatura anual del Hemisferio Norte fueron consideradas como testigos de

abundancia y de cambio climático, respectivamente [335]. Solari [335] sugirió que

esta pesqueŕıa pudo estar controlada tanto por la tendencia de temperaturas

máximas como mı́nimas, de tal modo que durante el mı́nimo de Maunder dio

origen a un colapso de esta pesqueŕıa [335].

Sin embargo, a pesar de la importancia de estos estudios [103, 335], no es posi-

ble saber qué porcentaje de variabilidad de las capturas es debido a los factores

climáticos, poblacionales y al efecto combinado de todos estos factores. Una forma
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de cuantificar los efectos de estos factores es por medio de un análisis de devian-

za, utilizando modelos lineales generalizados (GLM, Generalized Linear Models)

ajustando las capturas contra las variables ambientales [53, 115]. Utilizando esta

metodoloǵıa y los mismos datos de las capturas de atún rojo que Ganzedo [103],

el caso de estudio presentado en el caṕıtulo 5 [102] de esta memoria determi-

na los porcentajes de varianza debido a los diversos factores involucrados en las

capturas.

El otro caso de estudio que relaciona fluctuaciones de especies marinas y

clima se presenta en el caṕıtulo 6 de esta memoria. En ese estudio se averigua la

relación entre las fluctuaciones de CPUE de pulpo común de las Islas Canarias y

su relación con las variables climáticas (temperatura superficial del mar y el ı́ndice

de la Oscilación del Atlántico Norte) para el periodo 1989-2007. Estudios previos

han demostrado que el pulpo común en el inicio de su ciclo de vida (en estado

plantónico) es altamente dependiente de la temperatura ambiente [132, 200] y

que, durante su posterior estadio (béntico), las oscilaciones estacionales de la

temperatura del mar lo afectan considerablemente [159]. Sin embargo, aunque es

un hecho aceptado que la temperatura del mar es uno de los factores que afectan

la abundancia del pulpo común, no siempre está claro qué tipo de correlación

existe entre esta variable y las CPUE.

En un estudio reciente realizado por Solari [335] en la zona de afloramiento de

la región Noroccidental de África, encontró que las fluctuaciones en las capturas

del pulpo común (datos de FAO, área 34) para los últimos 50 años están rela-

cionadas con la NAO. En esta misma direccción, Sims et al. [331] en un estudio

realizado en el canal de la Mancha, aunque para otra especie de cefalópodo, en-

contraron que la variación temporal de los picos de máxima abundancia de este

cefalópodo es dependiente de la temperatura del mar, la cual a su vez está rela-

cionada con la NAO.

Uno de los primeros trabajos realizados para estudiar la relación de las fluctua-

ciones de las capturas del pulpo común con variables climáticas, en las pesqueŕıas

en las Islas Canarias fue realizado por Hernández-Garćıa et al. [130]. Un poco más

recientemente, Hernández-Garćıa et al. [131] llevaron a cabo un estudio sobre el

pulpo común de las costas de las Islas Canarias, aunque enfocado a la reproduc-

ción de esta especie. Ellos encontraron algunas relaciones entre la temperatura

23



1.4 Motivación y antecedentes de esta memoria

superficial del mar y la CPUE y reportaron la existencia de dos cohortes anuales.

La primera cohorte nace en abril y la segunda entre octubre y noviembre, aunque

el instante preciso en que ocurren estos picos fluctúa de año en año.

Como una ampliación del estudio de Hernández-Garćıa et al. [130] y de Her-

nández-Garćıa et al. [131], Caballero-Alfonso et al. [45] estudiaron el papel de

las variables climáticas (SST y NAO) en las fluctuaciones estacionales observadas

en las capturas de pulpo común durante 1989-2007 en las Islas Canarias (parte

de esos resultados se presentan en el caṕıtulo 6 de esta memoria). Sin lugar a

dudas, el trabajo de Caballero-Alfonso et al. [45] ayudó a entender un poco más

la relación entre la variabilidad climática y las fluctuaciones de las capturas del

pulpo común. Sin embargo, el análisis de ese estudio se limita a la escala estacional

y asume un comportamiento estacionario en los datos analizados.

Una aproximación simple para estudiar los fenómenos ambientales y eco-

sistémicos es considerarlos lineales y estacionarios, aunque la no linealidad y la

no estacionariedad son más bien la regla que la excepción [142, 300]. Además, el

principal requisito de muchas técnicas estad́ısticas para el análisis de series tem-

porales asumen que las series bajo estudio son estacionarias [279, 365, 371]. Sin

embargo, las series temporales ambientales y ecosistémicas no siempre satisfacen

este requerimiento, y la creciente evidencia suporta la necesidad de considerar

la importancia de la dinámica de los sistemas que contienen componentes de

corta duración en el estudio de procesos/fenómenos ambientales y ecosistémi-

cos [50, 142, 300]. Una técnica estad́ıstica que enfrenta el problema de la no-

estacionariedad es el análisis espectral mediante la transformada continua de

Wavelet [113, 206, 207, 350].

Como una extensión del trabajo de Caballero-Alfonso et al. [45], en el caṕıtulo

6 de esta memoria también se estudia la relación entre las variables climáticas

(SST y NAO) y las fluctuaciones de las capturas (CPUE) del pulpo común en

las Islas Canarias para el periodo 1989-2007, considerando diversas escalas tem-

porales y considerando la posible no estacionariedad de esta variable [275]. Para

tal fin, se analizan las relaciones (en términos de coherencia espectral de wavelet)

entre las variables climáticas (SST y NAO) y las CPUE.
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1.5. Técnicas estad́ısticas utilizadas

En esta memoria se hace uso de varias técnicas estad́ısticas para el análisis de

diferentes series temporales ambientales y ecosistémicas. Las técnicas utilizadas

van desde las más simples, como el análisis de componentes principales, hasta

técnicas más avanzadas, como el análisis de Wavelet. Las primeras, consideran

de facto caracteŕısticas estad́ısticas como la linealidad, la normalidad o la esta-

cionariedad, se utilizan desde hace varias décadas y, a pesar de su simplicidad, son

de gran ayuda en el estudio de diversos fenómenos ambientales y ecosistémicos

[365, 376]. Con respecto a las segundas, tienen en cuenta propiedades estad́ısti-

cas como la no-estacionariedad o la no-linealidad, y aunque han demostrado su

utilidad en diversos estudios ambientales, no son de uso frecuente, aunque em-

piezan a ganar popularidad [76, 392]. A continuación se hace una descripción a

grandes rasgos de las técnicas utilizadas en los casos de estudio presentados en

esta memoria (para detalles técnicos consultar el caṕıtulo 2).

1. Análisis de Componentes Principales (PCA). Una de las técnicas

estad́ısticas de más amplio uso en estudios ambientales es el análisis de compo-

nentes principales (conocida también como Funciones Emṕıricas Ortogonales).

Esta técnica consiste en la descomposición lineal de un conjunto de variables

correlacionadas en términos de funciones de base ortogonal, de tal modo que re-

ducen el número de variables y eliminan la correlación entre ellas [365, 376]. El

PCA es utilizado en una amplia gama de aplicaciones en el estudio de fenómenos

ambientales, desde el análisis de campos meteorológicos y climáticos (tales como

temperaturas, alturas geopotenciales o precipitación) [365, 376], la identificación

de potenciales modos f́ısicos asociados con la variabilidad climática1 [392], hasta

la evaluación de redes de control y vigilancia de la calidad del aire [111, 272].

1Es importante tener siempre presente al utilizar el PCA para la identificación de mo-

dos f́ısicos de campos meteorológicos o climáticos, que las estructuras espaciales ortogonales

obtenidas del PCA no están construidas a priori para extraer información acerca de la dinámica

del sistema f́ısico a estudio, sino que simplemente ofrecen una forma eficiente de representación

de la variabilidad [392].

25



1.5 Técnicas estad́ısticas utilizadas

2. Análisis espectral v́ıa el periodograma de Lomb-Scargle (PLS).

El análisis espectral es una de las herramientas estad́ısticas más utilizadas en el

análisis de series temporales ambientales y ecosistémicas, ya sea para averiguar

la posible existencia de eventos periódicos o para estudiar el comportamiento de

la serie en el dominio de las frecuencias [105, 387]. Existe una gran variedad de

métodos de análisis espectral, pero la mayoŕıa requieren que la serie esté equies-

paciada temporalmente [105, 371, 387], y este es un requisito que no siempre se

cumple con las series temporales ambientales o ecosistémicas. La forma clásica

para enfrentar el hecho de que la serie no es equiespaciada, es interpolar la serie

original y convertirla a una serie temporalmente equiespaciada. Sin embargo, la

interpolación altera la estimación del espectro, de tal modo que tiende a sobres-

timar en las bajas frecuencias y a subestimar en las altas frecuencias [316, 317].

Para evitar la interpolación se han desarrollado diversos métodos que pueden

trabajar directamente con las series no equiespaciadas temporalmente, como el

periodograma de Lomb-Scargle (también conocido como Lomb-Scargle Fourier

Transform). Aunque derivado originalmente para trabajar con series temporales

astronómicas [15, 193, 311, 312], a finales de los noventa fue adaptado por Schulz

y Stattegger [317] en combinación con la técnica WOSA (Welch-Overlapped-

Segment-Averaging [374]) para trabajar con series temporales (paleo)climáticas.

Un poco más recientemente Schulz y Mudelsee [316] hicieron mejoras al trabajo

de Schulz y Stattegger para tener en cuenta el tipo de ruido de fondo que se pre-

senta en las series ambientales (de modo particular, en series paleo/climáticas)

[107, 124].

3. Análisis de devianza mediante Modelos Lineales Generalizados

(GLM). Borcard et al. [36], Borcard y Legendre [35] y Anderson y Gribble

[8] realizaron una partición de la variación total en datos ecológicos en difer-

entes porciones relacionadas a descriptores (componentes) espaciales, temporales

y ambientales, demostrando la importancia de considerar el posible solapamiento

entre las diferentes componentes. A diferencia de estos autores que utilizaron el

análisis de correspondencia canónica para particionar la variación presente en los

datos. Ganzedo et al. [102] propusieron utilizar modelos lineales generalizados

para relacionar variables climáticas con las capturas de atún rojo y realizar una
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partición de la variación, considerando sólo las componentes ambiental, temporal

y la combinación de estas componentes.

4. Análisis espectral cruzado v́ıa la transformada Continua de Wavelet

(CWT). El análisis espectral, por medio de la CWT (Continuous Wavelet Trans-

form), es una herramienta poderosa utilizada en diferentes áreas de la ciencia

e ingenieŕıa. El atractivo y la versatilidad de esta herramienta recae en sus

propiedades de descomposición tiempo-escala y en su capacidad para trabajar con

series temporales no estacionarias [69, 114, 263]. Aunque el análisis de Wavelet es

mucho más que la estimación del espectro (ya sea uni o bi-variante), muchas de

las aplicaciones en estudios ambientales y ecosistémicos han sido utilizadas para

este fin [172, 219, 350].

La utilización de la CWT en el estudio de fenómenos ambientales obtuvo pop-

ularidad debido al trabajo de Torrence y Compo [350]. Sin embargo, las primeras

aplicaciones se remontan a estudios de Farge [88], Meyers et al. [219], Liu [192],

Lau y Weng [177], entre otros. Algunas mejoras significativas (en los test de

significación y en la estimación del espectro cruzado) han sido contribuidas por

Maraun et al. [206, 207] y por Grinsted et al. [113]. Entre las aplicaciones más

recientes de la CWT se encuentran los estudios sobre las variaciones de abun-

dancia en las capturas de diferentes especies de peces (atún, anchoa, etc.) y sus

relaciones con diferentes variables ambientales (temperatura, precipitación, etc.)

e ı́ndices climáticos (NAO, ENSO, etc.) [144, 218, 300].

1.6. Programas computacionales utilizados

Para poder aplicar las técnicas estad́ısticas utilizadas en esta memoria se re-

quiere de software potente y flexible. Existen varias opciones que cubren estas

caracteŕısticas, como Matlab o IDL, sin embargo, no siempre es posible utilizarlas

debido al precio que cobran por el derecho de uso y por las restricciones de sus

licencias. Una alternativa que supera estas restricciones la proporciona el software

libre [28, 161]. En el caso espećıfico para el análisis de datos, una de esas her-

ramientas es R [280]. R está formada por un módulo básico con un conjunto de

aplicaciones estad́ısticas de uso común, tiene la opción de añadir paquetes para

aplicaciones espećıficas y es también un poderoso lenguaje de programación [280],
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1.7 Objetivos y estructura de esta memoria

permite la posibilidad de interactuar con otros lenguajes de programación (como

C, Fortran, Python, Matlab, etc.), tiene una base creciente de usuarios y se

está convirtiendo en la lingua franca en el análisis de datos [148, 310].

Siguiendo con la tradición acumulada por el grupo de Clima, Meteoroloǵıa y

Medio Ambiente de la Universidad del Páıs Vasco en el desarrollo de paquetes

computacionales de libre distribución para el análisis de datos ambientales, v.

gr., Pyclimate [306], BISTAPOF DEMO [147] o rairmon [149], se han adaptado y

utilizado algunos paquetes computacionales, principalmente en lenguaje R, para

llevar a cabo la aplicación de las técnicas estad́ısticas utilizadas en esta memoria.

A continuación se presenta una breve descripción de cada uno de los programas

computacionales utilizados en esta memoria.

Para realizar el PCA se ha utilizado el paquete FactoMineR [178] en combi-

nación con el Scatterplot3d [188] (ambos en R). El programa computacional

utilizado para estimar el espectro suavizado v́ıa el PLS es REDFIT ver. 3.5 [316].

Originalmente, REDFIT fue escrito (en Fortran) para trabajar sobre windows,

pero el autor de esta memoria ha realizado una migración para que trabaje en sis-

temas GNU/Linux. Por otro lado, también se han escrito un conjunto de scripts

en lenguaje R y en combinación con REDFIT, para considerar los errores de dat-

ación de las muestras de los belemnites. Para ajustar los GLM se ha utilizado

la función glm del paquete stats de R [280, 358]. Para estimar el espectro y el

espectro cruzado v́ıa la CWT se ha utilizado el paquete informático SOWAS (en

lenguaje R) ver. 0.93 para GNU/Linux [204, 205].

1.7. Objetivos y estructura de esta memoria

El objetivo general de esta memoria es estudiar algunos fenómenos ambientales

y ecosistémicos por medio de la aplicación de sofisticadas técnicas estad́ısticas

que permitan desentrañar algunas de las problemáticas presentes en los datos

ambientales y ecosistémicos (como el ruido, el no equiespaciado temporal, la no

estacionariedad, etc.). Esto, con el fin de identificar procesos f́ısicos de interés.

Los objetivos particulares son los siguientes:
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1.7 Objetivos y estructura de esta memoria

1. Determinar si los sensores de una red de control y vigilancia de la calidad del

aire miden (inmisión de SO2) información redundante. El área de estudio

se sitúa sobre Bilbao metropolitano y corresponde al periodo 1996-2001. La

técnica estad́ıstica aplicada es el PCA, cuyos resultados se comparan con

los correspondientes a mapas autoorganizativos de Kohonen y análisis de

cluster [149].

2. La búsqueda de ciclos de largo periodo en valores medios de δ18O y δ13C de

belemnites y una posible relación con ciclos orbitales astronómicos. El área

de estudio se sitúa en la cuenca Vasco-Cantábrica y corresponde al Jurásico

tard́ıo (hace unos 200 millones años). La técnica estad́ıstica aplicada es el

análisis espectral mediante el PLS.

3. Cuantificar los efectos de las variables climáticas en las fluctuaciones de

capturas de atún rojo. El área de estudio se sitúa en el sur de España

y corresponde al periodo 1525-1756. La técnica estad́ıstica aplicada es el

análisis de devianza mediante GLM [102].

4. Identificar la relación entre las capturas del pulpo común de las Islas Ca-

narias y las variables climáticas (temperatura superficial del mar y el ı́ndice

de la Oscilación del Atlántico Norte) para el periodo 1989-2007. La técnica

estad́ıstica aplicada es el análisis espectral cruzado (coherencia espectral)

mediante la CWT [275].

La estructura de esta memoria es la siguiente. En este caṕıtulo se presenta una

introducción general, los objetivos y la estructura de esta memoria. En el caṕıtulo

2 se presentan los aspectos metodológicos de las técnicas estad́ısticas utilizadas.

En los caṕıtulos 3, 4, 5 y 6 se presentan los casos de estudio que llevan a cabo

los objetivos particulares de esta memoria, respectivamente. En el caṕıtulo 7 se

presentan las conclusiones para los caṕıtulos 3-6, una conclusión general de la

memoria y oportunidades de trabajo futuro. En el anexo A se presenta una lista

de las publicaciones y de los trabajos presentados en congresos por el autor de

esta memoria.
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Caṕıtulo 2

Principales aspectos

metodológicos

Este caṕıtulo se presentan las principales caracteŕısticas técnicas de las cuatro

herramientas estad́ısticas utilizadas en esta memoria. Esto, con el fin de propor-

cionar al lector desde la parte conceptual hasta la parte aplicada, para tener

presente cómo se utilizan de modo adecuado y cómo se evalúan los resultados en

el análisis de datos ambientales y ecosistémicos.

2.1. Análisis de Componentes Principales

El Análisis de Componentes Principales (PCA) es una de las técnicas estad́ısti-

cas multivariantes más populares y antiguas en el análisis de datos. Esta técnica

fue desarrollada por Karl Pearson en 19011 [255], pero no fue hasta 1939 cuando

Hotelling hizo una presentación mucho más formal y acuñó el término de compo-

nente principal (PC) [2, 141]. El PCA también recibe otros nombres, dependiendo

de su campo de aplicación, v. gr., en la teoŕıa de procesos estocásticos se conoce

como la expansión o transformada de Karhunen-Loéve [222], en turbulencia co-

mo descomposición ortogonal propia [24], en ciencias sociales y económicas como

vectores principales [163], en ciencias atmosféricas como Funciones Emṕıricas Or-

togonales [365, 376].

1Aunque algunas investigaciones establecen que sus oŕıgenes se remontan hasta Cauchy (en

1829) y Jordan (en 1874) [2].
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2.1 Análisis de Componentes Principales

Antes de presentar una definición formal y describir sus principales carac-

teŕısticas matemáticas, podemos mencionar que el PCA es un tipo de trans-

formación lineal aplicada a un conjunto de datos multivariantes habitualmente

correlacionados entre śı, para convertirlos en un menor número de variables no

correlacionadas y ortogonales1 entre śı, que representen de forma decreciente la

varianza de los datos originales [156, 376]. Los principales objetivos del análisis

de componentes principales de acuerdo con Abdi y Williams [2] y Jolliffe [156], es

extraer la información más importante de un conjunto de datos multivariantes,

comprimir un conjunto de datos multivariantes manteniendo sólo la información

que se considere importante (reducir la dimensionalidad de los datos), simplificar

la descripción de un conjunto de datos y analizar la estructura de las observa-

ciones y de las variables.

Notación matemática y conceptos preliminares

Antes de exponer la parte metodológica del PCA es importante mantener una

nomenclatura adecuada y consistente. La presentación metodológica está basada

y es análoga a la de Abdi y Williams [2] y Hannachi et al. [120]. Para denotar

matrices, vectores y elementos, se usarán mayúsculas en negritas, minúsculas en

negritas y minúsculas en itálicas, respectivamente. Matrices, vectores y elementos

de la misma matriz usarán la misma letra, v. gr., X,x, x . La transpuesta de una

matriz se representará con el supeŕındice T . La matriz identidad estará denotada

por I. El vector columna de unos y de longitud I viene dado por 1(I×1).

Los datos ambientales que van a ser analizados mediante PCA contienen I

observaciones (muestras)2 y J variables. El número de observaciones es mayor

que el número de variables en el caso de estudio donde se usa el PCA (caṕıtulo

3) en esta memoria, aunque esto no es necesario. Cada observación (muestra)

es obtenida en los tiempos ti, i = 1, 2, .., I y están representadas por la matriz

D(I×J) (filas por columnas), donde un ij-ésimo elemento viene dado por di,j.

Antes de aplicar el PCA, los datos ambientales requieren ser preprocesados. El

1En el seno del PCA, el concepto de ortogonalidad de series temporales (las PCs lo son)

corresponden al concepto de series incorrelacionadas.
2Se utiliza el término observación sólo por cuestiones prácticas, los datos bajo análisis v́ıa

PCA no se limitan a datos observacionales.
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2.1 Análisis de Componentes Principales

tipo de procesamiento frecuentemente utilizado consiste en sustraer la media de

las observaciones de cada variable y trabajar con las anomaĺıas X(I×J) [120, 376],

esto es:

X(I×J) = D(I×J) − 1(I×1)D(1×J) (2.1)

donde D (vector de medias muestrales) viene dado por

D(1×J) = (d1,d2, ...,dJ) =
1

I
1T(1×I)D(I×J) (2.2)

Si sustituimos el tercer miembro de la relación 2.2 en la relación 2.1 y fac-

torizando, las anomaĺıas también pueden representarse, de acuerdo con [120], del

siguiente modo:

X(I×J) =

(
I(I×I) −

1

I
1(I×1)1

T
(1×I)

)
D(I×J) = M(I×I)D(I×J) (2.3)

donde M(I×I) es la matriz de centrado de orden I [120]. De aqúı en adelante no

utilizaremos (a menos que sea necesario) los sub́ındices dimensionales I , J para

simplificar la notación matemática.

2.1.1. Calculando las componentes principales

La forma más usual como se presenta el cálculo de las componentes princi-

pales (PC) en los textos de análisis de datos ambientales (espećıficamente datos

climáticos o meteorológicos), es mediante la solución de un problema de autoval-

ores a tráves de la matriz de covarianzas de las anomaĺıas X de los datos D bajo

estudio [120, 365, 376]. Este procedimiento puede expresarse matemáticamente y

de acuerdo con Hannachi et al. [120] de la siguiente forma. La matriz de covari-

anzas muestral de la matriz de anomaĺıas X (relación 2.3) está definida [120] por

la relación

S =
1

I
XTX (2.4)

donde cada elemento de S está formado por las covarianzas entre cada par de

variables de X de dimensiones I × J .
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2.1 Análisis de Componentes Principales

Ahora bien, el objetivo del análisis por componentes principales es encontrar

un nuevo de conjunto de variables (combinaciones lineales) no correlacionadas

entre śı que expliquen la máxima varianza. Esto equivale a encontrar un vector

unitario q = (q1, ..., qJ)T tal que Xq tenga la máxima variabilidad [120, 365].

Esto es

max{qTSq} (2.5)

sujeta a la condición qTq = 1.

Los autovectores o funciones emṕıricas ortogonales (EOFs) se obtienen, de

acuerdo con Hannachi et al. [120], como una solución al problema de autovalores

Sq = λq (2.6)

donde los autovalores λl, l = 1, 2, ..., N con N = min(I, J), vienen dados por

λl = qTl Sql =
1

I
‖Xql‖2 (2.7)

Los autovalores λl proporcionan una medida de la varianza de X en la di-

rección de ql. Una vez que se resuelve el problema de autovalores (relación

2.6), por regla general, éstos son ordenados de modo decreciente [120], esto es,

λ1 ≥ λ2... ≥ λN . Una forma común de expresar el porcentaje de varianza corre-

spondiente a cada autovalor es por medio de la relación

100λl∑N
l=1 λl

(2.8)

Las l-ésimas componentes principales están dadas por la proyección de X

sobre el l-ésimo autovector ql = (q1l, q2l, ..., qJl)
T [120] y se expresan mediante la

siguiente relación

pl = Xql (2.9)

Los elementos (ptl, t = 1, ..., I) de la relación 2.9 pueden expresarse como

33



2.1 Análisis de Componentes Principales

ptl =
J∑
j=1

xtjqjl (2.10)

De tal modo que el l-ésimo autovalor λl representa la varianza de la l-ésima

componente principal pl = (pl1, pl2, ..., plI)
T [120].

Sin embargo, para calcular las componentes principales, en la práctica, no se

calcula la matriz de covarianza muestral (relación 2.4) ni se resuelve el problema

de autovalores (relación 2.7), sino que se calculan por medio de la descomposición

de X por valores singulares (SVD) [2, 120]. Este procedimiento se describe a

continuación [2, 120]. La matriz X(I×J) se descompone por valores singulares de

la siguiente manera:

X(I×J) = P(I×r)Σ(r×r)Q
T
(r×J) (2.11)

donde las matrices P (conocida como la matriz de las componentes principales)

y Q (conocida también como matriz de cargas o de proyección) son tales que

sus columnas p1,p2, ...,pr y q1,q2, ...,qr, son ortogonales y se llaman vectores

singulares izquierdo y derecho, respectivamente. El rango de X es r y Σ =

Diag(σ1, σ2, ..., σr) es una matriz diagonal cuyos elementos σ1 ≥ σ2... ≥ σr ≥ 0

son los valores singulares de X [2, 120]. Ahora bien, debido a la propiedad de or-

togonalidad de los autovectores (constituyen una base), la relación 2.11 se puede

expandir (descomponer) como una combinación lineal [120, 376], esto es

X =
r∑
l=1

σlplq
T
l (2.12)

También es posible expresar la matriz de covarianzas S en términos de la SVD

[2, 120]. Si se sustituye la relación 2.11 en 2.4 se obtiene:

S =
1

I
QΣ2QT (2.13)

donde Σ2 = Diag(σ2
1, σ

2
2, ..., σ

2
r) y los valores singulares están ordenados de acuer-

do a σ2
1 ≥ σ2

2... ≥ σ2
r . Los autovalores se relacionan con los valores singulares

mediante λl =
σ2
l

I
, l = 1, ..., r.
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2.1 Análisis de Componentes Principales

Para terminar esta subsección es importante considerar un par de cuestiones.

Desde un punto de vista computacional, hay que tener en cuenta que tanto qj

(columna j-ésima de Q) como -qj son soluciones adecuadas de la SVD de la

matriz X. Si el paquete computacional proporciona como solución qj o -qj, el

signo de la columna j-ésima de P aparecerá cambiado. En ocasiones se realiza un

paso ulterior, que consiste en la rotación de la matriz de proyección Q mediante

una matriz R de rotación, esto es, Q′ = RTQ [2, 120]. La matriz de rotación R

puede ser ortogonal (rotación ortogonal) o no (rotación oblicua). En esta memoria

la rotación no ha ayudado en la interpretación de resultados (caṕıtulo 3), por lo

que no se aplica.

2.1.2. Interpretación de las componentes principales

Contribución de una observación a una componente principal

La importancia de una observación para una componente principal, puede ser

obtenida por la razón del cuadrado de la componente principal correspondiente a

esta observación entre el autovalor asociado con esta componente. Esta razón es

conocida como la contribución de la i-ésima observación a la l-ésima componente

[2], es denotada por ctri,l, y se expresa como

ctri,l =
p2
i,l∑
i p

2
i,l

=
p2
i,l

λl
(2.14)

donde pi,l es la l-ésima componente principal y λl es su autovalor asociado. ctri,l

puede tomar valores entre 0 y 1 y para una determinada l-ésima componente la

suma de las contribuciones de todas las observaciones es igual a 1. Una sugerencia

útil, es basar la interpretación de una componente en las observaciones cuya con-

tribución es mucho mayor que el promedio de la contribución, i. e., observaciones

cuya contribución sea mayor que 1/I (donde I es el número de observaciones).

Las observaciones con altas contribuciones y diferentes signos pueden no ser de

mucha ayuda en la interpretación de la componente, porque estas interpretaciones

representan los extremos de la componente [2]. Por lo tanto, al analizar el signifi-

cado del análisis PCA, hay que tener en cuenta los signos de las contribuciones

por separado.
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2.1 Análisis de Componentes Principales

Contribución de una componente principal a una observación

La importancia de una componente para una observación dada puede ser

estimada por medio del coseno cuadrado, e indica la contribución de una compo-

nente a la distancia al cuadrado de la observación al origen. Esto corresponde al

cuadrado del coseno del ángulo del triángulo rectángulo formado con el origen,

la observación y su proyección en la componente principal, y es calculado de este

modo

γ2
i,l =

p2
i,l∑
l p

2
i,l

=
p2
i,l

d2
i,g

(2.15)

donde d2
i,g es el cuadrado de la distancia de una observación dada al origen. En

otras palabras, d2
i,g es calculado como la suma de los cuadrados de todas las com-

ponentes principales para esta observación. Componentes con grandes valores de

γ2
i,l contribuyen a una buena parte de la distancia total, por tanto, esas compo-

nentes tienen importancia para esa observación [2, 156].

Correlación de una componente y una variable. Factores de carga.

La correlación entre una componente principal y una variable es conocida

en la jerga de las PCA como factores de carga o coeficientes espaciales (factor

loadings). Nótese que la suma de los cuadrados de los coeficientes de correlación

entre una variable y todas las componentes es igual a 1. Por esta razón, y porque

los factores de carga al cuadrado indican la proporción de la varianza de las

variables explicadas por las componentes, los factores de carga al cuadrado son

más fáciles de interpretar que los factores de carga [2].

Especial cuidado hay que tener cuando se usa el término loading porque tiene

varias interpretaciones y puede ser una fuente potencial de confusión. Por esta

razón es importante corroborar el significado de loading ya sea en la lectura de

textos sobre la técnica PCA o en las salidas del programa computacional empleado

para calcular PCA [2, 376]. En este sentido es bastante útil la Tabla 9.3 del Wilks

[376] donde se proporciona una variedad de terminoloǵıa y sus sinónimos para el

PCA.
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2.1.3. Sobre el número de componentes principales

Una de las principales aplicaciones del análisis de componentes principales es

reducir la dimensionalidad de las variables de un conjunto de datos, por tanto,

un punto problemático es determinar cuántas componentes principales han de

ser retenidas (téngase en cuenta que el número máximo de componentes prin-

cipales que pueden ser retenidas es igual al número de variables) [78, 376]. La

decisión del número de componentes puede llevar a una pérdida de información

(sub-estimación) o introducir ruido aleatorio (sobre-ajuste) [78]. A pesar de que

la técnica PCA tiene ya más de un siglo de existencia, este problema permanece

abierto hasta hoy en d́ıa. Sin embargo, existen algunas reglas conocidas como

stopping rules que pueden servir de ayuda para determinar el número de compo-

nentes principales a retener [156, 376].

Recientemente Peres-Neto et al. [265] hacen una recopilación de 20 reglas ob-

jetivas que dividen en dos grandes familias. Las reglas basadas en intervalos de

confianza (v. gr., el análisis paralelo, métodos de bootstrap basados en autovalores

o el test de Bartlett) y las reglas basadas en valores promedios de tests estad́ısti-

cos (v. gr., la regla de Kaiser-Guttman, el modelo broken-stick o de la mı́nima

correlación parcial promedio). Al mismo tiempo Peres-Neto et al. [265] hacen un

análisis comparativo entre estas reglas. Ellos encontraron al utilizar datos simula-

dos que, más que la stopping rule utilizada o el número de elementos y el grado de

Gaussianidad de los datos analizados, estas reglas son mucho más dependientes

de las correlaciones existentes entre las observaciones o entre las variables [265].

Estos resultados (dependencia de la correlación) son parecidos a los obtenidos en

estudios anteriores pero con datos ambientales (datos climáticos) [276, 376].

Con lo que respecta al uso de las stopping rules en estudios similares al caso de

estudio presentado en esta memoria (caṕıtulo 3), los dos criterios frecuentemente

utilizados son el criterio de Kaiser (Guttman) y el criterio del porcentaje de

varianza acumulada (PVA) [176, 272]. El criterio de Kaiser sólo considera retener

las PCs con autovalores mayores de uno [156, 376]. El problema con este criterio

es que puede ser muy restrictivo (aun teniendo en cuenta la sugerencia de Jolliffe

[156], esto es, retener las PCs cuyos autovalores sean iguales o mayores que 0.7)

[176, 272]. El criterio PVA considera retener las PCs cuyos porcentajes de varianza
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acumulados superen un determinado valor. Por ejemplo, algunos autores [271,

272] recomiendan tener en cuenta sólo las PCs que superen al menos el 90 % de

la varianza acumulada (PVA90). Este criterio (PVA90) se utilizó en el caso de

estudio del caṕıtulo 3 de esta memoria.

2.1.4. Sobre el uso del PCA para identificación de modos

Recientemente, el PCA (en su versión clásica o rotada) ha sido utilizado para

extraer modos individuales de variabilidad que puedan ser f́ısicamente relevantes,

como la Oscilación Ártica (AO), también conocidas como teleconexiones [120,

392]. Sin embargo, existen algunos problemas en la interpretación individual de

los modos estad́ısticos (los modos o patrones espaciales que se obtienen v́ıa PCA)

identificados por el PCA como potenciales modos f́ısicos [75, 222].

Uno de estos problemas está asociado con las limitaciones técnicas del PCA.

Se sabe que, por construcción, el conjunto de autovectores o EOFs (lo que en la

literatura sobre análisis de datos climáticos se conoce como ‘patrones espaciales’

[365, 376]) son mutuamente ortogonales en el espacio y el conjunto de las com-

ponentes principales están incorrelacionadas [120]. Estas caracteŕısticas son de

mucha utilidad práctica, v. gr., la matriz de covarianza de cualquier subconjun-

to de componentes principales retenidas siempre es diagonal [121]. Sin embargo,

éstas caracteŕısticas pueden también actuar en contra del análisis que se pretende

realizar.

Por ejemplo, si un conjunto de datos se puede representar como la superposi-

ción de dos patrones que no sean ortogonales, el PCA no será capaz de hallar esos

patrones [7]. El problema con esto, es que los modos f́ısicos no tienen porqué ser

ortogonales [7, 75, 120]. Al mismo tiempo, los EOFs muestran una fuerte ten-

dencia a tener la más simple estructura espacial posible dentro del dominio. Esta

tendencia lleva a una fuerte dependencia de los EOFs en la forma del dominio

espacial (problema de dominio-dependencia) [7, 120]. Por tanto, los modos indi-

viduales obtenidos v́ıa PCA no tienen porqué representar por lo general modos

normales del sistema dinámico a estudio [222].

Otro problema relacionado con la interpretación de los modos estad́ısticos y

debido a la propiedad de ortogonalidad, es que el análisis v́ıa PCA es no local,
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esto es, dos puntos espaciales diferentes en un autovector reflejan los aspectos

globales del conjunto de datos más que el comportamiento local [7]. El problema

con esto es que contrasta con la técnica estad́ıstica multivariante de correlación

utilizada para definir teleconexiones, donde los patrones pueden ser interpretadas

localmente [7, 222].

Estos problemas mencionados en las párrafos anteriores pueden causar difi-

cultades o limitaciones para cualquier posible interpretación f́ısica de los mod-

os estad́ısticos o patrones obtenidos v́ıa PCA [7, 75]. Por todo esto, es impor-

tante mantener presentes estas cuestiones al interpretar los modos estad́ısticos

obtenidos mediante PCA [7, 75, 222].

2.2. Análisis espectral v́ıa el Periodograma de

Lomb-Scargle

El periodograma de Lomb-Scargle (PLS), también conocido como Lomb-Scargle

Fourier Transform (LSFT), es una técnica de análisis espectral que puede ser

aplicada a series temporales no equiespaciadas en el tiempo, y forma parte de

los métodos de análisis espectral por mı́nimos cuadrados (Least-Squares Spectral

Analysis (LSSA) [193, 311, 312, 356]. El origen del PLS, por lo general, está aso-

ciado a Lomb [193] y Scargle [311]. Sin embargo, retornando un poco hacia el

pasado, en 1969, Barning [15] desarrolló una técnica similar, y poco más tarde,

en 1971, Vanicek [356] propuso la idea de mı́nimos cuadrados para determinar el

espectro.

Lomb [193] realizó una ampliación del trabajo de Barning [15], de tal modo

que estudió las propiedades estad́ısticas del análisis de frecuencias por mı́nimos

cuadrados para series no equiespaciadas en el tiempo. Entre los resultados es-

tad́ısticos más importantes del trabajo de Lomb, está la demostración de que las

alturas de los picos del espectro de un ruido Gaussiano tienen una distribución

del tipo χ2
2 y que existe una correlación entre la altura de este tipo de espectro

para dos frecuencias cualesquiera f1 y f2 [193]. Un poco más recientemente, Scar-

gle [311] demostró que el espectro obtenido del ajuste de una función armónica

por mı́nimos cuadrados es equivalente al espectro obtenido v́ıa el periodograma.
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Scargle también realizó un estudio muy detallado para estimar la significación

estad́ıstica de la detección de una señal.

El Periodograma de Lomb-Scargle se hizo ampliamente conocido debido al

trabajo de Press et al. [277]. La adaptación del PLS (originalmente utilizado

para la búsqueda de periodicidades en series temporales astronómicas) para el

análisis de datos (paleo)climáticos fue realizada por Schulz y Stattegger [317], un

poco más tarde, Schulz y Mudelsee [316] implementaron un algoritmo (REDFIT)

para tener en cuenta el tipo de ruido de fondo de las series (paleo)climáticas.

Recientemente, Mudelsee et al. [226] presentaron algunas mejoras a REDFIT y

Mudelsee [225] proporcionó, entre otras temáticas, una revisión de los principales

conceptos teóricos del análisis espectral y, en particular, de este algoritmo.

En esta sección se presentan los principales aspectos teóricos del Periodogra-

ma de Lomb-Scargle y de la metodoloǵıa uilizada por REDFIT de acuerdo con

Schulz y Stattegger [317], Schulz y Mudelsee [316] y Mudelsee et al. [226]. Es-

to con el propósito de proporcionar los elementos necesarios para un análisis

adecuado de series temporales (paleo)climáticas no equiespaciadas en el tiempo.

Estas consideraciones también se aplican a diferentes tipos de series temporales

medioambientales no equiespaciadas en el tiempo, siempre y cuando el tipo de

ruido de fondo sea rojo.

2.2.1. Definición del periodograma de Lomb-Scargle

Para una serie temporal X(tn), donde n = 1, 2, ..., N (número de elementos

de la serie temporal) con media cero y varianza σ2 (i. e., estacionaria de segundo

orden) y sin la presencia de tendencia y de valores extremos, el periodograma de

Lomb-Scargle (normalización de Lomb) se define [140, 193, 277] como:

P (ωi = 2πfi) =
Ŝτ (ωi)

2σ2
=

1

2σ2

[
XC2

τ (ωi)

CCτ (ωi)
+
XS2

τ (ωi)

SSτ (ωi)

]
(2.16)

donde ωi es la frecuencia angular y fi > 0, i = 1, 2, ...k forman el conjunto de

frecuencias en las que se desea calcular el periodograma. Cada término de la

relación 2.16 está definido por
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XCτ (ωi) =
N∑
n=1

X(tn) cos[ωi(tn − τ(ωi))] (2.17)

CCτ (ωi) =
N∑
n=1

cos2[ωi(tn − τ(ωi))] (2.18)

XSτ (ωi) =
N∑
n=1

X(tn) sen[ωi(tn − τ(ωi))] (2.19)

SSτ (ωi) =
N∑
n=1

sen2[ωi(tn − τ(ωi))] (2.20)

donde τ , la constante que asegura la invariancia en el tiempo [311], está definida
por

τ(ωi) =
1

2ωi
arctan

[∑N
n=1 sen(2ωitn)∑N
n=1 cos(2ωitn)

]
(2.21)

2.2.2. El periodograma clásico vs. el PLS

En esta sección se presentan algunas diferencias entre el periodograma clásico

y el periodograma de Lomb-Scargle. La definición de periodograma clásico [311,

318] para el caso de muestreos equiespaciados en el tiempo es

p(fi) =
1

N

[ N∑
n=1

X(tn) cos(ωitn)

]2

+

[
N∑
n=1

X(tn) sin(ωitn)

]2
 (2.22)

donde ωi = 2πfi, para i=1, 2,..., k, los tiempos de muestreo están dados por

tn = n · ∆t, para n=1, 2,..., N y ∆t es la longitud constante del intervalo de

muestreo.

1. Frecuencias ortogonales. Tradicionalmente el periodograma clásico para se-

ries equiespaciadas en el tiempo, está definido [279, 311] para un conjunto discreto
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de frecuencias ortogonales fr, para las cuales las estimaciones del periodograma

son independientes entre śı, esto es:

fr =
r

TTot
(2.23)

para r = 0, 1,..., [|N/2|]. Donde [|N/2|] es el número máximo de frecuencias y

está definido por la función máximo entero (i. e., se redondea al entero más próxi-

mo para el caso cuando N es impar) y, donde TTot = tN−t1, i. e., la duración de la

serie temporal y para el caso equiespaciado TTot = (N−1) ·∆t. Las frecuencias fr

al ser utilizadas en la relación 2.22, aseguran que el poder espectral correspondi-

ente a diferentes frecuencias sea independiente para cualquier par de frecuencias

del conjunto de frecuencias ortogonales y que sea retenida la máxima cantidad

de información posible de los datos originales [354]. Sin embargo, para el caso no

equiespaciado en el tiempo, no es posible encontrar un conjunto de frecuencias

ortogonales para las cuales el poder espectral sea independiente [311, 354].

2. La frecuencia (razón) de muestreo y la frecuencia de Nyquist. Para

el caso equiespaciado en el tiempo la frecuencia de muestreo fs puede definirse

como [277]

fs =
1

∆t
, (2.24)

por lo cual la frecuencia de Nyquist fNyq viene dada por

fNyq =
fs
2

=
1

2∆t
(2.25)

Para el caso no equiespaciado en el tiempo, no hay definida una frecuencia

de muestreo y por tanto, una frecuencia de Nyquist [311, 354]. No obstante, hay

varias propuestas para manejar este problema. Por ejemplo, Van-Dongen et al.

[354] proponen utilizar la frecuencia real de Nyquist calculada por medio de la

ventana espectral (periodogram window) (veáse la sección 2.2.3 para más detalles).

Bretthorst [41] propone la frecuencia cŕıtica de Nyquist, definida como
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fcNyq =
1

2∆t′
(2.26)

donde ∆t′ es siempre menor o igual que el más pequeño intervalo de tiempo

de muestreo. Por último, Schulz y Statteger [317] proponen una frecuencia de

Nyquist promedio, esto es

< fNyq >=
1

2 < ∆t >
(2.27)

donde < ∆t > es el promedio de los intervalos temporales de muestreo.

3. El teorema de Parseval. Una propiedad importante del periodograma

clásico, para series temporales equiespaciadas en el tiempo, es el teorema de

Parseval (la enerǵıa total de una señal real es la misma ya sea si es calculada en

el dominio del tiempo o en el de la frecuencia [277]). Sin embargo, cuando las

series no están equiespaciadas en el tiempo este teorema no se cumple [354].

2.2.3. Estimación de las frecuencias naturales

Como se mencionó anteriormente, las frecuencias definidas por la relación

2.23 para el caso no equiespaciado no son ortogonales. Sin embargo, de acuer-

do con Fullerton [100], estas frecuencias pueden considerarse aproximadamente

ortogonales para el caso no equiespaciado [354]. A este conjunto de frecuencias,

utilizadas para calcular el periodograma, se conocen como frecuencias naturales

y están definidas [311, 354] por

f ′r =
r′

TTot
(2.28)

para r′ = 0, 1, 2, ...,Mmax. Donde Mmax es el número máximo de frecuencias

naturales.

Para el caso donde los muestreos no están equiespaciados en el tiempo, Mmax

depende de los tiempos de muestreo y la frecuencia fMmax no necesariamente cor-

responde con la frecuencia de Nyquist que apareceŕıa si las muestras estuvieran

equiespaciadas temporalmente. Por tanto, es necesario utilizar una alternativa
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válida a la frecuencia de Nyquist [311, 354]. Por ejemplo, si se opta por utilizar la

frecuencia real de Nyquist sugerida por Van-Dongen et al. [354], el procedimiento

es el siguiente.

La frecuencia real de Nyquist y la ventana espectral. Para poder deter-

minar la frecuencia real de Nyquist faNyq se hace uso de una función matemática

conocida como ventana espectral o función de respuesta espectral [354]. Esta fun-

ción depende sólo de los tiempos de muestreo, {tn}Nn=1 y de la diferencia de las

frecuencias ∆f = fa − fb, donde fa y fb son dos frecuencias consecutivas cua-

lesquiera. Para el caso cuando el muestreo está equiespaciado en el tiempo, existe

una fórmula exacta para representar la ventana espectral, pero para el caso cor-

respondiente a un muestreo no equiespaciado en el tiempo, no existe una fórmula

exacta para su representación [311, 354]. Sin embargo, es posible utilizar la sigu-

iente aproximación [193, 311, 354]

W (∆f) =
1

N2

( N∑
n=1

cos(2π∆f(tn − θ))

)2

+

(
N∑
n=1

sen(2π∆f(tn − θ))

)2
 (2.29)

donde θ = (t1 + tN)/2. Los valores de W (∆f) están definidos entre 0 y 1 y es una

función simétrica con respecto a ∆f , i. e., W (−∆f) = W (∆f) [354].

Para determinar la faNyq se hace uso del fenómeno conocido como aliasing.

Esto es, para dos frecuencias cuya suma o diferencia es un múltiplo entero de la

frecuencia de muestreo, es posible construir una pareja de sinusoides que, después

del muestreo, no son distinguibles una de la otra debido a que contienen las

mismas muestras (Figura 1.1).

Las copias debido al fenómeno del aliasing aparecerán cada 2mfaNyq, donde m

= ...,-2,-1,1,2,... Por ejemplo, para el caso donde la serie temporal es cercanamente

equiespaciada en el tiempo (las muestras están uniformemente distribuidas), se

puede utilizar una faNyq equivalente al caso de que la serie estuviera equiespacia-

da. A continuación se realiza una inspección visual, para ello se dibuja la ventana

espectral (relación 2.29) utilizando como ĺımite de las frecuencias a la faNyq y un

valor de m mayor o igual a 2 (‘réplicas’). Cuando la ventana espectral se repita
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en un determinado valor de m, entonces el valor de faNyq es el ĺımite para las

frecuencias donde se puede calcular el periodograma de Lomb-Scargle [140, 354].

En el caso que las muestras no equiespaciadas temporalmente formen grupos

que estén espaciados más o menos regularmente, entonces la máxima frecuencia

natural estará determinada por el número de grupos n′ [140, 354], esto es:

faNyq =
(n′ − 1)/2

TTot
(2.30)

Nótese que Mmax no está determinado por el número de muestras. Las mues-

tras individuales dentro de un grupo, pueden ser consideradas como medidas

redundantes obtenidas aproximadamente al mismo tiempo, por ello, más mues-

tras dentro de cada grupo no incrementan la faNyq. Sin embargo, incrementan la

significación estad́ıstica del periodograma [354].

2.2.4. El periodograma: crudo vs. suavizado

El periodograma crudo, i. e., el que se obtiene utilizando la relación 2.16, es

un estimador inconsistente del espectro [20]. Esto es, el radio de la desviación

estándar o coeficiente de variación del periodograma no tiende a cero a medida

que el número de elementos de la serie aumenta [20, 225]. Un método para mejorar

la estimación del espectro en términos de tendencia, varianza y supresión de falsos

picos espectrales, de tal modo que se obtenga un estimador consistente fue prop-

uesto por Welch [374]. Esta técnica es conocida como Welch-Overlapped-Segment-

Averaging (WOSA) y fue originalmente diseñada para el caso correspondiente a

series temporales equiespaciadas en el tiempo [374]. Para el caso de series no

equiespaciadas temporalmente, Schulz y Statteger [317] hicieron una adaptación

de la técnica de Welch. El método propuesto por Schulz y Statteger [317], consiste

en partir la serie temporal a estudio (de longitud N) en varios segmentos (n50)

de longitud NSeg = 2N/(n50 + 1), de tal modo que cada uno de estos segmentos

se solapen durante la mitad de su longitud (véanse Figuras 2.1 y 2.2).

Para evitar los efectos en el espectro de las irregularidades de los extremos

de los NSeg segmentos al usar WOSA, se ha de aplicar (multiplicar) algún tipo

de función-ventana (conocida como taper) a cada segmento n50 en el dominio
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Figura 2.1: Serie temporal ejemplo (suma de dos funciones armónicas con periodos

2π/50 y 2π/120 más ruido Gaussiano N(0, 0.95)) con N elementos a la cual se le aplica

la técnica WOSA.
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Figura 2.2: Diagrama donde se muestra el procedimiento de la técnica WOSA utilizan-

do la serie de la Figura 2.1, con n50 = 3 y NSeg = N/2.
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del tiempo [317, 374]. Existen diferentes tipos de ventanas (una amplia revisión

puede encontrarse en [123, 238]), pero la que se ha utilizado en este trabajo es la

ventana de Hann o de Hanning y está definida [123] como

w(n) = 0.5

[
1− cos

(
2πn

NSeg − 1

)]
(2.31)

para n=0, 1, .., NSeg − 1.

La función-ventana es escalada de esta forma
∑
w2
n = NSeg. A continuación,

para los n50 segmentos de la serie temporal a los cuales se les ha aplicado la

función ventana escalada, se calcula el periodograma de Lomb-Scargle mediante

2.16. Por último, se calcula el promedio de los n50 espectros crudos. El espectro

promedio resultante es un estimador consistente del (auto)espectro [20, 317], se

le conoce como espectro suavizado y se define de este modo

Ĝxx(fi) =
2

n50∆fNseg

n50∑
n=1

| Xn(fi) |2, i = 1, 2, ...k (2.32)

donde ∆f = 1/(Nseg < ∆t >) y | Xn(fi) |2 es el PLS definido en la relación 2.16.

Dado el escalado del espectro suavizado (relación 2.32), se cumple la siguiente

relación con la varianza de la serie temporal:

∆f
∑

Ĝxx = σ2
x (2.33)

donde ∆f es la frecuencia fundamental [317].

Debido a que las componentes de los espectros crudos siguen una distribución

del tipo χ2 [262, 279] con 2 grados de libertad, 2.32 también sigue ese tipo de

distribución [317]. Cada uno de los n50 espectros de la ecuación 2.32 incrementa

los grados de libertad, por ello, se reduce el error estándar de la estimación del

espectro. Sin embargo, el solapamiento de los n50 segmentos introduce una cor-

relación entre los segmentos y un número efectivo de segmentos neff . Donde el

neff es mucho menor que el n50 y la relación entre ellos viene dada por

47



2.2 Análisis espectral v́ıa el Periodograma de Lomb-Scargle

neff = n50

(
1 + 2c2

50 −
2c2

50

n50

)−1

(2.34)

donde c50 es una constante que depende del tipo de la función ventana, por

ejemplo, para la ventana de Hanning c50 = 0.167 [123]. Por tanto, los grados

de libertad ν para 2.32 dependerán del neff (relación 2.34) y por tanto de la

constante c50, esto es:

ν = 2neff (2.35)

La distribución del (auto)espectro 2.32 viene dada por la relación [262, 279]

Ĝxx(fi)

Gxx(fi)
=
χ2

ν
(2.36)

de aqúı se sigue que un (1− α) intervalo de confianza para Gxx(fi), basado en la

estimación de Ĝxx(fi), puede ser calculada por [20]

[
νĜxx(fi)

χ2
ν;α/2

≤ Gxx(fi) ≤
νĜxx(fi)

χ2
ν;1−α/2

]
(2.37)

Algunos autores [20, 262, 279] aplican una transformación logaŕıtmica del tipo

10log10 a la relación 2.37, esto con el objeto de que los intervalos de confianza

sean independientes de la frecuencia y al graficar el Ĝxx se obtenga una mejor

visualización.

La mı́nima resolución de las frecuencias en Ĝxx, i. e., el ancho de banda

espectral, Bw, se calcula como

Bw = βw∆f (2.38)

donde βw es el ancho de banda normalizado y depende del tipo de ventana (taper)

utilizada, en este trabajo tiene un valor de 2 (ventana de Hanning) [123, 238, 317].
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2.2.5. Contraste de hipótesis del PLS debido a ruido rojo

Es bien sabido que muchos fenómenos ambientales (climáticos, meteorológicos,

etc) o geof́ısicos, presentan un espectro de fondo rojo [107, 124, 316]. Hasselmann

[124] propuso que un proceso estocástico autoregresivo de primer orden (AR1),

es un modelo adecuado para representar ese espectro de fondo rojo, y puede

ser utilizado como una hipótesis nula en un test de significación. Si R(tr) es un

proceso AR1, donde los tiempos de muestreo tr (r=1,2,...,N) no están equies-

paciados, la distribución del periodograma de Lomb-Scargle para este proceso

no puede ser calculada anaĺıticamente [316, 226]. Por tanto, es necesario utilizar

métodos de simulación de Monte-Carlo para inferir las propiedades estad́ısticas

de la distribución del periodograma [226]. El sesgo en el espectro es debido a que

las componentes individuales del PLS no son independientes unas de las otras

[193, 311].

Schulz y Mudelsee [316] demostraron por medio de simulaciones de Monte

Carlo, que el periodograma de Lomb-Scargle de un proceso AR1 no equiespa-

ciado temporalmente, sobrestima las amplitudes espectrales localizadas en las

altas frecuencias (i. e., las frecuencias al final del espectro). Ellos también de-

sarrollaron un algoritmo computacional conocido como REDFIT (utilizado en

esta memoria) para corregir ese sesgo. A continuación se presentan los conceptos

estad́ısticos necesarios para luego proporcionar la descripción del REDFIT. Más

detalles pueden consultarse en [224, 226, 316].

Un proceso discreto autoregresivo de orden 1 (AR1) y no equiespaciado tem-

poralmente, está definido [226, 291, 316] por la siguiente relación

R(t1) = EN(0,1), para r=1

R(tr) = ρrR(tr−1) + EN(0,σE)(tr), para r=2, 3, . . . , N (2.39)

ρr = exp(−(tr − tr−1)/τm)

donde τm es la escala temporal correspondiente al proceso AR1 (una medida de

su memoria) y E es un ruido Gaussiano de media cero y varianza

σ2
E = 1− exp(−2(tr − tr−1)/τm) (2.40)
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El valor de σ2
E asegura que el proceso AR1 sea estacionario y tenga varianza

unidad [316].

El espectro teórico1 Grr(fi) de un proceso AR1 (ecuación 2.39) está definido

[262, 316] por

Grr(fi) = Go
1− < ρ >2

1− 2 < ρ > cos(πfi/ < fNyq >) + < ρ >2
(2.41)

para las frecuencias fi, j = 1, 2, ..., K, desde la frecuencia fundamental ∆f (véase

la relación 2.32) hasta la frecuencia promedio de Nyquist [316]. Donde Go es la

amplitud espectral promedio, < ρ > es el coeficiente de autocorrelación promedio,

i. e., < ρ > = exp(− < ∆t > /τm), donde < ∆t > es la media de los intervalos

temporales del proceso AR1 [316] y el valor de τm se estima mediante el algorit-

mo propuesto por Mudelsee [224] con las frecuencias utilizadas para calcular el

espectro.

La desviación sistemática entre un espectro teórico de ruido rojo (relación

2.41) y otro espectro estimado, para una serie temporal de la forma 2.39, por

medio del periodograma de Lomb-Scargle, depende de los tiempos de muestreo

en el intervalo [t1, tN ] [193, 311]. Para algunas distribuciones arbitrarias de tiem-

pos de muestreo, la carencia de una solución anaĺıtica para la desviación (sesgo),

impide aplicar una corrección directa al periodograma de Lomb-Scargle [316].

Para lograr superar este obstáculo, se utilizan métodos de Monte-Carlo en com-

binación con técnicas de bootstrap. Basadas en los tiempos de muestreo, se genera

un ensemble de N series temporales sintéticas AR1 (ecuación 2.39). La desviación

del espectro promedio del ensemble con respecto al espectro teórico (ecuación

2.41) es utilizada para hacer la corrección [316, 226].

A continuación se describe el algoritmo REDFIT tal como es presentado por

Schulz y Mudelsee [316].

1Para el caso equiespaciado, el término coseno del espectro teórico de un AR1 está definido

[152] por cos(2πfi∆t), para − 1
2∆t ≤ fi ≤ 1

2∆t . Por esta razón, el término coseno en la relación

2.41 al sustituir 2 < ∆t > por 1
<FNyq>

se expresa como cos(πfi/ < fNyq >).
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1. Se estima τm para la serie temporal a estudio X(tr) (r = 1, 2, ..., N) utilizando el

algoritmo de Mudelsee [224]. En caso de utilizar varios n50 segmentos (WOSA),

se calcula el promedio de los τm’s de todos los n50 segmentos.

2. Se estima mediante el PLS el espectro Ĝxx(fi) de X(tr) en el intervalo [0, <

fNyq >] y se determina el área bajo Ĝxx(fi) para estimar la varianza de X(tr).

3. Se realizan p=1 a Nsims simulaciones de Monte-Carlo

Se crea la p-ésima serie temporal AR1 por medio de 2.39 usando los tiempos

tr’s de la serie X(tr), el τm estimado en el paso 1 y un conjunto independi-

ente de E(tr)’s.

Se estima el espectro Ĝrr(fi) para la serie AR1

Se escala Ĝrr(fi) de tal modo que su área bajo el espectro sea igual al área

bajo el espectro de Ĝxx(fi).

Se determina la media aritmética de los Nsims espectros correspondientes a las

series AR1, < Ĝrr(fi) >

4. Se calcula el espectro teórico Grr(fi) de un proceso AR1 utilizando la relación

2.41 y el valor estimado de τm.

5. Se calcula Go (relación 2.41) de tal modo que el área bajo Grr(fi) sea igual al

área bajo Ĝxx(fi).

6. Se calcula un factor de corrección c(fi) para ajustar la desviación del espectro

Lomb-Scargle, i. e.

c(fj) =
< Ĝrr(fi) >

Grr(fi)
(2.42)

7. Se calcula el espectro de Lomb-Scargle corregido

Ĝ′xx(fi) =
Ĝxx(fi)

c(fi)
(2.43)

8. Para calcular la significación estad́ıstica de un pico espectral, el intervalo superior

de confianza del ruido AR1 es calculado para varios niveles de significación (v.

gr., 0.95 o 0.99) siguiendo una distribución del tipo χ2 con ν grados de libertad

(calculados con 2.35). También es posible calcular niveles de significación a partir

de los percentiles del ensemble de Monte-Carlo.
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9. Se verifica si el modelo AR1 es adecuado para describir X(tr) probando la igual-

dad de Grr(fi) y Ĝ′xx(fi) usando el test no paramétrico de Wald-Wolfowitz (más

comúnmente conocido como runs test) [20].

2.3. Análisis de devianza mediante Modelos Lin-

eales Generalizados

La variación espacio-temporal en la distribución y abundancia de diferentes

organismos, entre ellas las especies marinas, es una propiedad inherente de los

sistemas ecológicos [8, 36]. Por ello, y como bien apuntan Anderson y Gribble [8],

una valoración de la relativa importancia de los factores bióticos y abióticos que

tienen influencia sobre las especies debeŕıa de considerar, siempre que sea posible,

ambas variaciones. Sin embargo, cuantificar el papel de los factores bióticos y

abióticos en la distribución y abundancia de las especies no es una fácil tarea.

Para ello han sido desarrolladas o adaptadas diversas metodoloǵıas estad́ısticas.

Entre ellas destacan, principalmente, los trabajos de Borcard et al. [36] y Borcard

y Legendre [35].

Borcard et al. [36] y Borcard y Legendre [35] propusieron el uso del análi-

sis de correspondencia canónica para particionar la variación1 presente en datos

ecológicos en diferentes porciones relacionadas a descriptores (componentes) espa-

ciales y ambientales. También demostraron la importancia de considerar el posible

solapamiento entre las componentes espaciales y ambientales. Para evitar la re-

dundancia de información en los análisis, realizaron una partición de la variación

total en datos ecológicos utilizando cuatro diferentes componentes [35, 36]. 1)

La variación debida sólo a factores ambientales, i. e., la fracción de la variación

que puede ser explicada por los descriptores ambientales independientemente de

cualquier estructura espacial, 2) la variación debida sólo a las estructuras es-

paciales independientes de cualquier variable ambiental, 3) la variación espacial

debida al ambiente, i. e., la componente cuya variación se solapa entre la variación

1Nótese que se utiliza partición de la variación en lugar de partición de la varianza, esto es

debido a que el método utilizado por Borcard et al. [36], y de acuerdo con Anderson y Gribble

[8], no es estrictamente una partición de varianza (análisis de varianza, ANOVA).
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debida a factores ambientales y espaciales y 4) la variación no explicada por los

factores ambientales y las estructuras espaciales.

Posteriormente Anderson y Gribble [8] extendieron los trabajos de Borcard

et al. [36] y Borcard y Legendre [35], incorporando una componente temporal y

las combinaciones con las otras componentes (en total 8 combinaciones). Esta

componente temporal, representa los patrones temporales presentes en los datos

que son independientes de cualquier variable ambiental o espacial incluida en

el análisis [8]. Adaptación posteriores de estos trabajos previos [8, 35, 36] uti-

lizó modelos lineales generalizados para relacionar variables climáticas con las

capturas de atún rojo y realizar una partición de la varianza, considerando so-

lamente las componentes ambiental, temporal y la combinación de ambas [102].

Esta metodoloǵıa se utilizó en uno de los casos de estudio (caṕıtulo 5) presentados

en esta memoria. Por tanto, se presentan a continuación los principales aspectos

de esta metodoloǵıa, siguiendo principalmente a [8, 35, 36, 115, 116, 181, 379].

2.3.1. Los modelos lineales generalizados

Los Modelos Lineales Generalizados (GLM, Generalized Linear Models) tienen

sus oŕıgenes a principios de la década de los setenta, cuando fueron implemen-

tados por Nelder y Wedderburn [234]. Estos modelos de regresión extienden y

generalizan los modelos lineales clásicos de dos maneras [74, 81]. La primera,

consiste en que estos modelos permiten una mayor variedad de distribuciones (no

sólo la distribución Normal o Gaussiana) para la variable respuesta (dependi-

ente). Por ello, el ajuste de los modelos se puede intentar con diferentes tipos de

distribuciones (v. gr., la gamma, la exponencial, la binomial, etc.). Aśı se evita

la transformación de los datos a estudio. La segunda, es que permiten establecer

una relación entre la variable dependiente y la combinación lineal de predictores

por medio de una función apropiada del valor esperado de esta función.

A continuación se presentan las componentes de los GLM de acuerdo con Mc-

cullagh y Nelder [215]. Para una introducción elemental a los GLM puede con-

sultarse Dobson [74] y para conceptos más avanzados puede consultarse Dumett

[81], Mccullagh y Nelder [215] o más recientemente Wood [379].

Las tres componentes principales de un GLM [215] son:
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1. La componente aleatoria Y, cuyas componentes están independiente-

mente distribuidas con E(Y) = µ y varianza constante σ2. Y es una vari-

able aleatoria que pertenece a la familia exponencial de distribuciones, tales

como la Gaussiana, binomial, Poisson, Gamma o Gaussiana inversa [234].

Es importante tener en cuenta que los datos a estudio representados por el

vector y de n observaciones, se asume que son una realización de la variable

aleatoria Y.

2. La componente sistemática está definida por

η =

p∑
j=1

xjβj (2.44)

donde xj es la j-ésima variable explicatoria (o independiente) que en con-

junto con otros predictores y unos coeficientes βj produce el predictor lineal

η. βj es una componente de un vector de parámetros desconocidos cuyos

valores son estimados de forma óptima (máxima verosimilitud) utilizando

los datos a estudio.

3. La función de enlace g(·), que relaciona la componente aleatoria con la

sistemática, y puede ser expresada como

ηi = g(µi) = g(E(Yi)) (2.45)

donde g(·) es una función monótona diferenciable. Ejemplos de funciones

de enlace, pueden ser la función identidad, log, rećıproca, logit o probit. Sin

embargo, en la aplicación de los GLM en el caṕıtulo 5 de esta memoria se

utiliza la función identidad (η = µ) porque se asume que la distribución de

los errores es Gaussiana.

2.3.2. La componente temporal

Los efectos temporales representan una medida de la autocorrelación temporal

de la serie a estudio (capturas de atún rojo en caso de estudio del caṕıtulo 5) y en

cierto sentido representan de un modo muy simplificado la dinámica poblacional

de la especie a estudio, donde las capturas pueden considerarse como un testigo

de abundancia [102, 335]. La forma de estimar la variación temporal está basada
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en cómo se estima la variación espacial en Legendre [180], Borcard et al. [36] y

Anderson y Gribble [8], pero desde un punto de vista unidimensional (en térmi-

nos del tiempo). Para ello, se ajusta mediante modelos lineales generalizados un

polinomio de grado N de la forma

f(t) = β0 + β1t+ β2t
2 + ...βN t

N (2.46)

donde t son los años donde se realizan las capturas. El grado del polinomio viene

dado por el mejor ajuste polinómico entre tiempos y capturas. Por ejemplo, para

el caso de las capturas de atún rojo (caṕıtulo 5) N = 3.

2.3.3. La partición de la varianza

La partición de la varianza de la serie a estudio, i. e., de la serie de capturas

de atún rojo (caṕıtulo 5), se realizó teniendo en cuenta cuatro componentes [102].

1. La componente que refleja la variación debida sólo a los efectos de las vari-

ables ambientales (A),

2. la componente que refleja la variación debida sólo a los efectos de las vari-

ables temporales (T),

3. la componente que refleja la variación debida al efecto combinado entre las

variables ambientales y las temporales (C), y

4. la componente que refleja la variación no explicada por las variables ambi-

entales, temporales o por la combinación de éstas (NE).

La varianza explicada de las capturas, se obtiene de cada una de las devianzas

explicadas D2, obtenidas al ajustar los modelos lineales generalizados a las vari-

ables que conforman la componente ambiental D2(GLMA), temporal D2(GLMT)

y la combinación de estas D2(GLMC). La devianza explicada D2, es la cantidad

de varianza explicada por un modelo lineal generalizado, proporciona una medida

de la variabilidad de los datos a estudio y es equivalente al coeficiente de deter-

minación R2 utilizado en los modelos lineales ajustados por mı́nimos cuadrados
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[116, 234]. La devianza explicada D2 y de acuerdo a [116] se obtiene mediante la

relación

D2 = 1− (devianza residual)/(devianza nula) (2.47)

En primer lugar se obtiene la varianza en común debido a los efectos combi-

nados de la componente ambiental y la temporal. Pero debido a que existe un

solapamiento entre la componente ambiental y temporal, que se puede visualizar

mejor con un diagrama de Venn (Figura 2.3), la varianza explicada en común

viene dada por

Var.Común = D2(GLMA) +D2(GLMT)−D2(GLMC) (2.48)

La varianza explicada por la componente ambiental solamente viene dada por

Var.Amb = D2(GLMA)−Var.Común (2.49)

La varianza explicada por la componente temporal solamente viene dada por

Var.Temp = D2(GLMT)−Var.Común (2.50)

Por último, la varianza no explicada viene dada por

Var.NoExp = 1− sum(Var.Amb, Var.Temp, -Var.común) (2.51)

Figura 2.3: Diagrama de Venn que muestra la partición de variación de acuerdo a dos

conjuntos de variables independientes, la componente ambiental (A) y la temporal (T).

Basado en Anderson y Gribble [8].
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2.4. Análisis espectral v́ıa la transformada con-

tinua de Wavelet

El análisis espectral v́ıa la transformada continua de Wavelet (CWT, Continu-

ous Wavelet Transform) es una herramienta poderosa para enfrentar el problema

de la no estacionariedad o la presencia de eventos transitorios en una serie tem-

poral. Esta técnica realiza una descomposición espectral localizada de la serie a

estudio determinando los modos dominantes de variabilidad y cómo vaŕıan éstos

en tiempo y escala (frecuencia) [114, 350]. El análisis espectral v́ıa la CWT incluye

la estimación del poder espectral (análisis univariante), análisis espectral cruzado,

la coherencia y la fase de la coherencia (análisis bivariante) [113, 206, 207, 350].

Las primeras aplicaciones de esta metodoloǵıa a series temporales ambientales

(climáticas, hidro-meteorológicas, etc.) se remontan a principios de los noventa

[88, 172, 177, 219]. Sin embargo, no fue hasta la publicación del trabajo de Tor-

rence y Compo [350] que esta herramienta llegó a ser popular. Quizá, en parte

por la forma didáctica de esta publicación, pero también porque ellos hicieron

pública una herramienta computacional para realizar el análisis espectral v́ıa la

CWT utilizando diferentes funciones wavelet (entre ellas la de Morlet).

Con lo que respecta a las aplicaciones del análisis espectral v́ıa la CWT a series

ecológicas (en particular, series que representan poblaciones de especies marinas)

y su relación con variables ambientales, son menos frecuentes y más recientes. Uno

de los primeros trabajos fue realizado por Machu et al. [198], quienes estudiaron

la distribución del fitoplancton. Posteriormente, Ménard et al. [218] estudiaron

la relación entre la variabilidad climática y la población del atún en el Océano

Indico. Rouyer et al. [301] estudiaron ampliamente diferentes modelos de ruido de

fondo y los aplicaron a series de capturas de atún rojo. Más recientemente, Hsieh

et al. [144] estudiaron la relación de abundancia de la anchoa (en estado larval)

y las variables ambientales en la costa Sudoeste de Taiwan. Una revisión sobre

la aplicación de esta metodoloǵıa a series ecológicas fue realizada por Cazelles et

al. [50].

A continuación se presentan los principales aspectos técnicos del análisis es-

pectral v́ıa la transformada continua de Wavelet, tal y como se presentan en las

referencias básicas sobre este tema [50, 113, 173, 177, 206, 207, 219, 350].

57



2.4 Análisis espectral v́ıa la transformada continua de Wavelet

2.4.1. Definición formal de Wavelet

Los Wavelets son un tipo de funciones reales o complejas ψ(t) que, al igual

que las funciones seno o coseno, pueden utilizarse como una base en un espacio de

funciones. Tienen forma de pequeñas ondas que oscilan alrededor de cero, están

definidas sobre el eje real (−∞,∞) y satisfacen las siguientes condiciones [263].

∫ ∞
−∞

ψ(t)dt = 0 (2.52)∫ ∞
−∞

ψ2(t)dt = 1 (2.53)

La primera condición, conocida como de admisibilidad, implica que la fun-

ción Wavelet tenga media cero. La segunda condición asegura una localización

suficiente en el dominio del tiempo y de la escala [88, 350]. Con respecto a la

condición de admisibilidad, adicionalmente, la transformada de Fourier Ψ(f) de

una función wavelet ψ(t) debe satisfacer [88, 263] la siguiente condición:

0 <

∫ ∞
0

|Ψ(f)|2

f
df <∞ (2.54)

Existen diferentes tipos de funciones Wavelet, v. gr., ortogonales, no ortog-

onales, continuas, discretas, reales, complejas, etc. Las pautas de qué tipo de

función Wavelet se utilizará, dependerá del tipo de proceso (fenómeno) a estu-

dio. Por ejemplo, en ciencias ambientales y geociencias es muy común el uso de

funciones Wavelet continuas de tipo complejo, en especial el Wavelet de Morlet

[50, 173, 350]. La razón de esto es que en el análisis de este tipo de señales (o

series temporales, dependiendo del contexto) es necesario extraer información de

la amplitud y de la fase del proceso a estudio [50, 173].

El Wavelet de Morlet

El Wavelet de Morlet (Figura 2.4) es esencialmente una función exponencial

compleja, cuya amplitud está modulada por una función proporcional a la función
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de densidad de probabilidad de una distribución Gaussiana (estándar) [172, 263],

esto es

ψ(t) = Ce−iω0t
(
e−t

2/2 −
√

2e−ω
2
o/4e−t

2)
(2.55)

donde el valor de la constante C es seleccionado de tal modo que 2.55 pueda

satisfacer la condición de admisibilidad 2.53 para un determinado valor de ω0

[263]. Esto sucede cuando ω0 ≥ 5 y, si se cumple la igualdad, entonces C =

0.7528 ∼ π−1/4. Si ω0 ≥ 5, el segundo término de la expresión entre paréntesis de

2.55 se aproxima a cero. Por ello, es posible expresar la relación 2.55 [172, 263]

como se hace habitualmente:

ψ(t) = π−1/4e−iω0te−t
2/2, ω0 ≥ 5 (2.56)

A la expresión 2.56 se le conoce como el Wavelet abreviado de Morlet, aunque es

común utilizar simplemente el término Wavelet de Morlet [172]. La transformada

de Fourier del Wavelet de Morlet viene definida [172] por

Ψ̂(ω) = π−1/4e−(ω−ω0)2/2, ω0 ≥ 5 (2.57)

Figura 2.4: El Wavelet de Morlet con tres diferentes valores de ω0, 3, 5 y 7, respecti-

vamente. Nótese la parte Real (en ĺınea gruesa) y la parte compleja (en ĺınea delgada)

del Wavelet. El parámetro ω0 controla (resolución tiempo/escala) la frecuencia del ex-

ponencial complejo (2.56) que está modulado por una PDF Gaussiana. Si ω0 aumenta,

entonces el número de oscilaciones del Wavelet también aumenta. Tomada de Percival

y Walden [263].
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Funciones Wavelet escaladas

En la literatura sobre análisis de wavelet (veáse, por ejemplo, [173, 177, 207]),

es común que las funciones Wavelet estén escaladas de la forma siguiente

ψb,a(t) =
1√
a
ψ(
t− b
a

), a > 0 (2.58)

donde ψ es la función Wavelet, a es un parámetro de escala conocido como voice

y b es un parámetro de localización temporal (traslación en el tiempo) [173, 177].

Nótese que, si a > 1 tiene un efecto de dilación en la relación 2.58 y si a < 1 tiene

un efecto de contracción.

Para el caso cuando la función Wavelet es la de Morlet, también se expresa

la relación 2.56 de la forma 2.58 [204, 350]. Este caso es equivalente a ajustar

la resolución temporal, esto es, el ancho de la función Gaussiana con respecto a

la frecuencia analizada (ω′ = ω0/ω), de tal modo que a = 2π/ω (se consideran

escalas en lugar de frecuencias) y ωo = 2π [350], esto es

ψb,a(t) = π−1/4e−iω0( t−b
a

)e−(t−b)2/2a2 (2.59)

2.4.2. La transformada continua de Wavelet

La transformada continua de Wavelet para una serie temporal o señal f(t),

en una localización temporal b y escala a, con respecto a una función Wavelet

ψb,a(t), puede ser definida [172] como una transformada integral, esto es

Wf (b, a) =

∫ ∞
−∞

f(t)ψ∗b,a(t)dt, a > 0 (2.60)

donde ψ∗b,a(t) es la compleja conjugada de ψb,a(t) [172].

El nombre de continua deriva de que se asume que los parámetros a y b toman

valores continuos. Es por esta razón que las funciones wavelet utilizadas en la

CWT no forman una base ortogonal. Por tanto, los coeficientes de la transformada

Wavelet en las escalas a y las localizaciones temporales b, contienen información

redundante y están correlacionados [206].

Desde un punto de vista práctico, los coeficientes de Wf (b, a) representan

la contribución de las escalas (los valores a) a la señal en diferentes instantes
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temporales (valores de b). Es posible considerar la transformada de Wavelet como

una correlación cruzada de una señal f(t) con un conjunto de funciones Wavelet

de varias escalas a centradas en diferentes instantes b [50]. Adicionalmente, la

CWT puede considerarse como la convolución de f(t) con el conjunto de funciones

wavelet ψb,a, i. e., Wf (b, a) =
〈
f, ψb,a

〉
[350].

Una función f(t) puede ser reconstruida, teóricamente hablando, desde su

transformada de Wavelet por medio de una fórmula de inversión. La transformada

inversa de Wavelet Mψb,a
para la función Wf (b, a) (en este caso la transformada

de Wavelet) se puede expresar [50, 172] de la siguiente manera

f(t) = Mψb,a
Wf (b, a)(t) (2.61)

=
1

Cψ

∫ ∞
−∞

∫ ∞
0

1

a2
Wf (b, a)ψb,a(t)dadb (2.62)

donde Cψ =
∫∞

0
|Ψ(f)|2
f

df , de tal modo que satisface la condición 2.54, y Ψ(f) es

la transformada de Fourier de ψ(t). La transformada inversa de Wavelet (relación

2.61) puede ser vista de dos formas diferentes. Como una forma de reconstrucción

de f(t), una vez que se ha calculado su transformada de Wavelet, o como una

forma de expresar f(t) como una superposición de funciones (base) Wavelet ψb,a,

donde los coeficientes de esta superposición vienen dados por la transformada

Wavelet de f(t) [69].

La transformada de Wavelet cumple el teorema de Parseval [172, 263], preserva

la enerǵıa o varianza de la señal, esto es

∫ ∞
−∞
|f(t)|2dt =

1

Cψ

∫ ∞
−∞

∫ ∞
0

1

a2
|Wf (b, a)|2dadb (2.63)

Nótese que, el primer lado de la ecuación 2.63, es utilizado para definir la

enerǵıa (varianza) en la señal (serie temporal) si la señal está centrada (media

cero). En el segundo lado, el término
W 2

f (b,a)

a2
define una función de densidad es-

pectral que descompone la enerǵıa (varianza) en diferentes escalas a centradas en

diferentes posiciones temporales b [263].

Consideraciones prácticas para calcular la CWT.

En la práctica la CWT no se calcula directamente de la relación 2.60 (aunque es
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posible por integración numérica) porque el tiempo de cómputo puede ser muy

alto (el tiempo de integración en un intervalo 0 < a ≤ I, 0 < b ≤ J es IJ2 [219]).

Por ello, una opción es sacar ventaja del teorema de la convolución, calculando la

CWT en el espacio espectral (o de Fourier) [219, 350]. La versión discretizada de

2.60 para una serie temporal f(tn) de acuerdo con Torrence y Compo [350], es

WF
f (a) =

N−1∑
n′=0

f(tn′)ψ
∗[(n′ − n)δt

a

]
(2.64)

donde ψ∗ indica la compleja conjugada de ψ.

La transformada discreta de Fourier f̂(ωk) de la serie temporal f(tn) viene

dada por

f̂(ωk) =
1

N

N−1∑
n=0

f(tn)e−2πikn/N (2.65)

donde el ı́ndice k correspondiente a las frecuencias angulares ωk viene dado por

k = 0, · · · , N − 1.

Teniendo en cuenta que la transformada de Fourier de una función del tipo

ψb,a(t/a) viene dada por ψ̂b,a(aω) y, por el teorema de la convolución [350], la

transformada de Wavelet es la transformada inversa de Fourier del producto de

las transformadas de Fourier:

WF
f (a) =

N−1∑
k=0

f̂(ωk)ψ̂
∗(aωk)e

iωknδt (2.66)

donde N es el número de elementos de la serie temporal f(tn), δt es el intervalo

temporal (constante para toda la serie temporal) y las frecuencias angulares ωk
vienen dadas [350] por

ωk =
{ 2πk

Nδt : k ≤ N
2

− 2πk
Nδt : k > N

2

(2.67)

Utilizando la relación 2.66 y la transformada rápida de Fourier es posible calcular

la transformada continua de Wavelet para un conjunto de escalas a y tiempos b

de un modo eficiente (el tiempo de cómputo se reduce a IJ log2 J [219]) [350].

Normalización de la función Wavelet

Torrence y Compo [350], sugieren normalizar la función Wavelet ψ̂b,a(aωk)

para asegurar que la transformada de Wavelet (relación 2.66) sea directamente
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comparable entre diferentes escalas a, y que también puedan ser comparables

las transformadas Wavelet de diferentes series temporales. Entonces, la función

Wavelet en cada escala a es normalizada de la siguiente manera para que tenga

varianza o ‘enerǵıa’ unidad

ψ̂N(aωk) =

(
2πa

δt

)1/2

ψ̂(aωk) (2.68)

Si se usa la relación 2.64, entonces la normalización de la función Wavelet es

ψ
[(n′ − n)δt

a

]
=

√
δt

a
ψ0

[(n′ − n)δt

a

]
(2.69)

donde ψ0 está normalizada [350].

Como una consecuencia de la normalización de la función Wavelet, se tienen

las siguientes propiedades matemáticas.

∫ ∞
−∞

∣∣∣ψ̂(ω′)
∣∣∣2dω′ = 1 (2.70)

N−1∑
k=0

∣∣∣ψ̂N(aωk)
∣∣2 = N (2.71)

donde N es el número de elementos de la serie temporal [350]

Otro resultado de interés como consecuencia de la normalización, es que la

transformada de Wavelet sólo dependerá de los ‘pesos’ de las amplitudes de los

coeficientes de la transformada de Fourier de f(t) [350].

Sobre escalas, octavas y voices

Existen dos conceptos que están relacionados con el número de escalas a al

calcular la CWT, i. e., octavas y voices. La octava es el número de divisiones

de la escala a y corresponde a potencias enteras de 2, mientras que el número

de voices, es el número de divisiones de una octava (también se puede considerar

como el número de potencias no enteras de dos octavas consecutivas) [263]. En este

apartado se presenta la forma como se escogen las escalas a. Como bien apunta

Farge [88] cuando se trabaja con Wavelets ortogonales, el conjunto discreto de
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escalas a está limitado. Sin embargo para los Wavelets continuos no hay un ĺımite

para el conjunto de escalas y pueden ser escogidas de modo arbitrario [350]. Según

Torrence y Compo [350] el conjunto de escalas viene dado por la siguiente relación

aj = a02jδj , j = 0, 1, · · · , J (2.72)

donde J determina el valor de la máxima escala1, y viene dada por

J =
log2(Nδt

a0
)

δj
(2.73)

donde δt es el espaciado temporal de los elementos de la serie temporal f(t), a0

es la escala de menor resolución y debeŕıa de ser escogida de tal modo que el

equivalente al periodo de Fourier, sea ca. 2δt. δj proporciona el espaciado entre

las escalas a y su resolución dependerá de la función wavelet. Por ejemplo, para

el Wavelet de Morlet es alrededor de 0.5 [350].

Relación entre las escalas de Wavelet y las frecuencias de Fourier

La relación entre la escala de Wavelet y el ‘periodo equivalente de Fourier’

(originalmente Meyers et al. [219] utilizó longitud de onda en lugar de frecuencias)

puede, para algunas funciones Wavelet, derivarse anaĺıticamente sustituyendo la

función ei2πf0t de frecuencia conocida f0 ya sea en la relación 2.60 o 2.64 y calcular

la escala a en la cual el poder espectral de Wavelet tiene su máximo [219, 350].

Para el caso de nuestro interés, i. e., para el Wavelet de Morlet y de acuerdo a

Torrence y Compo [350] la relación entre la frecuencia f y la escala a viene dada

por

1

f
=

4πa

ωo +
√

2 + ω2
o

(2.74)

A efectos prácticos se asume que ωo = 2π [207, 350], por tanto, 2.74 puede

expresarse como

1

f
≈ a (2.75)

1Nótese que la máxima escala podŕıa ‘compararse’, por analoǵıa, con la frecuencia de

Nyquist, en el sentido de que calcular la CWT más allá de J no aporta más información.
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o de modo equivalente,

f ≈ 1

a
(2.76)

Este resultado simplifica enormemente la interpretación del análisis de Wavelet

al utilizar la función de Morlet, porque es posible reemplazar escala por frecuencia

[50].

El cono de influencia (COI)

La estimación del poder espectral por medio de la transformada continua de

Wavelet de una serie temporal no periódica, puede generar errores (falsas estruc-

turas espectrales), al principio y al final del espectro Wavelet [219]. La razón

de estos artefactos se debe a que la relación 2.66 hace uso de la transformada de

Fourier, la cual asume periodicidad en los datos bajo análisis [350]. Hay varias for-

mas de manejar este problema. Por ejemplo, Meyers et al. [219] proponen aplicar

una función de atenuación de tipo coseno a los datos. Otra opción (utilizada en

esta memoria), es hacer un padding (rellenar con ceros) a cada lado de la serie

temporal, después estimar el espectro Wavelet y por último, eliminar la parte del

espectro afectada por los ceros de los segmentos añadidos [219, 350].

Uno de los inconvenientes al aplicar el cero padding es que produce discon-

tinuidades en los bordes del espectro Wavelet. La región del espectro Wavelet

en la cual los efectos de los bordes llegan a ser importantes es conocida como

el cono de influencia (COI) [350]. Torrence y Compo [350] definen al COI como

el e-folding time para la autocorrelación del espectro Wavelet en cada escala. El

e-folding time (tiene un valor de
√

2a para el Wavelet de Morlet) es seleccionado

de modo que el espectro Wavelet para una discontinuidad en los bordes, decrezca

por un factor de e−2. Las porciones del espectro Wavelet entre el eje del tiempo

y el COI debeŕıan considerarse poco fiables [350].

2.4.3. La estimación del espectro

Por analoǵıa al análisis espectral de Fourier (v́ıa el periodograma) se puede

definir [50] el espectro local de Wavelet como el módulo al cuadrado de la CWT

(relación 2.64) de una serie temporal f(t), esto es
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Sf (b, a) = ‖WF
f (b, a)‖2 (2.77)

La relación 2.77, conocida como el escalograma [173], estima la distribución de

la varianza de una serie temporal f(t) entre las escalas a y diferentes localizaciones

temporales b [50]. Sin embargo, y al igual que el periodograma, no es un estimador

consistente del espectro [263]. Como una forma de obtener un estimador más

robusto del espectro, Torrence y Compo [350] proponen suavizar el escalograma

promediando sobre todos los espectros Wavelet locales, variando el parámetro de

localización temporal b. Entonces, lo que se obtiene es el espectro Wavelet global,

utilizando la nomenclatura de Cazelles et al. [50], esto es

Sf (a) =
σ2
f

T

∫ T

0

‖Sf (b, a)‖2db (2.78)

Este espectro Wavelet global puede ser comparado al clásico espectro de Fouri-

er (una comparación entre el espectro de Fourier y el espectro de Wavelet puede

encontrarse en [266]) y, Percival [264] y Torrence y Compo [350], sugieren que es

un estimador consistente del espectro. Del mismo modo, es posible obtener una

varianza promedio en cada localización temporal, promediando sobre un rango

de escalas (banda, en la jerga del análisis de señales), esto es

Sf (b) =
σ2
fπ

1/4
√
b

Cψ

∫ ∞
0

√
a‖Sf (b, a)‖2da (2.79)

donde σ2
f es la varianza de la serie temporal f(t) y Cψ ha sido definido en la

relación 2.62. Nótese como la relación 2.79 puede ser utilizada como un filtro paso

banda (esta propiedad puede ser de ayuda para explorar posibles modulaciones

de una frecuencia por otra en una serie temporal, o modulaciones de una serie

temporal por otra serie [350]), teniendo en cuenta la relación 2.76, para una banda

de frecuencia f1 − f2 [50, 350].

Como consecuencia de promediar, en escala (frecuencia) o en tiempo, se pro-

duce sesgo en el espectro Wavelet [207]. Para minimizar este sesgo, Maraun et

al. [207] proponen promediar la misma cantidad de información independiente en
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cada escala a, para ello escogen la longitud promedio del reproducing kernel de

Morlet como una ventana de suavizado W (Figura 2.5). Nótese la analoǵıa del

suavizado del espectro de Fourier por medio de ventanas. El proceso se resume a

continuación y para más detalle [204, 207].

El promediado en la dirección de las escalas debe realizarse con una ventana de

suavizado de longitud constante Wa para escalas logaŕıtmicas (Figura 2.5). Wa

denota la anchura de la ventana mitad en la misma unidad como el número de

voices por octavas (Nvoice).

El promediado en la dirección del tiempo se realiza utilizando una ventana que

tenga longitud proporcional a la escala (Figura 2.5). Esto es, aWb incrementa

linealmente con la escala. Wb denota la ventana de suavizado en la dirección del

tiempo y aWb denota la anchura de la ventana mitad en unidades de tiempo.

Figura 2.5: Esquema que muestra el proceso de suavizado utilizando el reproducing

kernel. a) En la dirección de escala. b) En la dirección del tiempo. Tomada de Maraun

et al. [207].

En resumen, las relaciones 2.78 y 2.79, utilizando el método de suavizado de

Maraun et al. [207], pueden ser expresadas como

Sf (b, a) = W(‖Sf (b, a)‖2) (2.80)

donde W es el operador de suavizado.
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Sobre la normalización del espectro Wavelet

Existen diferentes tipos de normalización para el espectro Wavelet, pero quizá,

la más conocida, por su utilidad en ciencias ambientales es la de Torrence y Com-

po [350], y en menor medida la de Kaiser [157]. Por un lado, la normalización

(
√

δt
a

) sugerida por los primeros, tiene la ventaja de que al calcular el espectro

Wavelet para ruido blanco Gaussiano, se obtiene un espectro plano (como debeŕıa

de esperarse). Sin embargo, si se calcula el espectro Wavelet para varias funciones

sinusoidales de igual amplitud, el poder espectral difiere para cada periodo (es-

calas de oscilación) de los sinusoides (Figura 2.6). Por otro lado, la normalización

de Kaiser (
√
δt) no permite que el espectro Wavelet de un ruido blanco Gaus-

siano tenga un comportamiento plano (de hecho tiene un comportamiento del

tipo ∼ 1
a
). Sin embargo, se conserva el poder espectral en los periodos (escalas de

oscilación) correspondientes a los sinusoides (Figura 2.6) [206].

Esta situación, parece un problema serio, sobre todo cuando se sigue la nor-

malización de Torrence y Compo, porque el poder espectral en las altas escalas

está sobrestimado y podŕıa llevar a errores de interpretación. Sin embargo, al

aplicar un test de significación se consideran los efectos de la normalización [206].

Figura 2.6: Espectro Wavelet global para ruido blanco Gaussiano y para dos sinusoides

de igual amplitud y de frecuencias 1/2 y 1/4. En el espectro con la ĺınea sólida se ha

utilizado la normalización de Torrence y Compo [350]. En el espectro con la ĺınea

punteada utiliza la normalización de Kaiser [157]. Tomada de Maraun y Kurths [206].
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2.4.4. La estimación del espectro cruzado

De igual manera que en el análisis espectral de Fourier, en al análisis espectral

basado en Wavelets, es posible realizar análisis de Wavelet cruzado (CWA, Cross

Wavelet Analysis). El espectro cruzado de Wavelet para dos series temporales

f(t) y g(t) se define como el valor esperado (E) del producto de los espectros de

Wavelet Wf (b, a) y Wg(b, a) de las series [206], esto es

WCSfg(b, a) = E[Wf (b, a)W ∗g (b, a)] (2.81)

donde W ∗
g (b, a) es la compleja conjugada de Wg(b, a). Para obtener el espectro

cruzado en el sentido de obtener las amplitudes espectrales cruzadas de f(t) y

g(t) hay que calcular el módulo de WCSfg(b, a). Otra forma de expresar 2.81,

descomponiendo en amplitud y fase [206], es

WCSfg(b, a) = ‖WCSfg(b, a)‖eiφ{WCSfg(b,a)} (2.82)

donde la fase φ{WCSfg(b, a)} describe el retraso entre las dos series temporales

en la escala a y en torno al instante de tiempo b [206]. Es importante tener cuidado

con el espectro cruzado de Wavelet, porque no existe un test de significación. Por

tanto, es necesaria una normalización [206, 207].

La normalización del espectro cruzado es conocida como la Wavelet coherence

(WCO), y viene dada por

WCOfg(b, a) =
‖
〈
WCSfg(b, a)

〉
‖

‖
〈
Wf (b, a)

〉
‖1/2‖

〈
Wg(b, a)

〉
‖1/2

(2.83)

donde <> denota obligatoriamente un operador de suavizado, tanto para escala

como para tiempo [206]. Entonces, WCOfg(b, a) está definido entre 0 y 1. La

WCO proporciona información sobre la variabilidad común para cada instante

de tiempo y escala entre dos series temporales f(t) y g(t). Un valor de 1 indica

una variabilidad igual entre f(t) y g(t) para una determinada escala a y tiempo
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b. Un valor menor que uno, para una cierta escala a y tiempo b, puede indicar

que la variabilidad de ambas series no es análoga. Un valor de cero indica que no

hay correlación entre las series para una cierta escala a y en torno al instante de

tiempo b [50, 206].

Para obtener información de un posible retraso o adelanto entre dos series

temporales para una determinada escala a y tiempo b, se calcula el desfase entre

f y g, esto es

φf,g(b, a) = tan−1 I(
〈
WCSfg(b, a)

〉
)

R(
〈
WCSfg(b, a)

〉
)

(2.84)

Los valores φf,g(b, a) estiman la diferencia de fase de dos series temporales

para una escala a y tiempo b. Un valor positivo (0 < φf,g(b, a) < π/2) indica

un adelanto de f(t) respecto de g(t), mientras que un valor negativo (−π/2 <

φf,g(b, a) < 0 indica un retraso de f(t) con respecto a g(t). Un valor de φf,g(b, a) =

0 implica que, para una determinada escala a y tiempo b, hay una función Wavelet

que ajusta de la misma manera para ambas series temporales. Por otro lado, si

φf,g(b, a) = ±π/2 implica que, para una determinada escala a y tiempo b, aparece

el máximo retraso (-) o adelanto (+) de f(t) con respecto a g(t) [174]. Para

calcular el tiempo de retraso o adelanto tlag(a) se puede utilizar [205] la siguiente

relación

tlag(a) =
aφf,g(b, a)

2π
(2.85)

Adicionalmente, se puede calcular la distribución de las fases para un rango

de escalas a (o periodos). Una distribución uni-modal indica que hay un valor

preferido de φf,g(b, a), por ello hay una tendencia estad́ıstica de que las dos series

temporales f(t) y g(t) estén en fase. Por lo contrario, si la distribución es uni-

forme no es evidente una asociación entre la fase de f(t) y g(t) [50].
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2.4.5. Pruebas de significación

Torrence y Compo [350] propusieron un test de significación para las estima-

ciones espectrales v́ıa la CWT. Ellos utilizaron un espectro de fondo rojo (relación

2.41) para establecer una hipótesis nula Ho, la cual se define de la siguiente man-

era [350]. Se asume que la serie temporal a estudio tiene un espectro promedio

dado por la relación 2.41. Si un punto escala-tiempo (a, b) del espectro Wavelet

está por encima del espectro de fondo, entonces este punto puede ser consider-

ado significativo con un cierto porcentaje de confianza (a este tipo de test se

le conoce como pointwise test). Como modelo de ruido rojo (veáse sección 2.2.5)

Torrence y Compo [350] utilizan un proceso estocástico AR1 con tiempos equidis-

tantes (relación 2.39 en su versión equiespaciada temporalmente). El pointwise

test [207, 350] se resume en los siguientes pasos.

1. Se escoge un nivel de significación α (p. ej. del 0.95)

2. Se ajusta1 un modelo AR1 (relación 2.39) a la serie temporal bajo estudio f(ti)

equiespaciada temporalmente, con i = 1, . . . , N (el número de elementos).

3. Se estima el percentil 0.95, Wq95(b, a), del ensemble de k espectros Wavelet AR1

por medio de simulaciones de Monte-Carlo.

4. Se verifica para cada punto de Wg(b, a) si superan el Wq95(b, a). El conjunto de

todos esos puntos escala-tiempo (a, b) del espectro Wavelet vienen dados [207]

por

Ppw = {(b, a)|Wg(b, a) > Wq95(b, a)} (2.86)

Los test de significación (tipo pointwise) traen asociado el problema de la

multiplicidad [207]. Por ejemplo, para un nivel de significación de 0.95, un test

aplicado para N espectros Wavelet Wf (b, a) en una determinada escala a y tiempo

b, implica un 5 %N de falsos positivos. Una solución clásica al problema de la

multiplicidad es la aplicación de las correcciones de Bonferroni o de Šidak. Sin

1Torrence y Compo [350] en su metodoloǵıa utilizan directamente la relación 2.41. También

es posible utilizar técnicas de bootstrap, utilizando como modelo de réplicas un proceo AR1

(con las mismas propiedades estad́ısticas que la serie a estudio). El valor esperado del espectro

Wavelet de N realizaciones AR1 converge a la relación 2.41.
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embargo, para el caso de la estimación espectral v́ıa Wavelet existe un problema

adicional. Los coeficientes de la CWT, para diferentes escalas a y tiempos b, están

correlacionados. Como consecuencia, los falsos positivos siempre ocurren como

‘parches’ contiguos (estos parches o áreas espectrales espurias reflejan oscilaciones

aleatoriamente estables para un periodo corto de tiempo) [204, 207]. Para resolver

este inconveniente, Maraun et al. [207] desarrollaron un test (areawise test) que

utiliza información sobre el tamaño y la geometŕıa de las áreas espectrales para

discernir si es o no un área significativa. Sin embargo, no siempre es posible aplicar

este test porque es necesario una cierta longitud de la serie temporal a estudio.

Por ejemplo, en el caso de estudio de esta memoria (veáse caṕıtulo 6) donde se

aplica la CWT, la serie temporal a estudio contiene pocos elementos (228 datos),

por lo cual no es factible aplicar este test.

El test de significación (pointwise) para la WCO se describe a continuación

[206, 207]. Considerando las longitudes de las series temporales a estudio, se

ha utilizado el espectro correspondiente a un proceso AR1 como uno contra el

cual la hipótesis nula (‘H0: los procesos no son coherentes’) es contrastada. El

test de significación es calculado como sigue: se escoge un nivel de confianza

1−α. Se calculan las coherencias (WCO) correspondientes a varios procesos AR1

con la misma autocorrelación de las series temporales a estudio y, por medio de

simulaciones de Monte-Carlo, se estiman los valores cŕıticos correspondientes al

n-ésimo nivel de confianza (1 − α). Cada punto del dominio tiempo-escala es

verificado, comprobando si el espectro estimado de las series temporales excede

los correspondientes valores cŕıticos aleatorios.
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Caṕıtulo 3

Evaluación de una red de control

de la calidad del aire (inmisión de

SO2) entre 1996-2001 en Bilbao

metropolitano por medio del

PCA

3.1. Introducción

La contaminación del aire es un problema presente en la mayoŕıa de las grandes

ciudades y es causada principalmente por la industria, los sistemas de calefacción

y el tráfico rodado [209, 272]. Un punto en común que comparten estas fuentes de

contaminación es que utilizan en muchos casos combustibles fósiles como fuentes

de enerǵıa, de tal modo que los residuos de los procesos de combustión son emi-

tidos a la atmósfera. Existen además otros procesos industriales, por ejemplo,

la siderurgia, las industrias qúımicas o las refineŕıas de petróleo, que producen

cantidades notables de contaminantes atmosféricos por medios distintos de la

combustión de combustibles fósiles [209, 323, 381].

Los residuos de los procesos de combustión están formados principalmente por

óxidos de azufre, nitrógeno y de carbono (SO2, NO, NO2, CO, CO2) y part́ıculas

sólidas, los cuales son conocidos como contaminantes primarios. Estos contami-
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nantes, una vez en la atmósfera, transcurrido un cierto tiempo, pueden precipitar

(ya sea por deposición seca o húmeda) o reaccionar con otros compuestos pre-

sentes en la atmósfera con o sin ayuda de la radiación solar, de tal modo que

se convierten en contaminantes secundarios, como el ácido sulfúrico (H2SO2), el

ácido ńıtrico (HNO3) o el ozono (O3) [209, 369].

En lo que respecta a los compuestos de azufre emitidos a la atmósfera du-

rante la combustión de combustibles fósiles, al menos un 90 % es SO2, el resto

es en forma de sulfatos, y, en algunos casos, dependiendo de las condiciones de

combustión, se puede formar SO3 [3, 209]. Es importante mencionar que también

existen fuentes naturales de SO2, como las erupciones volcánicas, los ‘sprays’

marinos, la descomposición biológica o los incendios forestales [381].

El SO2 es un gas incoloro, no inflamable, denso (1400 kg/m3), de fuerte olor

asfixiante y tiene varios efectos en el medio ambiente ya sea como contaminante

primario o secundario [209]. Los primeros registros de contaminación atmosférica

por SO2 y otros contaminantes de origen antropogénico se remontan hasta la

época de la Revolución Industrial. Sin embargo, no fue hasta la década de los

40 y 50 que se llegó a considerar a este contaminante y a otros como potenciales

peligros para la salud humana, debido a su relación con varios incidentes mortales

en diferentes lugares del mundo [209, 369].

Existe evidencia real de que la contaminación atmosférica por SO2 y otros con-

taminantes, ya sean como primarios o secundarios, aparte de alterar las propiedades

atmosféricas, afectan la salud humana, las plantas, los animales, los materiales,

los procesos de producción, etc. [323, 369]. Por ejemplo, en lo que respecta a los

efectos en las propiedades atmosféricas, los aerosoles resultantes de las reacciones

fotoqúımicas entre el SO2, el NOx, otras part́ıculas y los hidrocarburos presentes

en la atmósfera, pueden formar un tipo de neblina que reduce la visibilidad al

dispersar y absorber la radiación solar. Como una consecuencia directa de lo

anterior, resulta alterada la cantidad de radiación solar que llega al suelo [344].

Los efectos del SO2 en la salud humana han sido ampliamente estudiados des-

de hace ya más de 50 años. Uno de los últimos informes (2005) de la Organización

Mundial de la Salud (OMS) [382], establece que una alta exposición al SO2 (con-

centraciones de unos 500 µg/m3) a corto plazo (menor a un tiempo promedio de

10 minutos [382]) y en estudios controlados, puede ocasionar broncoconstricción y
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otros problemas respiratorios [369, 382]. Los efectos del SO2 a largo plazo (mayor

a un d́ıa) en la salud humana son de dif́ıcil cuantificación porque los estudios epi-

demiológicos consideran también otros contaminantes presentes en el ambiente.

Sin embargo, la OMS recomienda una exposición no mayor a 20 µg/m3 en 24

horas [382].

El SO2 no sólo puede afectar a la salud humana, sino también a los animales

y a las plantas. Es capaz de producir en varias especies de animales broncocon-

stricción, y en las plantas producir lesiones, reducción de la fotośıntesis, cambios

en la razón de respiración, etc. [272]. Otros efectos del SO2 se pueden percibir en

materiales metálicos, puesto que aceleran el proceso de corrosión al formar ácido

sulfúrico ya sea en la atmósfera o en la superficie del metal (un ejemplo t́ıpico es

el deterioro que sufren las esculturas metálicas expuestas al aire libre). También

puede atacar una gran cantidad de materiales relacionados con la construcción,

como la caliza, el mármol, etc. (es bien conocido este efecto en monumentos

históricos) [272, 369].

Desafortunadamente, el ácido sulfúrico no se limita a dañar estructuras, porque

en combinación con el ácido ńıtrico cuando llegan a la superficie mezclados con

el agua de la lluvia, producen una disminución en el pH de la lluvia por debajo

del nivel geoqúımico normal de 5.0, causando una deposición ácida1 [344, 389].

Los efectos de la deposición ácida en el ambiente son preocupantes, por un lado,

porque produce acidificación de las fuentes naturales de agua, como lagos o ŕıos

[217]. Se sabe que varios tipos de peces (como la trucha o el salmón) son especial-

mente sensibles a valores bajos de pH, incluso algunos tipos de peces detienen su

ciclo reproductivo con valores de pH menores que 5.5. También se ha observado

una disminución en el plancton, con lo que se reduce el suministro alimenticio de

los peces. Por otro lado, la deposición ácida puede causar una lixiviación de los

nutrientes del suelo, lo que produce una pérdida en la producción agŕıcola o de

los bosques, incluso un cambio en la vegetación natural [369].

Durante la década de los 60 y 70, los problemas de contaminación atmosféri-

ca ocasionados por emisiones de SO2 y por part́ıculas suspendidas en el aire

1Conocido como lluvia ácida, aunque no es un nombre adecuado del todo porque la deposi-

ción de estos ácidos no sólo se hace a través de la lluvia, sino también en forma de part́ıculas o

polvo (deposición seca) [389].
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fueron ampliamente estudiados. Estos problemas de contaminación de origen

antropogénico, principalmente por fuentes industriales y en menor medida por

núcleos urbanos [209], llamaron la atención tanto de la comunidad cient́ıfica como

de la sociedad en general, lo cual condujo a la regulación de poĺıticas medioambi-

entales. Estas poĺıticas motivaron el desarrollo de sensores para medir tanto las

emisiones (i. e., la concentración de contaminantes que salen de un foco emisor)

como las inmisiones (i. e., la concentración de contaminantes que están en el

ambiente procedentes de una fuente emisora). Todo ello dió lugar a abundantes

estudios sobre contaminación atmosférica en diferentes ciudades industrializadas

alrededor del mundo [128].

Como consecuencia de la regulación legal para el control de contaminantes

atmosféricos, los niveles de emisiones de SO2 durante los últimos 25 años han ido

disminuyendo en la mayoŕıa de los páıses occidentales industrializados [237]. Por

ejemplo, para la región geográfica a la que pertenece el caso de estudio de este

caṕıtulo, para el periodo de 1997 a 2007 y en comparación al nivel de 1990, hay

una clara tendencia a la disminución [239]. Sin embargo, a pesar de esta tendencia

a la baja, aún hay problemas relacionados con emisiones locales en combinación

con factores meteorológicos y topográficos. En contraste, las emisiones de SO2

están incrementando en páıses con economı́as emergentes [237].

3.1.1. Factores meteorológicos que actúan en la dispersión

y en el transporte del SO2

El ciclo de vida de un contaminante atmosférico urbano que es emitido por

fuentes puntuales y distribuidas (Figura 3.1), como el SO2, es un proceso complejo

porque involucra varios factores y procesos f́ısicos y qúımicos (incluso algunos no

del todo bien entendidos, como la turbulencia). Aunque el ciclo de vida depende

en gran medida del tipo de contaminante (gas o part́ıcula), se puede resumir

en las siguientes fases (no necesariamente en orden secuencial y varias de estas

fases pueden ocurrir al mismo tiempo): i) emisión, ii) dispersión y transporte,

iii) transformaciones qúımicas y f́ısicas y iv) deposición [369].

Los factores más importantes que intervienen en cada fase, por ejemplo, para

las emisiones, están relacionados con las caracteŕısticas f́ısicas de las fuentes
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Figura 3.1: Esquema donde se muestra el ciclo de vida de los contaminantes atmosféri-

cos (gases y part́ıculas) y sus principales procesos f́ısicos y qúımicos. Tomada y adaptada

de Sportisse [339].

emisoras (chimeneas, tubos de escape, etc.) y las caracteŕısticas aerodinámicas

del contaminante, como la forma, peso o tamaño [209, 369]. En lo que respec-

ta a la dispersión y transporte, los dos principales factores involucrados son las

condiciones meteorológicas y topográficas locales [209, 369]. Los principales pro-

cesos qúımicos y f́ısicos están relacionados con procesos de difusión y procesos

termodinámicos (como la condensación, la evaporación, la solubilidad, etc.). La

deposición (húmeda y seca) está condicionada por varios factores, donde, nueva-

mente, las condiciones meteorológicas juegan un importante papel [369].

Una buena parte de la contaminación del aire ocurre en la parte baja de

la atmósfera, conocida como capa ĺımite planetaria (PBL, Planetary Boundary

Layer) [389]. La PBL es la parte de la atmósfera que experimenta efectos de la su-

perficie en escalas de tiempo rápidas (horas o menos) mediante flujos de momento

lineal, calor y humedad. El grosor de la PBL vaŕıa con un valor de referencia de

1 kilómetro, dependiendo de la geometŕıa de la superficie (topograf́ıa), del tipo

de vegetación, de la intensidad y la cizalladura del viento, etc. [340, 389]. Sobre
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la tierra, la profundidad de la PBL cambia a lo largo del d́ıa en respuesta a los

ciclos diurnos de calentamiento y enfriamiento. Por ejemplo, en un d́ıa soleado,

el calor de la superficie de la tierra y la consecuente mezcla vertical, lleva a un

incremento del grosor de la capa ĺımite, alcanzando los máximos valores por la

tarde. Pero por la noche el enfriamiento radiativo de la superficie inhibe la mezcla

térmica, y por ello se reduce sustancialmente la profundidad de la PBL [256].

La intensidad de un evento contaminante, por ejemplo, las emisiones de SO2,

está estrechamente relacionada con las condiciones meteorológicas en la parte baja

de la PBL. En cambio, la dispersión de los contaminantes emitidos está controlada

principalmente por dos procesos distintos: el transporte horizontal debido a los

campos de viento y la mezcla vertical debida a la turbulencia atmosférica (la

cual está directamente inducida por los efectos de la PBL) [340, 389]. Cuando

se trabaja con procesos f́ısicos relacionados con el transporte de contaminantes,

es necesario considerar las escalas espacio-temporales. El transporte horizontal

de contaminantes puede ocurrir desde unas horas a nivel local, de unos pocos

d́ıas a nivel continental y de hasta un año a nivel global. El transporte vertical

(que depende mucho de la estabilidad atmosférica) en la PBL puede ocurrir desde

unas cuantas horas hasta un d́ıa [340]. El tiempo de residencia del SO2 (incluido

el ácido sulfúrico) es de unos 2 d́ıas [340].

En lo que respecta a las condiciones meteorológicas prevalecientes en el área

de estudio de este trabajo, i. e., la Comunidad Autónoma del Páıs Vasco (CAPV)

que afectan la dispersión y el transporte del SO2 y otros contaminantes. La CAPV

está bajo la influencia dominante del anticiclón de las Azores y de la variabili-

dad en el final del storm-track atlántico. Por un lado, en invierno, el anticiclón

de las Azores se localiza sobre la costa de Portugal de tal modo que el Golfo

de Vizcaya queda expuesto al paso de sucesivos frentes asociados a las borrascas

atlánticas. Por estas razones, en invierno las condiciones meteorológicas favorecen

la ventilación del Páıs Vasco. Por otro lado, durante el verano, el anticiclón migra

hacia latitudes septentrionales teniendo bajo su influencia el norte y la mitad

occidental de la Peńınsula Ibérica. Durante el verano, el menor gradiente de pre-

sión sobre el área facilita el desarrollo de circulaciones de aire de origen térmico

(brisas marinas). Cuando esta circulación es en el sentido océano-tierra, puede
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arrastrar consigo contaminantes emitidos en latitudes más al norte cercanas a la

costa hacia el interior de la peńınsula [5, 151].

En ocasiones, durante la presencia de un centro de altas presiones al norte

(anticiclón británico o escandinavo) se puede registrar un transporte neto de las

masas de aire contaminadas procedentes del Norte, Centro y Este de Europa, ha-

cia la Peńınsula Ibérica. Los vientos del Sur suelen aparecer asociados a profundas

borrascas atlánticas situadas a bajas latitudes, y pueden transportar masas de

aire originarias del Norte de África hacia el Norte de la Peńınsula Ibérica [151].

3.1.2. Principales aproximaciones para estudiar la disper-

sión y el transporte del SO2

La dispersión y el transporte de los contaminantes atmosféricos, tales como el

SO2, dependen de muchos factores como son las caracteŕısticas f́ısicas y qúımicas

de los contaminantes, la meteoroloǵıa local, la ubicación de las fuentes emisoras

en relación con las obstrucciones al flujo del aire y la naturaleza del terreno

(topograf́ıa) y de las estructuras (edificios, torres, etc.) construidas por el hombre

que se encuentran en la dirección del viento que viene de las fuentes emisoras

[369]. Para estudiar la dispersión y el transporte de los contaminantes atmosféricos

existen dos tipos de modelos: los modelos f́ısicos y los modelos matemáticos [209,

389].

Por un lado, los modelos f́ısicos son utilizados para simular procesos atmosféri-

cos por medio de una representación a pequeña escala del sistema a estudio, v. gr.,

réplicas de un área urbana o una porción de ésta en un túnel de viento. Estos mod-

elos han sido utilizados para entender ciertos procesos puntuales y en la validación

de datos para los desarrolladores de modelos matemáticos [389], y es cierto que

es una forma muy aproximada de reproducir la realidad, pero tienen problemas

derivados de la imposibilidad de replicar adecuadamente todas las escalas de los

movimientos atmosféricos. Por ello y por su precio, son de uso limitado [324]. Por

otro lado, los modelos matemáticos están basados en un conjunto de algoritmos

(numéricos o anaĺıticos) que describen los principales aspectos f́ısicos/qúımicos

del problema a estudio. Sin embargo, requieren del uso de parametrizaciones para

los procesos f́ısicos/qúımicos que no están bien comprendidos o que no se pueden

79



3.1 Introducción

representar con las escalas expĺıcitamente resueltas por el modelo y el coste com-

putacional es alto [209, 389]. Estos modelos se clasifican en dos grandes grupos:

determińısticos y estad́ısticos [209, 389].

Los modelos determińısticos están basados en descripciones matemáticas de

los procesos f́ısicos y qúımicos de la atmósfera (como el transporte, la difusión,

etc.) y su interrelación entre ellos, y constituyen el estado del arte de la mod-

elización de la contaminación atmosférica [209]. Existe una amplia variedad de

modelos matemáticos determińısticos que han sido desarrollados y utilizados en

estudios de contaminación atmosférica, los cuales pueden ser agrupados princi-

palmente en dos aproximaciones: la Euleriana y la Lagrangiana [324, 339, 389].

La aproximación Euleriana considera un sistema de coordenadas estacionario,

i. e., que se mantiene fijo en el espacio, donde las especies de contaminantes entran

y salen de las celdas a través de sus paredes y el modelo simula la concentración

de las especies en todas las localizaciones como una función del tiempo. Por

el contrario, la aproximación Lagrangiana considera un sistema de coordenadas

no-estacionario, i. e., que se mueve con el viento local, por tanto no hay un

intercambio de masa entre la parcela de aire y los alrededores a excepción de

las emisiones que se permiten entrar a la parcela a través de su base. La parcela

de aire se mueve continuamente, aśı que el modelo simula las concentraciones en

diferentes localizaciones y tiempos [139, 324].

El modelo determińıstico más sencillo, dimensionalmente hablando (modelo

0-dimensional o modelo de caja), es el modelo donde el dominio atmosférico

está representado por una única caja en la que la concentración de contaminante

a estudio es constante en cualquier parte de la caja. Por ello, la concentración del

contaminante i-ésimo es únicamente una función del tiempo, Ci(t) [58, 324, 389].

Debido a que un modelo de transporte de una caja ha sido el modelo conceptual

utilizado para interpretar los resultados de este caṕıtulo (sección 3.4), se describen

a continuación algunas de sus principales caracteŕısticas.

El principio en el que se basa un modelo de transporte de una caja, consiste

en identificar un área (generalmente rectangular) de la superficie terrestre como

la cara inferior de un cuboide que se extiende hasta la altura de la capa ĺımite

atmosférica H(t). Estos modelos asumen que la mezcla de los contaminantes den-

tro del cuboide es uniforme y se realiza de forma inmediata con el aire disponible
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para la dilución. Estos modelos están basados en el principio de la conservación

de la masa para una especie de contaminante i que está dentro de una caja de

volumen ∆x∆yH, cuya concentración media (kg/m3) es Ci [324, 338].

La definición matemática de este modelo, siguiendo la nomenclatura de Sein-

feld y Pandis [324] es:

d

dt
(Ci∆x∆yH) = Qi +Ri∆x∆yH − Si + uH∆y(C0

i − Ci) (3.1)

donde Qi es la razón de emisión del i-ésimo contaminante (kg h−1), Si es la

razón de eliminación del i-ésimo contaminante (kg h−1), Ri es la razón neta de

las transformaciones qúımicas del i-ésimo contaminante (kg m−3 h−1), C0
i es la

concentración (de fondo) a sotavento y u es la velocidad del viento (se asume

que la dirección del viento es constante y perpendicular al lado YH de la caja sin

pérdida de generalidad).

Los modelos estad́ısticos están basados en relaciones (semi)emṕıricas entre

valores observados de ciertas variables meteorológicas y concentraciones de con-

taminantes registrados en algún receptor durante algún tiempo, son relativamente

simples, tienen bajo coste computacional, y aunque han mostrado buenos resul-

tados en muchos casos, es importante tener en cuenta que no están basados en

leyes o principios f́ısicos fundamentales [209, 388].

3.1.3. Técnicas estad́ısticas utilizadas para la evaluación

de redes de control de la calidad del aire

El estudio y seguimiento del impacto de la calidad del aire debido a inmisiones

de SO2 y otros contaminantes puede ser realizado por medio de las redes de con-

trol y vigilancia de la calidad del aire (AQMN, Air Quality Monitoring Network).

Estas redes requieren una constante evaluación para averiguar y garantizar que

cada uno de los nodos que integran la red proporcione una caracterización ade-

cuada de la calidad del aire en la zona donde muestrea cada sensor [272]. Los

objetivos principales de esta evaluación son los siguientes: determinar el número

adecuado de sitios de muestreo (nodos) de la red de tal modo que no se obtenga

información redundante, detectar fallos (fault detection) en alguno de los nodos
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y detectar una inadecuada localización espacial (fault localisation) de los nodos

[176, 271].

Una de las herramientas que pueden ser de ayuda para evaluar las AQMN son

las técnicas estad́ısticas multivariantes, como el análisis mediante componentes

principales (PCA) u otras técnicas matemáticas de clasificación como el análisis de

cluster (CA). Estas técnicas han sido utilizadas previamente para la evaluación y

el manejo adecuado de redes de seguimiento de la calidad del agua [329, 332, 384].

El uso combinado de ambas técnicas (PCA y CA) en la evaluación de una AQMN

ha sido recientemente llevado a cabo en el año 2006 [111] para determinar la

tendencia estacional y la distribución espacial de PM10 y O3. Posteriormente,

en 2008, [272] aplicaron el PCA y el CA para valores de SO2 y PM10 para una

AQMN que cubre el área metropolitana de Oporto, encontrando que de los 10

nodos de la red 6 son suficientes para caracterizar las concentraciones de SO2.

Con lo que respecta al área de estudio de este trabajo y a las inmisiones de

SO2, en 2009, Ibarra-Berastegi et al. [149] aplicaron el PCA, el CA y también

mapas auto-organizativos de Kohonen (SOM) para evaluar una AQMN de 4 nodos

para el área metropolitana de Bilbao, y encontraron que todos los nodos de la red

son necesarios para una correcta caracterización regional de las concentraciones

mensuales de SO2. Los resultados que se presentan en este caṕıtulo proceden de

ese trabajo.

3.2. Area de estudio y antecedentes

La Comunidad Autónoma del Páıs Vasco (CAPV) está localizada en la parte

centro norte de la Peńınsula Ibérica, frente al mar Cantábrico y entre dos cadenas

montañosas, los Pirineos al Este y la cordillera Cantábrica al Oeste. Un complejo

de pequeñas montañas y valles con diferentes orientaciones conforman la transi-

ción entre la zona costera al norte y los dos principales accidentes topográficos

de la Peńınsula, la meseta Ibérica y el valle del Ebro [101].

El área de estudio de este trabajo es Bilbao metropolitano, asentada a lo largo

del ŕıo Nervión, a una distancia aproximada de 16 km desde el centro de la ciudad

hasta la costa Cantábrica y en dirección Sureste-Noroeste (Figura 3.2) y tiene una

población aproximada de un millón de personas. Bilbao metropolitano pertenece a
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3.2 Area de estudio y antecedentes

Figura 3.2: Localización de los sensores: Abanto (ABA), Náutica (NAU), Sondika

(SON) y Elorrieta (ELO) del área metropolitana de Bilbao. Tomada de Ibarra-Berastegi

et al. [149]).

una de las principales regiones con fuentes de contaminantes atmosféricos (debido

principalmente a la industria y al tráfico rodado) no sólo de la CAPV sino a nivel

nacional [101, 147].

Al igual que otras ciudades industrializadas de finales de la década de los

setenta y principios de los ochenta, Bilbao metropolitano presentó problemas de

contaminación atmosférica de origen industrial. Por esta razón se instaló una red

de control y vigilancia de la calidad del aire, la primera a nivel nacional y una de

las primeras en Europa [1, 46]. Uno de los primeros objetivos fue dar seguimiento

a emisiones de origen industrial de SO2. No obstante, en los últimos años los

niveles de SO2 han ido disminuyendo debido a los cambios en el tejido industrial

y a los combustibles actualmente utilizados. Sin embargo, la actual legislación

ambiental obliga a seguir realizando mediciones de inmisiones de SO2 [149]. Hoy

en d́ıa, las estaciones remotas de la red de vigilancia de la calidad del aire que

cubren el área urbana y la zona metropolitana de Bilbao (Figura 3.2) forman

parte de la red del bajo Nervión con un total de 21 estaciones [1].

Desde la instalación de la AQMN de Bilbao metropolitano hasta la fecha, la

estructura de la red ha sufrido modificaciones importantes (por ejemplo, en la

localización de las estaciones o en el aumento de éstas) con el objeto de poder

captar las campos representativos de las inmisiones de los diversos contaminantes,
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3.2 Area de estudio y antecedentes

debido a los cambios de localización o al aumento o disminución de las fuentes de

emisiones tanto de SO2 como de otros contaminantes [5]. Este tipo de cambios

no se limitan a la AQMN de Bilbao metropolitano, sino que prácticamente están

presentes en la mayoŕıa de las redes de control y vigilancia de la calidad del

aire de otras áreas geográficas. Es por estas razones que, tanto el proceso de

diseño como el control y la evaluación de una AQMN es un proceso dinámico e

interactivo [149]. Por tanto, es importante mantener una constante evaluación de

las AQMN para poder captar las trayectorias representativas de las especies de

contaminantes, tales como el SO2 [176, 271, 272].

Un estudio previo [147] mostró que los seis sensores instalados en el área

(aproximadamente 3 x 3 km2) urbana de Bilbao, i. e., la zona A (Figura 3.2,

localización de los nodos no mostrada), miden el mismo patrón de la concentración

de contaminantes (entre éstos el SO2) de ese área, por tanto, se está midiendo

información redundante. La explicación f́ısica es, por un lado, porque las fuentes

emisoras (sistemas domésticos de calefacción y tráfico rodado), al menos para el

SO2, son casi homogéneas en la zona A. Por otro lado, porque los mecanismos de

emisión, dispersión e inmisión de contaminantes dentro de la zona A pueden ser

descritos en primera aproximación utilizando un modelo conceptual de una caja,

debido a que es posible considerar que el SO2 se mezcla de modo casi uniforme

en la capa ĺımite urbana [149, 324].

En base a los resultados obtenidos por Ibarra-Berastegi et al. [147] para el

área A, se puede establecer la hipótesis de que en el área B (Figura 3.2) las 4

estaciones podŕıan también estar midiendo información redundante. Si esto fuera

aśı, incluso quizá podŕıa describirse la concentración de contaminantes en el área

B por medio de un modelo de una caja. Sin embargo, es necesario una previa

evaluación de esta hipótesis a partir de los datos registrados por la AQMN. Para

lograr este objetivo, se recurre al análisis de componentes principales, una técni-

ca estad́ıstica multivariante utilizada recientemente con éxito para estudios con

objetivos similares a los de este trabajo [176, 272]. Adicionalmente, los resultados

obtenidos mediante PCA se comparan con los de otras técnicas estad́ısticas, como

el CA y los SOM [149]. No obstante, los resultados del CA y los SOM no han sido

realizados por el autor de esta memoria, por lo que la presentación de resultados

se centra especialmente en el caso del PCA.
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3.3. Datos y métodos

En este estudio se han usado 68 promedios mensuales de niveles de inmisión

de SO2 (µg m−3) (Figura 3.3) para el periodo 1996-2001. Los datos provienen de 4

estaciones automáticas (Abanto, Náutica, Elorrieta y Sondika) de la red de control

y vigilancia de la calidad del aire de la CAPV, las cuales están bajo supervisión del

Departamento de Medio Ambiente, Planificación Territorial, Agricultura y Pesca,

perteneciente al Gobierno Vasco. Se han utilizado promedios mensuales, a pesar

de tener datos diarios, porque para los objetivos de este estudio, la escala mensual

es suficiente y para evitar el impacto de ciclos de alta frecuencia que podŕıan

crear un efecto de enmascaramiento [149]. Las series temporales prácticamente

no tienen datos perdidos, a excepción del año 1996, en el cual faltan 4 datos

mensuales. Los datos perdidos se sustituyen por la media de los valores SO2

correspondientes a la columna (estación) que pertenecen. Las series han sido

estandarizadas antes de aplicar el análisis por componentes principales [149].

El PCA es una técnica estad́ıstica multivariante que transforma linealmente

un conjunto de variables correlacionadas en términos de funciones de base or-

togonal, de tal modo que reducen el número de variables originales y eliminan

la correlación entre ellas [156, 365, 376]. El PCA es ampliamente utilizado en

estudios ambientales, porque permite reducir las dimensiones de los conjuntos de

datos a estudio, y por tanto, identificar las caracteŕısticas principales del fenómeno

de interés [149]. En lo que respecta a la contaminación del aire por emisiones de

SO2, ha demostrado ser una herramienta adecuada para detectar la variación es-

pacial de campos de SO2 [196, 286, 307], y, más recientemente, para la evaluación

de redes de control de calidad del aire. De tal forma que ha permitido detectar

si alguno de los nodos de estas redes miden información redundante o detectar

fallos de algunos de los nodos [122, 149, 176, 271, 272].

Una descripción a detalle de los (aspectos metodológicos) pasos implicados en

el análisis por componentes principales se encuentra en la sección 2.1 del caṕıtulo

2. Para el análisis PCA se utilizó el paquete computacional FactoMineR [178] en

R [280]. En nuestro caso, la matriz de datos de anomaĺıas XI×J del caṕıtulo 2,

sección 2.1, consiste en I = 68 observaciones mensuales en J = 4 estaciones. El

número de componentes principales (CPs) retenidas es 4 (lo cual corresponde al
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Figura 3.3: Series temporales de valores mensuales de inmisiones de SO2 para las cuatro

estaciones. Sondika, Náutica, Abanto y Elorrieta. Las unidades de las emisiones de SO2

están en µg m−3.

número máximo de CPs para la matriz de anomaĺıas XI×J). Para ello, se utilizó el

criterio PVA90 propuesto por Pires et al. [271, 272] descrito en la subsección 2.1.3

de esta memoria.

La estrategia utilizada para averiguar si las 4 estaciones de la red de control

y vigilancia del área metropolitana de Bilbao (área B) son redundantes es la

siguiente [149].

1. Identificar qué factores explican la mayor parte de la variabilidad de los
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datos mensuales de SO2 para el área metropolitana de Bilbao.

2. Analizar los factores de carga en cada sensor para detectar cuáles tienen

un comportamiento similar. Para hacer un análisis visual, se representan

gráficamente los 4 sensores en el espacio de factores de los CPs, donde

los factores de carga representan las coordenadas correspondientes a los 4

sensores. Los sensores con tendencia a agruparse en el espacio de factores,

se espera que tengan similar comportamiento, mientras que los de tendencia

a alejarse podŕıan estar bajo diferentes reǵımenes de emisión o dispersión.

Por tanto, podŕıan ser determinadas redundancias en la red de control y

vigilancia de la calidad del aire de la zona de estudio.

3. Por medio del análisis de los resultados de las PCA y de los conocimientos a

priori de las fuentes de emisiones de SO2 y de las condiciones meteorológi-

cas del área de estudio, se intenta identificar los mecanismos de emisión o

dispersión que actúan sobre las inmisiones de SO2 a escala mensual para el

área metropolitana de Bilbao.

3.4. Resultados

Los resultados al aplicar el PCA se presentan en la Tabla 3.1. La sección (a)

de esta Tabla muestra los valores propios, los porcentajes de varianza explicados

por cada componente principal y el porcentaje de varianza acumulado para las

4 componentes principales. La sección (b) contiene los factores de carga, para la

primera CP, tienen el mismo signo y sus valores no difieren mucho entre śı (nótese

que ninguna de estas dos caracteŕısticas se cumplen para las otras componentes

principales). Esto indica que la primera CP representa una variabilidad común de

los valores de inmisiones de SO2 para la zona B (Figura 3.2). De la sección (c) se

puede observar que la influencia de la primera CP vaŕıa de un sensor a otro, con

un rango de 28.19-59.78 % para Náutica y Abanto, respectivamente. Por último,

de la sección (d), se establece que la contribución de cada sensor para la primera

CP está en un rango de 16.36-34.68 % para Náutica y Abanto, respectivamente

[149].
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La primera CP se puede interpretar f́ısicamente como el resultado de la mez-

cla de emisiones que atraviesan la zona B (Figura 3.2). Es decir, representa la

contribución de emisiones de SO2 de diferentes fuentes que se mezclan y se dis-

tribuyen uniformemente en la zona B, medidas por los cuatro sensores instalados

en esta zona. La segunda CP se puede interpretar f́ısicamente a partir de patrones

locales de emisiones o dispersiones de SO2, los cuales afectan sobre todo a Sondika

y Náutica (Tabla 3.1 b) pero de modo opuesto, pues sus factores de carga tienen

signos opuestos. Para la tercera CP, la interpretación f́ısica no es evidente. Final-

mente, la cuarta CP puede asociarse a un efecto local, pues se conoce a priori

que existen fuentes de emisiones de SO2 en el área de Abanto (muy cerca hay un

poĺıgono petroqúımico de grandes dimensiones) [149].

Los factores de carga (Tabla 3.1 b) indican el comportamiento de los sen-

sores, y a excepción de la primera CP, no tienen un comportamiento similar. En

la Figura 3.4 se muestra una representación gráfica de los cuatros sensores para

las tres primeras CP (84.86 % de la variabilidad total), se puede notar que es-

tos sensores no tienen un comportamiento f́ısico similar más allá del 43.1 % de

variabilidad asociada a la primera CP [149]. Estos resultados concuerdan con los

obtenidos por Ibarra-Berastegi et al. [149] utilizando el análisis de cluster y los

mapas auto-organizativos de Kohonen.
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Tabla 3.1: Resumen del análisis de componentes principales. (a) Valores propios y

porcentaje de la varianza total explicada por cada CP, (b) factores de carga, (c) con-

tribución ( %) de cada CP a la variabilidad total de cada sensor, (d) contribución ( %)

de cada sensor a la variabilidad total dentro de cada CP. Tomado de Ibarra-Berastegi

et al. [149].

a)
Componente principal Val. propios % de var. % de var. acum

CP-1 1.72 43.09 43.09
CP-2 0.93 23.20 66.29
CP-3 0.74 18.57 84.86
CP-4 0.61 15.14 100.00

b)
Sensor CP-1 CP-2 CP-3 CP-4
Sondika 0.56 -0.65 0.51 0.11
Náutica 0.53 0.71 0.44 0.14
Abanto 0.77 0.02 -0.19 -0.60
Elorrieta 0.73 -0.04 -0.51 0.46

c)
Sensor CP-1 CP-2 CP-3 CP-4

∑
Sondika 30.95 41.96 25.92 1.18 100
Náutica 28.19 50.65 19.25 1.91 100
Abanto 59.78 0.02 3.61 36.59 100
Elorrieta 53.46 0.16 25.50 20.87 100∑

/100 1.72 0.93 0.74 0.61

d)
Sensor CP-1 CP-2 CP-3 CP-4
Sondika 17.95 45.22 34.89 1.94
Náutica 16.36 54.58 25.92 3.15
Abanto 34.68 0.03 4.86 60.43
Elorrieta 31.01 0.18 34.33 34.48∑

100 100 100 100
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Figura 3.4: Representación gráfica para los cuatro sensores en el espacio de las CP.

Abanto (A), Náutica (N), Sondika (S) y Elorrieta (E). Adaptada de Ibarra-Berastegi

et al. [149].

3.5. Discusión

Los tres sensores que no pertenecen a la zona A están bajo la influencia de

diferentes patrones de emisión/dispersión, aunque los factores de carga de las

primeras componentes principales (Tabla 3.1 b) sugieren que sólo para una cierta

fracción (43.1 % de la varianza total) existe un mecanismo del tipo modelo de

una única caja actuando para toda la zona B (Figura 3.2). Esto concuerda con el

hecho de que el sensor instalado dentro de la zona A, i. e., en Elorrieta (dentro de

la ciudad de Bilbao) está influenciado por emisiones de pequeñas fuentes de SO2

(de tipo urbano), mientras que los sensores instalados en Abanto y Sondika están

bajo influencia de otros tipos de fuentes de SO2 (influencia industrial y en menor

medida por el tráfico rodado). La orograf́ıa también tiene un papel importante

sobre los sensores, v. gr., el sensor instalado en Náutica, el más cercano al mar
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(Figura 3.2), tiene mecanismos diferentes de dispersión de los que están en la

zona A. Esto significa que emisiones de SO2 de todas las fuentes en la zona B, no

se mezclan perfectamente y no se dispersan con los mismos mecanismos f́ısicos

[149].

Es importante tener en cuenta que los resultados aqúı obtenidos v́ıa PCA

concuerdan con los resultados obtenidos por medio del análisis de cluster [149],

en el sentido de que los 4 sensores de la AQMN de la zona B presentan diferentes

comportamientos. Del mismo modo, los resultados de las PCA coinciden con los

resultados de los SOM, en el sentido de que existe una importante variabilidad

en los valores de SO2 de la zona B, y que toda la información proporcionada

por los 4 sensores es necesaria para representar la distribución espacial de este

contaminante [149]. Sin embargo, a pesar de que los resultados del CA y los

SOM son de fácil interpretación, ambas técnicas no proporcionan una ayuda para

la identificación de los posibles mecanismos f́ısicos de emisión o dispersión que

actúan sobre las inmisiones de SO2.
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Caṕıtulo 4

Búsqueda de señal orbital en

isótopos estables de belemnites

del Jurásico tard́ıo de la cuenca

Vasco-Cantábrica mediante el

PLS

4.1. Introducción

El Jurásico tard́ıo (Plienbachiense y Toarciense inferior), datado entre los 182-

190 Ma (millones de años hacia atrás en el tiempo), fue una época de grandes

cambios y crisis ambientales, durante la cual se depositó material orgánico como

resultado de varios eventos oceánicos anóxicos (Oceanic Anoxic Event, OAE)

[12, 153]. Estos cambios ambientales han sido registrados en diversos materiales

geológicos provenientes de varios lugares alrededor del mundo [80, 135, 154, 162,

297]. Muchos estudios han sido realizados para saber la causa de estos cambios,

y si los mismos se produjeron a escala global. Sin embargo, a pesar de estos

esfuerzos, no existe una sola respuesta para explicarlos [12, 346, 353].

Una forma de estudiar los cambios ambientales del pasado, consiste en analizar

las propiedades geoqúımicas de isótopos estables de material fosilizado, como las

rostra de belemnites [109, 213, 297, 305]. Esta especie extinta que vivió en el
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Jurásico y Cretácico, ha sido considerada como uno de los grupos de fósiles más

adecuados para estimaciones de paleotemperaturas y paleosalinidades del océano

de esa época [109, 155, 212, 213, 274].

Rosales et al. [296, 297, 299] propusieron que valores del δ18O provenientes de

las rostra de belemnites (sin efectos diagénicos) de la cuenca Vasco-Cantábrica

(Basque-Cantabrian Basin, BCB), podŕıan utilizarse como estimaciones de pale-

otemperaturas y paleosalinidades para el Jurásico tard́ıo para esta área geográfi-

ca. Sin embargo, estos mismos autores probaron que, al menos para este caso,

los carbonatos hemipelágicos contenidos en las rocas de alto contenido orgánico

de la sucesión estratigráfica donde se recolectaron las muestras de belemnites,

aunque ampliamente utilizados para estudios paleoceanográficos, no retienen la

composición geoqúımica marina después de la diagénesis burial. Por tanto, no es

un material adecuado para estudios paleoceanográficos [296].

En un estudio previo realizado en contenido de CaCO3 de las facies hemipelági-

cas del Toarciense inferior (biozona renuicostatum con una duración temporal de

300 Ka) de la cuenca Vasco-Cantábrica, Berreteaga et al. [25] encontraron señal

orbital de corto periodo (ciclo de precesión de los equinoccios, ca. 20 Ka). Sin

embargo, no encontraron estas variaciones ćıclicas en el contenido total del Car-

bono orgánico y en δ13C de la roca, aunque sugieren ampliar el intervalo de

estudio para confirmar estos resultados. Por otro lado, resultados de otros au-

tores donde se utilizan diferentes paleoindicadores (principalmente contenido de

CaCO3) del Plienbachiense y Toarciense, para diferentes zonas geográficas relati-

vamente cercanas a la cuenca Vasco-Cantábrica, confirman la existencia de ciclos

de precesión (ca. 20 Ka), oblicuidad (ca. 40 Ka) y excentricidad (ca. 100 Ka)

[137, 346, 372, 373].

Una herramienta adecuada para la búsqueda de ciclos orbitales en series tem-

porales paleoclimáticas es el análisis espectral [317, 319, 371]. Esta búsqueda es

relativamente trivial cuando las series provienen de muestras paleoclimáticas que

están equiespaciadas temporalmente y con alta resolución espacio-temporal de

muestreo (como las series de CaCO2) [371]. Sin embargo, esta búsqueda puede

ser complicada cuando las series provienen de material marino calcáreo fosilizado

(como las rostra de belemnites), porque existe un cierto grado de aleatoriedad

en la localización espacio-temporal de las muestras [232, 371]. Por esta razón,
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las series temporales creadas con estos materiales no suelen estar equiespaciadas

temporalmente, incluso, pueden presentar grandes diferencias espacio-temporales

entre las muestras [371].

Una posible solución para enfrentar el carácter no equiespaciado de las series

temporales paleoclimáticas, es interpolar en el tiempo, y aśı obtener una serie

temporal equiespaciada. Sin embargo, la interpolación implica un conocimiento

previo del comportamiento de la variable a estudio, y suaviza los datos de tal

modo que al calcular el espectro puede suprimir información espectral en las

altas frecuencias [232, 316, 317, 371]. Otra solución consiste en utilizar métodos

de análisis espectral que puedan aplicarse directamente a las series temporales

paleoclimáticas, tales como el periodograma de Lomb Scargle [193, 311, 312, 316,

317], el método CLEAN [134, 289], o más recientemente, los métodos de Mathias

et al. [211] o Nava [232].

No obstante, en algunos casos, como en el de las series temporales de los valores

isotópicos utilizadas en este estudio, las diferencias entre los tiempos de una serie

temporal son mucho más grandes que la escala de las mayores oscilaciones de

la señal que se espera encontrar. Entonces, ni la interpolación ni los métodos

especiales de análisis espectral pueden ser de mucha ayuda [371]. Una posible

solución, consiste en partir la serie original en trozos más cortos, utilizando como

punto de corte los tiempos que superan las mayores oscilaciones esperadas [319,

371].

Otro factor que puede complicar el análisis espectral de series temporales cor-

tas y no equiespaciadas temporalmente (este problema no es exclusivo de las series

temporales paleoclimáticas), como las series de δ18O y δ13C de los belemnites, es

la presencia de ruido [140, 354]. Se sabe que los paleoindicadores ambientales

provenientes de belemnites (v. gr., δ18O, δ13C) contienen ruido [274]. Este ruido

puede representar cambios en los procesos ambientales ocurridos en el pasado

(frecuentemente de corto periodo) en especies de belemnites adaptables a estos

cambios (i. e., especies que no hayan migrado como una respuesta a estos cam-

bios). Sin embargo, también pueden reflejar el rango espacial, vertical (profundi-

dad oceánica) y lateral (geográfico) del hábitat de los belemnites, incluso pueden

reflejar los efectos de las especies, del género o la edad biológica del belemnite

[213, 274].
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Un modelo de ruido de fondo comúmente utilizado en estudios cicloestrati-

gráficos, es un modelo autoregresivo de orden 1 (AR1), también conocido como

‘ruido rojo’ [319, 371]. Una de las justificaciones para el uso del modelo AR1, es

que el espectro de muchas series paleoclimáticas es rojo. i. e., el espectro mues-

tra un continuo decrecimiento de la amplitud espectral con el incremento de la

frecuencia. Como demostró Hasselmann [124], un modelo AR1 es suficiente para

explicar esta caracteŕıstica espectral. Sin embargo, siempre es recomendable ver-

ificar si el modelo de ruido es adecuado. Para tal fin, REDFIT utiliza el runs test

[20, 316].

Un par de razones justifican, en este estudio, el uso del análisis espectral

aplicado a las series temporales del δ18O y δ13C de los belemnites de la cuenca

Vasco-Cantábrica [297, 298, 299]. En primer lugar, porque se pretende averiguar si

estos isótopos estables pudieron haber registrado algún tipo de evento periódico

relacionado con los ciclos orbitales [23, 175], a pesar de la existencia de una

componente aleatoria en la localización espacio-temporal de las muestras, de los

errores de datación de las muestras, de la limitación del número de elementos de

las series temporales y del ruido de fondo. Especial énfasis se hace en la búsqueda

del ciclo de excentricidad de largo periodo de los 400 Ka [23, 63], porque se sabe

que ha permanecido invariable desde el Mesozoico hasta el presente [136, 175] y

porque ha sido identificado en registros estratigráficos del Mesozoico recolectados

en diferentes áreas geográficas [90, 245, 246, 247, 370]. La otra razón es llevar a

cabo una comparación de las caracteŕısticas espectrales de las series temporales

de los valores medios de δ18O y δ13C. Sin embargo, es importante tener en cuenta

que los valores de δ18O y δ13C tienen una débil correlación cruzada (r = −0.16)

[297, 298], por lo cual es de esperar que los espectros difieran.

Este caṕıtulo tiene tres objetivos. El primero es explorar las limitaciones im-

puestas por la componente estocástica en el muestreo de los belemnites en la

cuenca Vasco-Cantábrica [296] para detectar algún tipo de señal orbital por medio

del análisis espectral (periodograma suavizado de Lomb-Scargle). El segundo es

averiguar si las fluctuaciones de los valores del δ18O [297, 299] y del δ13C [298]

podŕıan reflejar algún tipo de ciclo orbital (astronómico) de largo peŕıodo (mayor

o igual a los 100 Ka). Por último, como tercer objetivo, se pretende comparar

entre śı las caracteŕısticas espectrales de las series temporales del δ18O y δ13C.
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4.2. Paleogeograf́ıa y paleoceanograf́ıa

Hace unos 183 millones de años la distribución f́ısica (continentes y océanos)

de la Tierra era muy diferente a la de hoy en d́ıa. De acuerdo a reconstruc-

ciones paleocontinentales realizadas por Ziegler [390] y Baudin et al. [18] para

el Jurásico tard́ıo, la cuenca Vasco-Cantábrica (Figura 4.1) estuvo localizada en

un mar epicontinental (mar de gran extensión y poco profundo que se extiende

sobre un continente), limitada al norte por el macizo Armoricano y al sur por el

macizo Ibérico, y conectaba el mar Boreal del norte con el océano Tethys del sur

[71, 106, 297].

Figura 4.1: Paleogeograf́ıa del Jurásico tard́ıo de la región noroeste de Europa. Mod-

ificado a partir de Ziegler [390] y Baudin et al. [18]. La región de estudio, la cuenca

Vasco-Cantábrica (BCB), estuvo localizada entre 20 y 30◦ latitud Norte. ARM y IB

son los macizos Armoricano e Ibérico, respectivamente, y TLS es el Transcontinental

Laurasian Seaway.

Las caracteŕısticas paleoceanográficas para el Jurásico tard́ıo están basadas

en reconstrucciones paleogeográficas, pero con información adicional de análisis

paleobiogeográfico y de simulaciones numéricas por medio de modelos acoplados

océano-atmósfera de circulación general (AOGCM) [11, 29, 52, 302]. La paleoba-

timetŕıa para la cuenca Vasco-Cantábrica establece una profundidad máxima de

200 m [29, 390]. La circulación oceánica alrededor de la cuenca Vasco-Cantábrica,

muy probablemente fue de Norte-Sur, debida a la diferencia de densidades entre

las masas de agua, del Ártico y Tethys [29]. Recientemente, Arias [11], y en base a

los resultados de otros autores [52, 254], propuso una representación esquemática
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de la circulación superficial del océano de Tethys (Figura 4.2), la cual estuvo

dominada por un sistema monzónico, cuyas corrientes superficiales ecuatoriales

están dirigidas hacia el Oeste.

Figura 4.2: Representación esquemática de la circulación de Tethys durante el monzón

de verano (A) y el de invierno (B). Tomada de Arias [11].

4.3. Material y métodos

4.3.1. Series temporales de valores medios de δ18O y δ13C

Los valores medios (se usan valores medios porque en una misma bed1 pueden

haber varias partes fosilizadas de un rostrum de belemnites o varias muestras

de diferentes especies de belemnites [297]) de δ18O y δ13C usados en este estudio

1La menor resolución espacial de una capa estratigráfica.
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fueron obtenidos del análisis de muestras fosilizadas de rostra de belemnites (Figu-

ra 4.3) recolectadas en la cuenca Vasco-Cantábrica, norte de España (Figura 4.4)

[296, 297, 298, 299]. Estos valores forman una sección compuesta que abarca 9.6

Ma (de 191.60 a 182.00 Ma) y pertenecen principalmente al Plienbachiense (90 %

de los datos) y al Toarciense tard́ıo. Sin embargo, debido a las pocas muestras que

se tienen en las biozonas jamesoni y serpentinus (Figura 4.4), y para satisfacer la

propiedad de estacionariedad, ambas series temporales han sido recortadas para

formar una sección que va de 188.68 a 183.36 Ma (la sección abarca unos 5.3 Ma)

(Figuras 4.5 y 4.6, Tabla 4.1). Donde las áreas grises de estas figuras representan

eventos oceánicos anóxicos (OAE) y las ĺıneas verticales discontinuas indican el

intervalo temporal donde se aplica el análisis espectral.

Figura 4.3: a) Fotograf́ıa de un rostrum de belemnite, i. e., la parte fosilizada de

donde se obtienen los valores isotópicos del δ18O y δ13C . b) Pintura de un belemnite

basado en reconstrucciones paleontólogicas. Tomadas de The Octopus News Maga-

zine Online, http://www.tonmo.com/science/public/belemnites.php, último acce-

so 20/08/2011.
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Figura 4.4: Representación geográfica-geológica y sección estratigráfica (simplificada)

del área donde las rostra de belemnites fueron recolectadas (Norte de España). Tomada

y modificada de Rosales et al. [297].

El muestreo fue realizado en intervalos estratigráficos de 0.2-5 m y fue calibra-

do contra bioestratigraf́ıa disponible basada en biozonas de amonites [39, 59]. Las

muestras utilizadas en este estudio han sido 176 (originalmente fueron recolec-

tadas 200) y son las que no presentaron efectos diagenéticos [296]. De acuerdo al
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Figura 4.5: Serie temporal (no equiespaciada en el tiempo) de valores medios de δ18O‰
PDB de las rostra de belemnites del Jurásico tard́ıo usadas en este estudio. Modificada

de Rosales et al. [297].
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Figura 4.6: Serie temporal (no equiespaciada en el tiempo) de valores medios de δ13C‰
PDB de las rostra de belemnites del Jurásico tard́ıo usadas en este estudio. Modificada

de Rosales et al. [297].

Variable N Valor medio Varianza Val. extremos

δ18O 80 -0.9622 0.3896 -2.6120, 0.3015

δ13C 80 0.7607 0.3785 -0.478, 2.664

Tabla 4.1: Resumen de los principales estad́ısticos de las series temporales del δ18O y

δ13C (intervalo temporal 188.68-183.36 Ma), los valores están en ‰ PDB.

análisis bioestratigráfico, la edad de las muestras fue estimada por Rosales et al.

[297] y está basada en la duración de cada zona y sub-zona de amonites (con-

siderando la razón de sedimentación constante para cada una de ellas) calculadas

desde la razón de cambio del 87Sr/86Sr con edades basadas en McArthur et al.

[212, 214] y como tie points edades radiométricas de Palfy et al. [251]. Alrededor

de 1-10 mg de calcita de las rostra de belemnites fueron usadas para el análisis

isotópico, el cual fue realizado en un espectrómetro de masas VS SIRA-9 [297].
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4.3.2. Métodos

Las series temporales de los valores medios de δ18O y δ13C no están equiespaci-

adas en el tiempo. Para evitar la interpolación se utiliza una versión adaptada por

Schulz y Statteger [317] y Schulz y Mudelsee [316] del periodograma de Lomb-

Scargle (Lomb-Scargle Fourier Transform, LSFT) [193, 311, 312] para analizar

series paleoclimáticas. Esta adaptación tiene en cuenta el tipo de ruido de fondo

presente en las series temporales paleoclimáticas, i. e., ruido rojo [107, 124, 371]

y lleva de nombre REDFIT [316]. Para discernir si un pico espectral de las series

temporales a estudio es significativo contra la hipótesis de que ha sido producido

por un ruido de fondo del tipo AR1 (ruido rojo), su espectro es comparado con el

espectro teórico correspondiente al ruido rojo. Una descripción detallada de este

método de análisis espectral puede encontrarse en el caṕıtulo de metodoloǵıa,

sección 2.2 de esta memoria. Los parámetros de entrada de REDFIT utilizados

en este caso de estudio están resumidos en la tabla 4.2.

Tabla 4.2: Parámetros de entrada para REDFIT.

Parámetro Valor

Frec. mı́nima fo = 1.17e−07

Frec. máxima < fNyq > = 7.52e−06

< ∆t >a 66,450 años
No. de segmentos WOSA N50 = 4
Oversampling factor ofac = 4
Tipo de ventana iwin = Hanning
No. de simulaciones de Monte-Carlo Nsim = 5000
dofb 8
< ττ >

c 35,000 años

a Intervalo promedio de muestreo
b Grados de libertad (degrees of freedom)
c Coeficiente promedio de persistencia

La versión de REDFIT (3.5) que se ha utilizado en este trabajo no incorpora

errores de datación, aunque la más reciente versión [226] śı tiene en cuenta esta

caracteŕıstica, pero no es de libre acceso, uso o distribución. Por lo tanto, se ha
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tenido que implementar un programa computacional en lenguaje R [280] en com-

binación con REDFIT (3.5) para tener en cuenta los errores de datación de las

muestras de belemnites para lo cual se utilizan simulaciones de Monte-Carlo. Los

errores de datación pueden ser considerados como un proceso Gaussiano, centra-

do en la mejor estimación de la datación de una muestra y con una desviación

estándar δd que depende de la abundancia relativa de los fósiles de belemnites den-

tro de cada bed. Este procedimiento puede ser considerado como una adaptación

del modelo propuesto por Fleitmann et al. [91] y por Mudelsee et al. [226], y se

resume en los siguientes pasos.

Sean {t(i)}Ni=1 los tiempos de las muestras de belemnites y {y(i)}Ni=1 los valores

isotópicos.

For k=1, Nsims

1. t∗(i) = t(i) + EN(0,δ2d), los tiempos perturbados, y donde δd = 50 Ka

2. Se verifica que los nuevos tiempos t∗ para cada realización k, tengan un

incremento estrictamente monótono.

3. Se calcula el espectro de {t∗(i), y(i)}Ni=1 v́ıa REDFIT

Se calculan los percentiles (95 %) de los Nsims espectros.

donde Nsims es el número de simulaciones de Monte-Carlo (10,000 en este es-

tudio), y los valores de entrada de REDFIT están proporcionados en la tabla

4.2. Nótese que cada vez que REDFIT estima un espectro para cada realización

{t∗(i), y(i)}Ni=1, también estima su correspondiente nivel de ruido rojo con un niv-

el de confianza del 95 % que se utiliza en el análisis de resultados.

Extendiendo la frecuencia máxima en la estimación del espectro

Un punto que puede ser complicado al utilizar métodos de análisis espectral

(no se limita al periodograma de Lomb-Scargle) para series temporales no equies-

paciadas en el tiempo, es determinar la frecuencia máxima Fmax hasta donde

se estima el espectro. Para el caso equiespaciado, con N’=[|N/2|] (donde N es el

número de elementos de la serie temporal y [| |] denota la función máximo entero)

la Fmax es la frecuencia de Nyquist [20, 311], i. e.,
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FNyq =
1

2∆t
(4.1)

donde ∆t es el intervalo de tiempo de muestreo.

Sin embargo, para el caso no equispaciado temporalemente, no hay una clara

definición de frecuencia de Nyquist [86, 311, 317, 354]. Una opción, un tanto con-

servadora, para superar este obstáculo ha sido utilizar una frecuencia de Nyquist

promedio [277, 317], i. e.,

< FNyq >=
1

2 < ∆t >
(4.2)

donde < ∆t > es el valor medio de todos los ∆t’s. Pero, como bien apunta Scargle

[311], no siempre es claro cuál valor medio (la media aritmética, la mediana u otra

medida estad́ıstica de tendencia central) es el apropiado. Por otro lado, es bien

sabido que la media no es una estimación robusta de valor central, y, sin embargo,

la mediana śı lo es [20]. En este punto una herramienta que puede ser de ayuda

es el análisis exploratorio (histograma) de las diferencias de los tiempos. Como

se puede observar en la Figura 4.7, al utilizar la media en lugar de la mediana,

en la estimación de la Fmax, se estaŕıa haciendo una sub-estimación.

Al subestimar la máxima frecuencia, Fmax, parte de la información espectral

de la serie temporal podŕıa no ser considerada [86]. Press et al. [277, 289] sugieren

que es posible calcular una frecuencia máxima mayor que la < FNyq >. Eyer y

Bartholdi [86], Koen [165] y Pelt [258] mostraron que la máxima frecuencia puede

alcanzar muy altas frecuencias, de tal modo que en muchos casos se puede estimar

como Fmax = 1/(2 ∗ p), donde p es el máximo comúm divisor de los ∆t’s. Sin

embargo, es importante tener en cuenta hasta dónde calcular la Fmax, porque se

puede producir aliasing o pseudo-aliasing, y por ello, introducir falsa información

en el espectro (‘artefactos’ en la jerga del análisis espectral) [221, 226, 354].

Una metodoloǵıa útil para averiguar la Fmax sin introducir aliasing o pseudo-

aliasing), es por medio del periodogram window (PW) o ventana espectral [70, 86,

193, 311, 354] (véase la sección 2.2 del caṕıtulo de metodoloǵıa), que se define

[86, 354] como
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Figura 4.7: Histograma de los ∆t’s de las series temporales de los valores medios de

δ18O y δ13C de las rostra de belemenites de la cuenca Vasco-Cantábrica.

W (∆f) =
|
∑N

k=1 exp(i2π∆f(tk − θ)|2

N2
(4.3)

donde θ = (tN + t1)/2 [354].

En este trabajo, y en base a los argumentos anteriormente presentados, se

extiende la Fmax utilizando la mediana de los valores ∆t’s de las series temporales

del δ18O y δ13C, i. e., Fmax = 1
2∗mediana(∆t′s)

. Para evitar aliasing o pseudo-aliasing,

se calcula el PW por medio de la relación 4.3 [86, 165, 354]. Debido a que las

muestras utilizadas en este estudio contienen una componente estocástica en su

localización espacio-temporal, se incorporan los errores de las dataciones de las

muestras en el PW y se determina un intervalo de confianza al 95 % utilizando

simulaciones de Monte-Carlo. El intervalo de confianza corresponde al percentil

95 del valor máximo que alcanza el w(∆f) calculado desde la frecuencia f0 y

teniendo como ĺımite la frecuencia correspondiente a la frecuencia de Nyquist

promedio < FNyq > (Ecuación 4.2). Como se puede observar en la Figura 4.8 en

el intervalo f0 a Fmax no se rebasa el intervalo de confianza. El primer valor que

rebasa el intervalo de confianza está localizado en la frecuencia 0.0001 a−1 (1/f =

10,000 a), y corresponde a un pseudo-alias.
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Figura 4.8: Periodogram window de las series temporales de los valores medios de

δ18O y δ13C para el intervalo 188.68-183.36 Ma, para el caso cuando Fmax = 0.00012

(figura superior), y para el caso cuando Fmax = 0.0017 (figura inferior). La primera

ĺınea vertical discontinua (de izquierda a derecha) representa la < FNyq > utilizando

un valor medio de los ∆t’s. La segunda ĺınea vertical es la ‘< FNyq >’ utilizando la

mediana de los ∆t’s. La ĺınea punteada horizontal superior de color rojo, representa

el nivel de confianza al 95 % de los valores W (∆f) teniendo en cuenta los errores de

datación de las muestras de belemnites.

4.4. Resultados

Antes de hacer una discusión de los resultados, es importante tener en cuenta

un par de factores. La series temporales de valores medios de δ18O y δ13C no han

sido interpoladas en el tiempo y no se ha aplicado ningún tipo de orbital tuning.

Esto es, no se ha aplicado ningún método que ajuste los eventos estratigráficos

en el dominio de la profundidad a algún forzamiento de tipo astronómico (v. gr.,

los ciclos orbitales o de Milankovitch) en el dominio del tiempo [252, 371]. La

razón para ello, es que el orbital tuning puede introducir razonamiento circular
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en el análisis de resultados y porque los periodos (ciclos) utilizados como objetivos

para hacer el tuning muchas veces están basados en propiedades espectrales de

una serie de tiempo más que en los procesos f́ısicos envueltos en su generación

[146, 191].

Los resultados obtenidos después de aplicar análisis espectral por medio del

periodograma suavizado de Lomb-Scargle (con 8 grados de libertad) a los valores

medios de δ18O y δ13C y teniendo en cuenta los errores de datación de las muestras

de los belemnites, se muestran en la Figura 4.9. Los picos espectrales que superan

el espectro asociado a un ruido de tipo AR1 con un nivel de confianza del 95 %,

están localizados ca. 1.3 Ma para el δ18O y ca. 2.1 Ma y 109 Ka para el δ13C.

4.5. Discusión

Los valores medios de δ18O y δ13C provenientes de carbonatos marinos, co-

mo las rostra de belemnites, pueden estar influenciados principalmente por los

siguientes factores: procesos diagénicos, procesos fraccionales biogénicos1, varia-

ciones isotópicas intra-especimen e inter-especimen y factores ambientales [213,

296, 297]. El primer factor puede ser descartado como la principal causa, porque

las muestras de belemnites utilizadas para obtener los valores isotópicos medios de

δ18O y δ13C, fueron previamente verificados por Rosales et al. [296] ante posibles

efectos de alteración diagénica.

El segundo factor, i. e., los efectos vitales, son más dif́ıciles de cuantificar

porque los belemnites son organismos extintos [213, 296]. Estudios previos han

demostrado que las muestras de belemnites provenientes de diferentes lugares y

edades no se agrupan isotópicamente de acuerdo a las especies, por ello, es poco

probable que exhiban efectos vitales [296, 305, 347]. Por otro lado, se sabe que

los belemnites teńıan cierto parecido a los actuales cefalópodos [283, 296, 375], y

que, en estos últimos, los efectos vitales no influyen en la composición isotópica

del ox́ıgeno presente en sus conchas. En base a estos argumentos, Rexfort y Mu-

tterlose [283] y otros autores [375] sugieren que no se espera encontrar efectos de

1También conocidos como efectos vitales y son producidos cuando los carbonatos orgánicos,

de la parte que fosiliza de los belemnites, precipita en desequilibrio isotópico con el agua oceánica

[278].
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Figura 4.9: Espectros corregidos y suavizados (con 8 grados de libertad) de las se-

ries temporales de los valores medios de δ18O (figura superior) y δ13C (figura inferior)

(curvas continuas de color azul) para el intervalo 188.68-183.36 Ma. El espectro fue

calculado por medio del programa REDFIT, los parámetros de entrada pueden consul-

tarse en la tabla 4.2, excepto la Fmax que ha sido calculada utilizando la mediana de

los ∆t’s. Las curvas discontinuas (en negro) que rodean el espectro, son los intervalos

de confianza (5 y 95 %) del espectro al tener en cuenta los errores de datación mediante

el método de Monte-Carlo. La curva sólida de color rojo representa el 95 % del nivel de

confianza correspondiente a ruido rojo. Las curvas discontinuas de color rojo, son los

intervalos de confianza (5 y 95 %) del ruido al tener en cuenta los errores de datación.

Se han utilizado 10,000 simulaciones de Monte-Carlo.

biofraccionamiento isotópico en belemnites. Sin embargo, es posible que los efec-

tos paleoecológicos de los belemenites puedan influir en la composición isotópica

[213, 283, 296]. Es ampliamente aceptado que los belemnites fueron un tipo de
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organismo nectónico, esto quiere decir que muy probablemente hayan podido mi-

grar lateral y verticalmente, a través de masas de agua de diferente temperatura

o salinidad [77, 213, 274, 283]. Si este fuera el caso, la composición isotópica de las

rostra podŕıa haber cambiado durante su crecimiento en respuesta a los cambios

en el ambiente (temperatura y salinidad) [213, 283].

El tercer factor, i. e., las variaciones isotópicas intra-especimen e inter-es-

pecimen, son discutidas a continuación. Las series temporales en este estudio

corresponden a valores medios de los isótopos estables δ18O y δ13C, esto significa

que para una misma bed puedan encontrarse diferentes secciones fosilizadas de un

mismo belemnite o varias muestras de especies diferentes de belemnites. Rosales

et al. [296] demostraron que las variaciones de los valores isotópicos (δ18O y δ13C)

intra-especimen no superan un 0.3‰, para una misma bed, siempre y cuando las

muestras no presenten efectos diagénicos. Por ello, no parecen jugar un papel im-

portante en las variaciones de los valores isotópicos. Sin embargo, las variaciones

de los valores isotópicos (191.60-182 Ma) inter-especimen, para una misma bed,

son mucho mayores, hasta un 1.2 ‰ para el δ18O y hasta un 2.1 ‰ para el δ13C

[296].

Rosales et al. [296] sugieren que las variaciones de los valores isotópicos inter-

especimen para una determinada bed, podŕıan reflejar el comportamiento pa-

leoecológico de diferentes especies de belemnites o podŕıan estar causadas por

variaciones seculares de alta frecuencia como los ciclos de Milankovitch (104−105

años). Respecto a la primera hipótesis, Rosales et al. [296] sugieren que diferentes

especies de belemnites que hayan coexistido en diferentes hábitats, pueden pre-

sentar diferentes composiciones isotópicas de δ18O si durante sus ciclos de vida

hayan habitado de modo preferente en diferentes masas de agua (aguas profundas

y fŕıas, aguas superficiales y cálidas) [296]. Aunque los belemnites son considera-

dos organismos nectónicos, hay estudios que sugieren que existieron especies del

tipo nectobentónico [9, 278]. Estos argumentos sugieren la importancia de iden-

tificar las especies de las muestras de belemnites en el intento de explicar las

fluctuaciones de los valores isotópicos, sin embargo, para este estudio, no se tiene

esa información.

La segunda hipótesis no se puede descartar, aunque es dif́ıcil de sostener

porque hay pocas muestras por cada biozona y debido a las restricciones crono y
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bio-estratigráficas no se puede resolver temporalmente más alla de una biozona

de amonites1 (Figura 4.4) [296]. Sin embargo, quizá es posible detectar algún tipo

de ciclo orbital de más largo periodo que los de Milankovitch (periodo mayor que

105 años) pero teniendo en cuenta varias biozonas, como en la serie de los valores

isotópicos (δ18O y δ13C) analizada en este estudio.

El cuarto factor, la influencia de los factores ambientales, se discute en las sigu-

ientes ĺıneas. En un par de trabajos previos Rosales et al. [297, 299] utilizaron

exitosamente valores medios de δ18O para las reconstrucciones de paleotemper-

aturas y paleosalinidades. Esto quiere decir que las variaciones de los valores

medios de δ18O están relacionadas, hasta cierto punto, con cambios en la temper-

atura/salinidad del oceáno de esa época [297, 299]. En un trabajo más reciente,

Rosales et al. [298] muestran que hay un registro en las rostra de belemnites de

las principales perturbaciones geoqúımicas del agua del mar. Sin embargo, estos

resultados no contemplan la posibilidad de que las variaciones isotópicas (δ18O y

δ13C) pudieran haber sido influenciadas por forzamientos externos, tales como los

ciclos orbitales de largo periodo. Para analizar esta posibilidad, se emplean los

resultados de las estimaciones de los espectros suavizados de los valores medios

del δ18O y δ13C.

Los únicos picos espectrales significativos, utilizando una frecuencia de Nyquist

promedio (< FNyq >) en la estimación del espectro, están localizados ca. 1.3 Ma

(Figura 4.9 superior) para el δ18O y ca. 2.1 Ma (Figura 4.9 inferior) para el δ13C.

Sin embargo, a pesar de ser significativos y de tener en cuenta en el espectro

los errores de datación, estos picos espectrales podŕıan estar influenciados por

la tendencia de las series temporales. Es cierto que la tendencia (lineal) ha sido

removida antes de calcular el espectro, pero también hay que tener en cuenta

que el cálculo de la tendencia en una serie temporal es algo complicado, y es

prácticamente imposible (en especial cuando no se conocen bien los procesos sub-

yacentes del sistema que representan) separar de forma suficientemente precisa,

tendencia, periodicidades de muy baja frecuencia y ruido [354, 383]. Más aun, es

1La sección estratigráfica en este estudio contiene 6 subzonas de amonites, cada subzona

tienen una longitud espacio-temporal variable, desde 7 cm hasta 36 cm y de 0.30 Ma has-

ta 1.4 Ma (los intervalos espaciales no guardan una relación proporcional con los intervalos

temporales).
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complicado ubicar de forma precisa el ciclo orbital en una u otra frecuencia con

una serie temporal tan corta. No obstante, suponiendo que 2.1 o 1.3 Ma repre-

sentan eventos periódicos, entonces en la sección 188.68-183.36 Ma puede haber

a lo sumo 3 y 4 ciclos, respectivamente. Por tanto, es poco fiable afirmar que

los picos espectrales ca. 2.1 y 1.3 Ma representan eventos periódicos reales. Para

poderlo afirmar con más confianza seŕıa necesario disponer de más datos (series

temporales más largas).

La ausencia del ciclo orbital de 400 Ka en los resultados del análisis espectral

(Figura 4.9) para ambas series temporales (valores medios de δ18O y δ13C), podŕıa

en teoŕıa deberse a la irregularidad en el muestreo y a los errores de datación.

Sin embargo, estas causas pueden ser descartadas porque en el análisis espectral

se tienen en cuenta estos factores. La razón más plausible de la ausencia del ciclo

de 400 Ka son las pocas muestras de belemnites (80) y la longitud de la sección

estratigráfica (118 m). Por ejemplo, en el trabajo de Olsen y Kent [246, 247],

que cubre una buena parte del Jurásico tard́ıo, hay clara evidencia geológica de

la existencia del ciclo orbital de 400 Ka, pero la resolución (espacio-temporal)

estratigráfica de sus datos es de 1 m - 2 Ka y con una longitud de la sección

estratigráfica de casi 5 km (unos 35 Ma).

Utilizando los resultados del análisis espectral, pero con una extensión de la

frecuencia de Nyquist promedio (veáse la sección 4.3.2 y Figura 4.8), se puede

observar (Figura 4.9 inferior) la existencia de un pico espectral significativo (ro-

busto al ruido de fondo y a los errores de datación) en el espectro del δ13C y con

una periodicidad ca. 109 Ka. Este pico espectral podŕıa estar relacionado con la

excentricidad de la Tierra, cuya periodicidad promedio es ∼ 100 Ka1 [23, 63, 175].

Desde el punto de vista de la evidencia geológica, existen varios trabajos para el

Jurásico tard́ıo en los cuales se utilizan diversos registros geológicos procedentes

de diferentes regiones geográficas, donde han localizado el ciclo promedio de la

excentricidad de 100 Ka [90, 245, 246, 346, 370, 372, 373]. Sin embargo, este ci-

clo no está presente en el espectro del δ18O (Figura 4.9), donde en principio, se

esperaŕıa encontrarlo.

1Es importante tener en cuenta que el periodo de 100 Ka, es en realidad un promedio de

los 4 periodos dominantes (95, 123, 99 y 130 Ka) de la excentricidad de la Tierra [23, 63, 175].
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Si observamos con más detalle la Figura 4.9 superior, utilizando el eje x (fre-

cuencias) como eje de simetŕıa, es posible observar una región, casi a la mitad

del eje x, con altos valores de las amplitudes espectrales. El máximo pico de esta

región corresponde a una periodicidad de 125 Ka. Esto podŕıa llevar a pensar

que representan un mismo evento periódico, sin embargo, si tenemos en cuenta el

error de la localización de las frecuencias (tanto debido a los errores de datación

como a la técnica utilizada para el análisis espectral), no es posible conciliar estas

diferencias. La posibilidad de que el ciclo de 109 Ka sea un artefacto introducido

en el espectro, debido a la extensión de la frecuencia promedio de Nyquist, puede

ser descartada, porque esta posibilidad ha sido previamente verificada (veáse la

sección 4.3.2).

Una explicación más sencilla sobre el origen del ciclo de 109 Ka, es debido a un

efecto de aliasing. Se sabe por otros estudios de series temporales paleoclimáticas

[273, 386] que ciclos de más corto periodo, pueden producir picos espectrales

significativos de más largo periodo, si la resolución espacial de las muestras es

demasiado ancha/grande para resolver las señales de corto periodo. Por ejemplo,

Pisias y Mix [273] demostraron que los ciclos de precesión (ca. 19 Ka y 23 Ka,

valores en el presente) pueden producir picos espectrales significativos de más

largo periodo cercanos a 100 Ka cuando se utiliza un intervalo de muestreo de

25 Ka. Lo cuál podŕıa relacionarse erróneamente con el ciclo de 100 Ka de la

excentricidad. Si bien es cierto que el origen un tanto aleatorio de las localizaciones

espacio-temporales de las muestras de belemnites puede reducir el fenómeno del

aliasing, también es cierto que no puede evitarlo por completo [86, 221, 273, 354].

Esta hipótesis se ve reforzada, si tenemos en cuenta el ciclo de 20 Ka, relaciona-

do con la precesión, y encontrado por Berreteaga et al. [25] al utilizar registros de

CaCO3 provenientes de la BCB para el Toarciense inferior. Esto se ve agravado

por el estilo cosmopolita de vida de los belemnites, es decir, su probable com-

portamiento migratorio (vertical y lateralmente) como una respuesta a cambios

ambientales (temperatura y salinidad del océano) ocurridos durante su tiempo

de vida [213, 274]. Es cierto que no se sabe con exactitud el tiempo de vida de

los belemnites, pero se estima entre 2 a 8 años [274, 283]. Esto hace factible que

los valores isotópicos puedan contener alguna señal ‘aliesada’ de corto periodo,

incluso relacionada con algún tipo de evento climático periódico, como el ciclo
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anual o estacional. Se sabe por simulaciones numéricas (modelos AOGCM) que

el clima del Jurásico tard́ıo fue de tipo monzónico (con gran dominio a lo largo

de las medias latitudes), con grandes contrastes de temperaturas entre estaciones

y altos valores de temperaturas del aire (entre 5 y 10◦C por encima que la tem-

peratura promedio de la Tierra de hoy en d́ıa) [11, 29, 52, 302]. Esta variabilidad

también podŕıa aparecer aliaseda en las series disponibles.

En base a estos argumentos y debido a la resolución espacio-temporal de las

muestras de belemnites utilizadas en este estudio, no es posible discernir con

seguridad desde el punto de vista estad́ıstico si el pico de 109 Ka es en realidad

un alias de la precesión o de algún otro evento de tipo periódico o casi periódico

de frecuencia más alta.
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Caṕıtulo 5

Principales causas de las

fluctuaciones de capturas de atún

rojo entre 1525-1756 para el sur

de España explicado por análisis

de devianza mediante GLM

5.1. Introducción

El atún rojo (Thunnus thynnus) (Figura 5.1), es, entre los diferentes tipos de

atunes, el que tiene la mayor distribución geográfica (Figura 5.2 ) y el único pez

pelágico de gran tamaño que puede vivir permanentemente en aguas templadas

del Atlántico, con temperaturas entre 3 ◦C y 30 ◦C [14, 31, 97]. Se mueve prin-

cipalmente en zonas de surgencia, como la costa oeste de Marruecos y Portugal,

y en estructuras oceanográficas de meso-escala asociadas con la circulación del

Atlántico Norte y mares adyacentes, como la costa Este de Norteamérica, el Golfo

de Vizcaya y el noroeste del Mediterráneo [14, 32, 37, 377]. Pueden localizarse

cerca de la costa o en mar abierto, a profundidades que van desde la superficie

del mar o hasta los 1000 m [42, 197].

El atún rojo puede alcanzar una longitud máxima de 4 m, puede pesar hasta

726 kg, aunque el promedio es de 650 kg, y puede alcanzar una edad máxima de
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20 años [96, 103]. Los atunes en la fase inicial de su vida (larvas) se alimentan de

zooplancton [352], en la etapa juvenil y adulta son depredadores y oportunistas,

que consumen principalmente peces pequeños como sardinas, caballas, jureles,

etc. e invertebrados como medusas, salpas, cangrejos, etc. [96].

Figura 5.1: Fotograf́ıa de un atún rojo (Thunnus thynnus). Extráıdo del Sistema de

información global de pesqueŕıas de la página web de la FAO, último acceso mayo de

2011.

Figura 5.2: Mapa de la distribución espacial del atún rojo (en azul), principales rutas

de migración (en negro) y principales áreas de desovamiento (en amarillo). La ĺınea

roja discontinua limita los dos principales stocks. Tomado de Fromentin [96].

Una de las caracteŕısticas fisiológicas de los túnidos (como el atún rojo), es su

capacidad termorreguladora. Estos peces han desarrollado un complejo sistema
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para conservar el calor corporal, denominado rete mirabile, el cual consiste en

una red de vasos capilares a contracorriente. Sin embargo, cuando este sistema

termorregulador no es suficiente para refrigerar su cuerpo, entonces estas especies

realizan migraciones verticales buscando temperaturas menores del océano [68,

99]. Debido a estas caracteŕısticas, este pez puede ser usado como un testigo para

estudiar cambios en la temperatura del mar (SST).

El área de estudio de este trabajo (Figura 5.3) está localizada en la costa

Atlántica de las provincias de Cádiz y Huelva (sur y suroeste de España) [102].

Las capturas fueron realizadas durante el periodo 1525-1756 por medio de un

sistema de almadrabas (Figura 5.4) que pertenecieron al duque de Medina Sidonia

[194]. Esta técnica para capturar atún rojo ha sido usada en el sur de España

desde la época de los fenicios, aprovechando su comportamiento migratorio, y no

ha sufrido cambios significativos [4, 194, 294]. Las mayores capturas anuales para

el periodo de estudio se realizaron en 1559, con más de 125,000 atunes (téngase

en cuenta que el valor promedio de capturas del periodo de estudio es de 24,000

atunes) entre las almadrabas de Conil y Zahara [102]
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Figura 5.3: Area geográfica de estudio y localización donde estuvieron instaladas las

almadrabas del duque de Medina Sidonia. El 95.2 % de la captura total de atún se

realizó en Conil y Zahara. Tomado de Ganzedo et al. [102].
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Figura 5.4: Ilustración de una almadraba (área delimitada en negro) utilizada des-

de el s. XVI hasta principios del s. XX. Fuente: http://www.historiacocina.com/

historia/garum/almadrabas.html, último acceso mayo de 2011.

La captura de atunes rojos por medio de almadrabas ha tenido grandes fluc-

tuaciones en los siglos recientes [281] y este caso de estudio no es excepción.

Diversas hipótesis han sido propuestas para explicar las fluctuaciones de la cap-

tura del atún rojo en el sur de España para el periodo 1525-1756. El monje Mart́ın

Sarmiento escribió en 1757 un informe por encargo del duque de Medina Sidonia

para intentar explicar el porqué de la reducción en la captura de atún rojo de

sus almadrabas, sobre todo para los años 1680 a 1756. Sarmiento propuso dos

hipótesis sobre el origen de la tendencia decreciente: una que podŕıa deberse a la

sobreexplotación y la otra debido a las variaciones climáticas [102, 194].

Hoy en d́ıa se sabe que cambios en las condiciones ambientales (v. gr., la

temperatura del mar o del aire) en las rutas de migración del atún rojo, pueden

afectar su abundancia y comportamiento [127, 166, 380]. Sin embargo, a pesar de

estos estudios, no es fácil saber qué porcentaje de variabilidad de las capturas es

debido a estos factores. Una forma de cuantificación de estos efectos es por medio

de un análisis de devianza de la serie de capturas utilizando modelos lineales

generalizados (GLM) [102, 115, 181].

Esta metodoloǵıa no sólo puede ayudar a conocer qué porcentajes de vari-

anza son debidos a factores climáticos, sino también a otros factores, como la

dinámica poblacional de la especie a estudio o una combinación de ambos fac-

tores. Para aplicar la partición de varianza en este trabajo se han usado datos

de reconstrucciones climáticas y salidas de simulaciones de modelos globales de
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océano-atmósfera, como variables explicativas [102]. El objetivo de este trabajo

es cuantificar los efectos de las variables climáticas en las fluctuaciones de las

capturas de atún rojo.

5.2. Datos y métodos

5.2.1. Serie temporal de capturas de atún rojo

La serie temporal de capturas anuales de atún rojo para el periodo 1525-1756

(Figura 5.5) proviene de López-Capont [194]. Son capturas anuales en número de

individuos, obtenidas en cada una de las almadrabas del duque de Medina Sidonia,

principalmente (por encima del 95 %) de Conil y Zahara, las cuales estuvieron

operativas durante todo el periodo de estudio (1525-1756). La serie cubre un

periodo temporal de 232 años, con sólo 12 datos perdidos [102]. Estas pérdidas

se deben a que en ciertos años no se hicieron los registros de las capturas o no se

armaron las almadrabas [194].

1550 1600 1650 1700 1750

0
20

00
0

60
00

0
10

00
00

14
00

00

Años

C
ap

tu
ra

s 
(N

o.
 d

e 
el

em
en

to
s)

Figura 5.5: Serie temporal de captura de atún rojo para el periodo 1525-1756. El peri-

odo entre las ĺıneas verticales punteadas corresponde al evento climático de la ‘Pequeña

Edad de Hielo’.
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5.2.2. Datos climáticos

Los datos climáticos utilizados en este estudio representan temperaturas del

aire (TA) y del océano (SST) al nivel del mar y se han utilizado porque ambas

muestran una relación directa con las pesqueŕıas de atún rojo [61, 261]. Debido a

la carencia de datos climáticos observacionales del área geográfica y del periodo de

estudio se han utilizado datos provenientes de simulaciones y de reconstrucciones

climáticas.

Por un lado, los datos de las simulaciones, SSTs y TAs (en ◦C) (Figuras 5.6

superior e inferior, respectivamente) provienen de los resultados generados con

el modelo acoplado de Océano-Atmósfera ECHO-G por Zorita et al. [391]. El

ECHO-G utiliza como modelo atmosférico el ECHAM4 y como modelo oceánico

el HOPE-G [183]. Ambas temperaturas fueron promediadas mensualmente dentro

de la malla 10 ◦E-15 ◦W, 32 ◦N-42 ◦N, la cual contiene el área de estudio. Un

aspecto a considerar es que las temperaturas obtenidas con el ECHO-G no fueron

capaces de reproducir la variabilidad climática de alta frecuencia (como el ciclo

anual de la temperatura), aunque śı fueron capaces de reproducir la variabilidad

climática de baja frecuencia (como la variabilidad a escala decadal) relacionada

con forzamientos externos del clima (irradiancia solar, vulcanismo y gases de

efecto invernadero) [183, 391].

Otro de los aspectos a tener en cuenta es que una simulación climática no

depende de las condiciones iniciales i. e., no es un problema de valor inicial, sino

más bien depende de otros forzamientos externos a la atmósfera que pertenecen

a otros sub-sistemas climáticos con mayor memoria (v. gr., el océano) [228]. La

razón del porqué la predictibilidad del clima tiene otros oŕıgenes diferentes al

atmosférico, es debida a que ésta tiene un tiempo de predictibilidad muy corto

(de 2 a 3 semanas) [253]. A grandes rasgos, la solución de las ecuaciones de

evolución del sistema climático contiene una componente estocástica y otra (una

función de Green representativa del sistema climático) que acumula la integración

temporal del forzamiento sobre la dinámica interna del sistema. La suma de estas

dos componentes hace que la variable de estado sea de tipo estocástica, con un

término estocástico dependiente de la condición inicial y otro condicionado por

los forzamientos externos. Por ello, el resultado de una simulación climática debe
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Figura 5.6: Series temporales de SSTs (figura superior) y TAs (figura inferior)

obtenidas de Zorita et al. [391] para el periodo de estudio 1525-1756. El periodo entre

las ĺıneas verticales punteadas corresponde al evento climático de la ‘Pequeña Edad de

Hielo’.

interpretarse en términos de una distribución de probabilidad de la variable de

estado (i. e., de las variables climáticas, como la SST, la TA, etc.) [228].

Por otro lado, se han utilizado reconstrucciones paleoclimáticas de anomaĺıas

de temperaturas anuales globales del aire (TAr) (en ◦C) al nivel del mar (Figu-

ra 5.7 superior) provenientes de Mann et al. [202]. Estas reconstrucciones están

basadas en una calibración multivariante de paleoindicadores climáticos de alta
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Figura 5.7: Anomaĺıas de temperaturas globales anuales del aire (figura superior) (◦C)

de reconstrucciones (TAr) provenientes de Mann et al. [202] y forzamientos radiativos

debido a las concentraciones de gases de efecto invernadero (Wm−2) (figura inferior)

provenientes de Crowley [62] para el periodo de estudio 1526-1756. El periodo entre

las ĺıneas verticales punteadas corresponde al evento climático de la ‘Pequeña Edad de

Hielo’.

resolución provenientes de diferentes áreas geográficas. Estos datos proporcionan

elementos para comprender la variabilidad climática natural a diferentes escalas

espacio-temporales durante los últimos seis siglos. Del mismo modo como los datos

provenientes de simulaciones climáticas, las TAr de estas reconstrucciones incor-

poran información sobre los forzamientos externos del clima (irradiancia solar,
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vulcanismo y gases de efecto invernadero) [202].

En este estudio también se utilizaron estimaciones de forzamientos radiativos

(Wm−2) (Figura 5.7 inferior) debidas a las concentraciones de CO2 como gas de

efecto invernadero (GHG), obtenidas de Crowley [62]. Estas estimaciones fueron

calculadas mediante modelos de transferencia radiativa [62, 229]. Este último

conjunto de datos ha sido utilizado porque los GHG podŕıan tener cierta relación

con el ciclo de producción primaria, a través de la ganancia de enerǵıa y nutrientes

durante el estado paralarvae de los atunes. Esta hipótesis fue comprobada por

Nakagawa et al. [230], aunque utilizando un ambiente artificial controlado.

5.2.3. Métodos

Como primera aproximación se realizó un análisis de correlación simple entre

las capturas de atún rojo (no interpoladas temporalmente) y cada una de las

series climáticas (TAs, TAr, SSTs y GHG) para el periodo de estudio, esto, con el

objeto de investigar si existe al menos una relación estad́ısticamente significativa

entre las capturas y las variables climáticas. Para ello, se calculó el coeficiente de

correlación por rangos de Spearman [376], esto es

rs = 1− 6
∑N

i=1 D
2
i

N(N2 − 1)
(5.1)

donde D2
i es la diferencia entre los rangos de las dos variables elevadas al cuadrado

y N es el número de muestras expresada en parejas de rangos de las variables

a estudio. En el caso cuando existen valores repetidos en cualesquiera de las

variables a estudio, se utiliza el rango promedio para cada uno de esos valores

[376].

El rs es un estad́ıstico mucho más robusto (es menos sensible a valores ex-

tremos) que otros estad́ısticos que miden correlación entre variables y es en re-

alidad el coeficiente de correlación de Pearson pero utilizando los rangos de los

datos a estudio [365, 376]. Los valores del rs oscilan entre -1 a 1, de tal modo

que los valores negativos indican asociaciones lineales entre variables de modo

decreciente, mientras que los valores positivos indican que esta asociación es de

modo creciente (nótese que un valor de -1 o 1 implica una perfecta relación lineal
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decreciente o creciente, respectivamente). En el caso donde rs sea igual a cero

indica que no existe asociación entre las variables. Para calcular el rs se utilizó la

función cor del paquete stat de R [280].

Adicionalmente se calculó la correlación cruzada entre las capturas (interpo-

ladas linealmente en el tiempo, para lo cual se utilizó la función na.interp del

paquete forecast en R [280]) y las variables climáticas para el periodo de estudio,

esto con el fin de averiguar el grado de correspondencia estad́ıstica entre las vari-

ables. Para ello se utiliza la función de correlación cruzada (CCF) [330] para dos

series temporales conjuntamente estacionarias x(ti+k) e y(ti), con i = 1, 2, ..., N .

La CCF (ρxy(k)) está acotada en el intervalo [−1, 1] y mide la fortaleza y la

dirección (retardo o adelanto) de la relación entre x(ti+k) e y(ti). Esta última

propiedad es útil para identificar variables causales. Valores positivos de ρxy(k)

indican un relación directa entre x(ti+k) e y(ti), mientras que valores negativos

indican una relación inversa. Un valor de 1 indica una perfecta relación lineal

directa entre x(ti+k) e y (ti), mientras que un valor de -1 indica una perfecta

relación lineal inversa. Para calcular el estimador de la CCF se utilizó la función

ccf del paquete Stat en R [280, 358].

Como segunda aproximación se construyeron cuatro modelos lineales gener-

alizados (GLMl, l=I,II,III y IV) para estudiar la relación entre las capturas de

atún rojo (Y ) (interpoladas linealmente en el tiempo, para lo cual se utilizó la

función na.interp del paquete forecast en R [280]) y los descriptores climáticos

Xi o variables explicativas, esto es, SSTs, TAs [391], TAr [202] y GHG [62]. Para

ajustar los GLM se ha utilizado la técnica de máxima verosimilitud. Por tanto,

estos modelos están optimizados a través de una reducción de la devianza más

que de la varianza. Una forma de calcular la devianza explicada D2, es mediante

la relación

D2 = 1− (devianza residual)/(devianza nula) (5.2)

la cual es equivalente al coeficiente de determinación (porcentaje de varianza

explicada) utilizado en los modelos lineales ajustados por mı́nimos cuadrados

[116].

El primer modelo, GLMI, es utilizado para explicar capturas de atún rojo

teniendo en cuenta las variables GHG + SSTs + TAs [391]. El segundo modelo,
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GLMII, es utilizado para explicar las capturas teniendo en cuenta las variables

GHG + SSTs [391] + TAr [202]. El tercer modelo, GLMIII, es utilizado para

explicar las capturas considerando las variables SSTs [391] + TAr [202]. El cuarto

modelo, GLMIV, es utilizado para explicar capturas considerando las variables

SSTs + TAs [391].

Las estructuras temporales en la serie de las capturas podŕıan contener infor-

mación de otros efectos históricos, bióticos o ambientales que no están considera-

dos por los forzamientos ambientales externos [102, 182]. Por tanto, se utilizó un

polinomio de tercer grado (t, t2, t3, donde t es el tiempo en años de la serie de

capturas) [36, 181] para considerar los efectos temporales como un sustituto para

la influencia de la dinámica poblacional del atún rojo [102]. El grado del poli-

nomio está determinado por el nivel de significación estad́ıstica (α ≤ 0.05) al

ir ajustando término a término los elementos del polinomio en un modelo lineal

generalizado, GLMt, que representa los efectos temporales (sin tener en cuenta

las variables ambientales). Se calcula la devianza explicada D2 para el GLMt

mediante la relación 5.2.

A continuación se ajustan los cuatro modelos lineales generalizados, GLMsl

(l=I, II, III y IV) utilizando las respectivas variables climáticas de los GLMl

(I,II,III y IV) más todos los términos del polinomio de tercer grado y se calculan

las devianzas explicadas D2 para cada GLMsl (l=I, II, III y IV) mediante la

relación 5.2. La construcción y el ajuste de todos los modelos lineales generalizados

utilizados en este trabajo se realizó mediante la función glm del paquete stats de

R [280, 358] y se utilizaron los parámetros por defecto de esta función.

Finalmente, y en base al procedimiento propuesto por Bocard et al. [36] y por

Legendre [181] (y ampliamente explicado en la sección 2.3 de esta memoria), se

realizó una partición de la varianza de la serie de capturas utilizando la devianza

obtenida de los modelos lineales generalizados anteriormente mencionados. Esto,

con el objeto de determinar la contribución relativa de las variables climáticas

comparada con la contribución de la dinámica poblacional [102]. La variación

total de las capturas de aún rojo fue descompuesta en cuatro componentes:

i efecto puro de las variables climáticas,

ii efecto puro de las variables temporales (representan la dinámica poblacional),
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iii efecto combinado de las variables climáticas con las temporales,

iv variación no explicada.

Utilizando las devianzas explicadas D2 (en %) de los modelos lineales general-

izados GLMl (l=I,II, III o IV), GLMt y GLMsl (l=I,II, III o IV) se calcularon los

porcentajes de devianza, (los cuales se pueden interpretar como los porcentajes

de varianza de las capturas) para cada componente de la siguiente forma:

D2(común) = D2(GLMl) +D2(GLMt)−D2(GLMsl) (5.3)

Perc.clima = [D2(GLMl)−D2(común)] ∗ 100 % (5.4)

Perc.temp = [D2(GLMt)−D2(común)] ∗ 100 % (5.5)

Perc.común = [D2(común)] ∗ 100 % (5.6)

Perc.noexp = [100− sum(Perc.clima, Perc.temp, -Perc.común)] % (5.7)

donde Perc.clima, Perc.temp, Perc.común y Perc.noexp son los porcentajes de

varianza debido solamente al efecto de las variables climáticas, únicamente al

efecto de las variables temporales, al efecto combinado de las variables climáticas

con las temporales y a la varianza no explicada, respectivamente.

5.3. Resultados

5.3.1. Análisis descriptivo de la serie de capturas

La serie temporal de capturas de atún rojo (Figura 5.5) cubre el periodo de

1525-1756, con máximas variabilidades en las capturas en los periodos 1571-1610

y 1672-1725. La serie tiene una tendencia decreciente, de 72819 (1525-1570) a

1410 (1686-1724) capturas. El registro más alto fue de 125,388 capturas en 1559,

y el más bajo, de cero capturas, ocurrió en 1695-1697, 1705 y 1721 [102].

5.3.2. Análisis de correlaciones entre los datos

El resultado de calcular los coeficientes de correlación por rangos de Spearman

entre las capturas de atún rojo y cada una de las series climáticas para el periodo

de estudio se presenta en la Tabla 5.1. La variable climática que presenta mayor
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correlación con las capturas de atún rojo son los GHG. Los resultados de las

CCF se presentan en la Figura 5.8. Como se puede observar, todas las variables

climáticas presentan correlación significativa, la cual se extiende a varios lags.

Nótese otra vez la alta correlación entre las capturas y los GHG (Figura 5.8

inferior derecha).

Tabla 5.1: Coeficientes de correlación por

rangos de Spearman y p-values.

Variables climáticas rs p-value

TAr 0.291 < 0.001
TAs 0.186 < 0.001
SSTs 0.217 < 0.001
GHG 0.378 < 0.001

5.3.3. Resultados del análisis de devianza mediante GLM

Los resultados de aplicar el análisis de devianza a las capturas de atún rojo

utilizando los modelos lineales generalizados se presentan en las Tablas 5.2-5.5 y

en la Figura 5.9. Para el GLMI (Tabla 5.2), el porcentaje de varianza atribuido a

los efectos climáticos (GHG + SSTs + TAs) es del 11.6 %, a los efectos temporales

es del 13 %, por ambos efectos el 35 % y el porcentaje de varianza no explicado

es del 40.4 %. Para el GLMII (Tabla 5.3), el porcentaje de varianza atribuido a

los efectos climáticos (GHG + SSTs + TAr) es del 12.3 %, debido a los efectos

temporales es del 12.3 %, por ambos efectos del 35.7 % y el porcentaje de varianza

no explicado es del 39.7 %. Para el GLMIII (Tabla 5.4), el porcentaje de varianza

atribuido a las variables climáticas (SSTs + TAr) es del 2.1 %, debido a los efectos

temporales es del 38.8 %, por ambos efectos del 9.1 % y un 50 % de varianza no

está explicada. Para el modelo GLMIV (Tabla 5.5), el porcentaje de varianza

atribuida a variables climáticas (SSTs + TAs) es del 1.4 %, debido a efectos

temporales es del 43.2 %, por ambos efectos del 4.8 % y un 50.6 % de varianza no

está explicada [102].

Las variables significativas en los modelos GLMI y GLMII (Tablas 5.2 y 5.3)

indican que para las variables climáticas sólo los gases de efecto invernadero
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Figura 5.8: Correlación cruzada entre las variables climáticas y las capturas de atún

rojo para el periodo 1525-1756. La figura superior izquierda es la CCF utilizando la

variable TAs, la superior derecha la variable SSTs, la inferior izquierda la variable TAr

y la inferior derecha la variable GHG. Las ĺıneas horizontales discontinuas indican el

intervalo de confianza al 95 %.

(GHG) son la única variable significativa (p-value < 0.0001). Para el modelo

GLMIII las dos variables climáticas (SSTs y TAr) son significativas (p-value <

0.0001) y para el GLMIV también las dos variables climáticas (SSTs y TAs)

son significativas (p-value < 0.0001). Mientras que, para todos los casos, las tres

variables (t, t2, t3) de los efectos temporales son significativas (p-value entre 0.0284

y 0.039). Por último, nótese que debido a la presencia de los GHG (Figura 5.9

superior izquierda y derecha) en los modelos lineales generalizados se obtiene un

ajuste mucho más adecuado que para el caso cuando los GHG no se tienen en

cuenta (Figura 5.9 inferior izquierda y derecha).
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Tabla 5.2: Porcentajes de varianza explicada de las capturas utilizando

las variables climáticas del modelo GLMI.

Variable Términos Term. selec. p-value Var. exp.( %)

Clima GHG GHG < .0001 11.6
SSTs

TAs

Temporal t t .0389 13.0
t2 t2 .0331
t3 t3 .0284

Ambas 35.0
No explicada 40.4∑

= 100 %

Tabla 5.3: Porcentajes de varianza explicada de las capturas utilizando las

variables climáticas del modelo GLMII. Tomada de Ganzedo et al. [102].

Variable Términos Term. selec. p-value Var. exp.( %)

Clima GHG GHG < .0001 12.3
SSTs

TAr

Temporal t t .0389 12.3
t2 t2 .0331
t3 t3 .0284

Ambas 35.7
No explicada 39.7∑

= 100 %
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Tabla 5.4: Porcentajes de varianza explicada de las capturas utilizando las

variables climáticas del modelo GLMIII. Tomada de Ganzedo et al. [102].

Variable Términos Term. selec. p-value Var. exp.( %)

Clima SSTs SSTs < .0001 2.1
TAr TAr < .0001

Temporal t t .0389 38.8
t2 t2 .0331
t3 t3 .0284

Ambas 9.1
No explicada 50.0∑

= 100 %

Tabla 5.5: Porcentajes de varianza explicada de las capturas utilizando las

variables climáticas del modelo GLMIV. Tomada de Ganzedo et al. [102].

Variable Términos Térm. selec. p-value Var. exp.( %)

Clima SSTs SSTs < .0001 1.4
TAs TAs < .0001

Temporal t t .0389 43.2
t2 t2 .0331
t3 t3 .0284

Ambas 4.8
No explicada 50.6∑

= 100 %

5.4. Discusión

La serie temporal de capturas (Figura 5.5) de atún rojo presenta fuertes fluc-

tuaciones y tiene una clara tendencia a decaer. Por un lado, las fluctuaciones,

podŕıan deberse, en parte, a eventos de tipo socio-económico como guerras, epi-

demias, crisis económicas, destrucción o mal funcionamiento de las almadrabas y

por ello, es posible que hayan tenido una menor capacidad de capturas debido a

causas socio-económicas. Ganzedo et al. [102] hacen una amplia revisión histórica

(para el periodo 1525-1756) sobre este tipo de eventos y encontraron que sólo
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Figura 5.9: Serie temporal de las capturas de atún rojo (curvas en negro) y los valores

predichos por los GLM debido a los efectos de las variables climáticas (curvas en rojo),

de las variables temporales (curvas en azul) y el efecto combinado de las variables

climáticas y las temporales (curvas en verde). La figura superior izquierda corresponde

a las variables climáticas ajustadas en el GLMI, la superior derecha al GLMII, la inferior

izquierda al GLMIII y la inferior derecha al GLMIV.

unos cuantos años se vieron afectados por estos factores. Por tanto, estos factores

no parecen explicar todas las fluctuaciones de la serie de capturas.

Por otro lado, el decremento de las capturas podŕıa deberse a una sobreex-

plotación, cambios de rutas de migración o a cambios medioambientales. La no

129



5.4 Discusión

extinción del atún rojo, al menos durante el periodo de estudio, no señala a la

sobreexplotación1 como su principal causa. No hay evidencia de un cambio signi-

ficativo de las rutas de migración del atún rojo [66, 99, 281], por tanto, tampoco

parece ser ésta la causa de esta tendencia. Sin embargo, datos históricos, me-

didas instrumentales, reconstrucciones de variables medioambientales para áreas

geográficas cercanas y Hemisferio Norte, durante 1525-1756, muestran fluctua-

ciones y un decaimiento en las temperaturas de la superficie del mar (SST) y

del aire (TA), y de los gases de efecto invernadero (GHG) (Figuras 5.6 y 5.7)

[62, 179, 201, 202, 391].

Durante el periodo 1640-1715, en Europa y Atlántico Norte, ocurrió un evento

climático fŕıo2. Existen claras evidencias de ello, como el registro de medidas de

temperaturas [38], el crecimiento de glaciares de las montañas [269] o el conge-

lamiento ‘anormal’ de algunos ŕıos y lagos (v. gr., el Támesis) [201]. Un decremen-

to de las SST y de los GHG pudo haber afectado el metabolismo del atún rojo, la

disponibilidad de alimento y la producción primaria, y por tanto la supervivencia

de las larvas de esta especie [51, 230], resultando en un impacto negativo en las

capturas de atún rojo. Estudios en otras áreas del Mediterráneo (sur de Italia y

norte de África) y para la misma época, también registraron cambios negativos

en sus pesqueŕıas [95, 98, 281, 282].

En base a la anterior ĺınea de argumentación y con los resultados obtenidos

del análisis de correlaciones y del análisis de devianza es posible sugerir que las

variables climáticas, principalmente los GHG y, en menor medida las temperat-

uras del océano y del aire al nivel de mar, jugaron un papel en la disminución y

en las fluctuaciones de las capturas del atún rojo. Cabe destacar que una de las

razones de la menor influencia de las temperaturas (del océano y del aire) en las

capturas podŕıa deberse a las limitaciones de las temperaturas, pues provienen

de simulaciones y reconstrucciones climáticas y no reproducen adecuadamente la

variabilidad climática de alta frecuencia, en especial en las temperaturas TAs y

SSTs, que provienen de las simulaciones climáticas.

Los resultados del análisis de la devianza de las capturas de atún rojo medi-

ante los modelos lineales generalizados (Tablas 5.2-5.5) muestran que a lo sumo

1Hasta principios del siglo XX las técnicas de pesca no permit́ıan una sobreexplotación [96].
2A éste peŕıodo se le conoce como la Pequeña Edad de Hielo [201].
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las variables climáticas sólo explican hasta un 12.3 %, mientras que la dinámi-

ca poblacional (representada por los efectos temporales) explica hasta un 43.2 %

de la varianza total de la capturas. Por otro lado, la combinación de los efectos

climáticos con los temporales explica hasta un 35.7 %. Sin embargo, esta pro-

porción de varianza contiene una combinación de los efectos climáticos y de los

efectos debidos a dinámica poblacional de la especie y no es posible determinar

qué porcentaje se debe a cada uno de estos factores [102].

Nótese que en el mejor de los casos sólo se explica un 60.3 % de la varianza

de las capturas del atún rojo. Esto podŕıa deberse a varias razones. Por un la-

do, en este estudio sólo se utilizaron forzamientos radiativos por gases de efecto

invernadero (CO2) y temperaturas del aire y del océano y muy probablemente

existieron otras variables climáticas que afectaron de modo negativo (disminuyen-

do) las capturas en términos de reclutamiento y supervivencia de esta especie.

Además, en este estudio no se han tenido en cuenta otros factores de dif́ıcil cuan-

tificación que pudieron haber afectado en menor medida a las capturas, tales

como las epidemias (v. gr., la epidemia de malaria que ocurrió en 1590), las erup-

ciones volcánicas (v. gr., como las del Huaynaputina en 1600 o el Mount Parker

en 1641), los conflictos bélicos (v. gr., la campaña militar anglo-holandesa entre

1703 y 1704 o la guerra de sucesión española entre 1701 y 1713), pérdidas por

ataques de piratas o crisis económicas [102].
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Caṕıtulo 6

La relación entre variables

climáticas y las fluctuaciones de

capturas de pulpo común entre

1989-2007 en las Islas Canarias

mediante la CWT

6.1. Introducción

El pulpo común (Octopus vulgaris) (Figura 6.1) es una especie de molusco

cefalópodo y es uno de los principales objetivos de muchas industrias pesqueras

en las zonas de afloramiento de la región noroccidental de África [13, 89]. En lo

que respecta a las Islas Canarias (Figura 6.2), el área de estudio de este trabajo,

es también una de las especies más capturadas por la pesca artesanal, de tal modo

que representan entre el 2 y 32 % del total de la biomasa capturada [130, 131].

El Octopus vulgaris de las Islas Canarias puede alcanzar una longitud dorsal

del manto de unos 400 mm y una longitud total de unos 1600 mm, puede pe-

sar entre 2 y 3 kg (en algunos casos puede alcanzar hasta los 10 kg) tiene un

crecimiento muy rápido y puede vivir alrededor de un año [92, 132]. Se alimenta
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principalmente de peces, crustáceos y moluscos, aunque el canibalismo tiene un

papel importante en su dieta. Se pueden reproducir todo el año, pero tienen bien

diferenciados dos periodos de máxima reproducción, enero-julio (pico en abril) y

octubre-noviembre, los cuales coinciden con los picos máximos mensuales de la

captura por unidad de esfuerzo (CPUE) [130, 131, 132].

Esta relación entre capturas y reproducción es debida, en parte, a que durante

los periodos máximos de reproducción, los Octopus vulgaris se concentran para

Figura 6.1: Octopus vulgaris (pulpo común). Tomado del Species fact sheets del De-

partamento de Acuacultura y Pesqueŕıas de la FAO.

Figura 6.2: Mapa del área de estudio (Islas Canarias). El recuadro indica el área de

capturas del Octopus vulgaris. Tomado de Polanco et al. [275].
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la puesta de huevos en aguas someras y, por ello, son objetivos fáciles para la

pesca [130]. Sin embargo, el esfuerzo pesquero no es suficiente para justificar

estas relaciones. Por estudios realizados en áreas cercanas a las Islas Canarias

y en otras áreas geográficas donde se captura Octopus vulgaris se sabe que esta

especie es sensible a cambios de las variables ambientales, especialmente a la

temperatura superficial del mar (SST) [13, 132, 159, 200, 334, 360].

Estudios previos han demostrado que el pulpo común en el inicio de su ciclo de

vida (en estado plantónico) es altamente dependiente de la temperatura ambiente

[132, 200]. Por otro lado, durante su posterior estadio (béntico), las oscilaciones

estacionales de la temperatura del mar lo afectan considerablemente [159]. Sin

embargo, aunque es un hecho aceptado que la temperatura del mar es uno de

los factores que afectan la abundancia del Octopus vulgaris, no siempre es claro

qué tipo de correlación existe entre esta variable y las CPUE. Por ejemplo, en

un estudio realizado en el Golfo de Cádiz se encontró que los picos máximos de

abundancia coinciden con los valores mı́nimos de la temperatura de la superficie

del mar del área de estudio [334]. En el otro extremo, otros estudios han encon-

trado que las máximas capturas coinciden con los más altos valores de las SST

para la costa noroccidental de África (en la zona de pesca conocida como Sahara

bank) y la costa de Portugal, respectivamente [13, 223, 334].

Para incrementar los escasos y contradictorios resultados de las relaciones

entre variabilidad climática y las fluctuaciones de CPUE del Octopus vulgaris,

en un estudio reciente realizado por Solari [335] en la zona de afloramiento de la

región noroccidental de África, se encontró que las fluctuaciones en las capturas

del pulpo común para los últimos 50 años están relacionadas con la Oscilación del

Atlántico Norte (NAO). En esta misma direccción, Sims y colaboradores [331],

en un estudio realizado en el canal de la Mancha, aunque para otra especie de

cefalópodo (Loligo forbesi), encontraron que la variación temporal de los picos

de máxima abundancia de este cefalópodo es dependiente de la temperatura del

mar, la cual a su vez está relacionada con la NAO.

En lo que respecta al área de estudio del presente caṕıtulo, los primeros in-

tentos para relacionar las fluctuaciones de las capturas del Octopus vulgaris con

variables ambientales (climáticas), fueron realizados por Hernández-Garćıa et al.

[130]. Ellos sugirieron que los picos máximos de las capturas (años 1982 y 1989)
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podŕıan estar relacionadas con el fenómeno de ‘El Niño’. Sin embargo, debido a

que las series de CPUE eran muy cortas (sólo 8 años de datos), ellos también

sugirieron realizar más estudios a medida que aumentara la base de datos.

Un poco más recientemente Hernández-Garćıa et al. [131] llevaron a cabo

un estudio sobre Octopus vulgaris de las costas de las Islas Canarias, aunque

enfocado a la reproducción de esta especie, encontraron algunas relaciones entre

la temperatura superficial del mar y la CPUE. También reportaron la existencia

de dos cohortes anuales del pulpo común en las Islas Canarias. La primera cohorte

nace en abril y la segunda entre octubre y noviembre. Sin embargo, el instante

preciso en que ocurren estos picos fluctúa de año en año.

Como una ampliación del estudio de Hernández-Garćıa et al. [130] y de Her-

nández-Garćıa et al. [131], Caballero-Alfonso et al. [45] estudiaron el papel de la

variabilidad climática de alta frecuencia (escala estacional) en las fluctuaciones

de las capturas (obtenidas por medio de la pesca artesanal) de Octopus vulgaris

durante 1989-2007. Ellos encontraron una correlación inversa entre la abundancia

(medidas como CPUE) y la SST y una relación directa entre la abundancia y la

NAO. Al utilizar un modelo lineal, encontraron que durante la primavera la NAO

es la principal variable climática que afecta la abundancia de las capturas (explica

hasta un 28.64 % de la variabilidad de las CPUE). Por otro lado, durante el otoño,

la SST es la variable más importante y significativa, aunque la SST y la NAO

tienen casi la misma influencia sobre la abundancia de las capturas (34.2 % y

31.13 %, respectivamente).

Sin lugar a dudas, el trabajo de Caballero-Alfonso et al. [45] ayudó a entender

un poco más la relación entre la variabilidad climática y las fluctuaciones de las

capturas del pulpo común. Sin embargo, ese estudio se limita a la escala estacional.

En parte, estas limitaciones son debidas a las técnicas estad́ısticas utilizadas.

Por un lado, los modelos de regresión lineal no son capaces de proporcionar los

intervalos en el dominio del tiempo y de la frecuencia donde existen relaciones

significativas entre las variables climáticas (como la NAO) y las CPUE. Por otro

lado, estas técnicas estad́ısticas asumen que tanto las series temporales como los

fenómenos analizados, son estacionarios y lineales.

Una aproximación simple para estudiar los fenómenos ambientales y eco-

sistémicos es considerarlos lineales y estacionarios, aunque la no linealidad y la
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no estacionariedad son más bien la regla que la excepción [142, 300]. El prin-

cipal requisito de muchas herramientas estad́ısticas (v. gr., el análisis espectral

v́ıa la transformada de Fourier) es asumir que las series temporales bajo estu-

dio satisfacen la propiedad estad́ıstica de la estacionariedad [279, 365, 371]. Sin

embargo, las series temporales ambientales y ecosistémicas no siempre satisfacen

este requerimiento, y la evidencia creciente indica la necesidad de considerar la

importancia de la dinámica de los sistemas que contienen componentes fugaces

(de corta duración) en el estudio de los procesos/fenómenos ambientales y eco-

sistémicos [50, 142, 300].

La dinámica de sistemas que contiene elementos fugaces puede jugar un papel

importante en la estructura de los sistemas naturales (ambientales) [22, 125]. Es-

tudios recientes han mostrado que la dinámica de poblaciones puede variar de un

estado a otro en escalas multidecadales [50]. Sin embargo, las perturbaciones am-

bientales no son los únicos mecanismos capaces de activar componentes fugaces.

La mezcla de la dinámica no lineal con procesos dinámicos inestables puede au-

mentar la complejidad de estos sistemas y crear fenómenos de corta duración

[50, 67].

El análisis espectral mediante la transformada continua de Wavelet es una

herramienta matemática adecuada para enfrentar el problema de la no estacionar-

iedad. Esto es aśı porque realiza una descomposición espectral localizada de la

señal, determinando los modos de variabilidad dominantes y cómo éstos vaŕıan

en el tiempo y la escala [114, 350]. Esta técnica estad́ıstica incluye la estimación

del poder espectral (análisis univariante), análisis espectral cruzado, la coheren-

cia y la fase de la coherencia (análisis bivariante) [113, 206, 207, 350]. El análisis

espectral de Wavelet ha sido utilizado en diferentes campos de la ciencia, como en

la dinámica de fluidos, la climatoloǵıa, la meteoroloǵıa, la geof́ısica o la ecoloǵıa

[50, 88, 113, 177, 350].

Como una extensión del trabajo de Caballero-Alfonso et al. [45], Polanco et al.

[275] estudian el papel de la variabilidad climática de baja frecuencia en las fluc-

tuaciones de las capturas (CPUE) del Octopus vulgaris. Para tal fin, se analizan

las relaciones (en términos de coherencia espectral de Wavelet) entre las variables

climáticas (SST y NAO) y las CPUE. Se asume que los cefalópodos debido a su

corto periodo de vida (alrededor de un año) [92, 132, 200] son buenos indicadores
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de la variabilidad climática [45, 270, 331, 335]. En especies de vida corta, el efecto

de la variabilidad climática podŕıa reflejarse en su biomasa del siguiente año/mes

[104]. De esta forma, el reclutamiento anual [290], y en consecuencia la disponibil-

idad en la pesqueŕıa [54] están condicionados por los efectos que la variabilidad

climática tiene sobre su largo estadio pelágico paralarvae en comparación con

su longevidad [368]. Por ello, es muy probable que aquellas variables climáticas

que pueden ser medidas en la superficie del mar (como las SST) puedan tener

efectos directos sobre la supervivencia durante su estado pelágico. Esta conexión

podŕıa ser explicada a través del crecimiento, la disponibilidad de alimento o la

mortalidad natural debida a otras causas [48, 93, 187, 270, 290, 368]. Por estas

razones, podŕıa ser más factible diferenciar los efectos climáticos de la influencia

de la pesca en esas especies, porque su respuesta a la fluctuaciones ambientales

podŕıa ser más rápida [45, 54, 131].

Uno de los objetivos de este caṕıtulo es determinar el papel de la variabilidad

climática de alta y baja frecuencia en las fluctuaciones de las capturas (CPUE)

del Octopus vulgaris de las Islas Canarias. El otro objetivo es averiguar el grado

con que las variables ambientales (SST y NAO) y CPUE están relacionadas en

diferentes escalas, tanto en el dominio del tiempo como de la frecuencia, haciendo

énfasis en las variaciones de baja frecuencia.

6.2. Datos y preprocesamiento

6.2.1. Serie temporal de capturas del Octopus vulgaris

La serie temporal de las capturas (medidas como CPUE) mensuales para el

periodo 1989-2007 (Figura 6.3 superior) utilizada en este trabajo proviene de

Caballero-Alfonso et al. [45]. A su vez, esas capturas (obtenidas por medio de

técnicas de pesqueŕıa artesanal) provienen de capturas diarias registradas por una

pesqueŕıa en el Suroeste de las Islas Canarias, principalmente del puerto de Mogán

[45, 110, 130]. El puerto de Mogán es representativo de todas las Islas, porque

es uno de los puertos donde existe mayor actividad pesquera en el archipiélago,

tanto en pesca potencial como en el número de capturas. Esta actividad pesquera

representa más de un 25 % del total de las capturas anuales de especies bénticas
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y peces demersales, y hasta un 10 % si son consideradas las capturas de atún y

caballa (Gobierno de Canarias, datos no publicados) [45].
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Figura 6.3: La figura superior de este panel corresponde a la serie temporal de las

capturas mensuales (228 datos) medidas en CPUE. La inferior son los residuos de la

CPUE después de remover la tendencia lineal.

Es importante tener en cuenta que las pesqueŕıas no excluyen ninguna especie

en sus registros, por tanto, las capturas son un buen indicador de abundancia [45].

De acuerdo con Caballero-Alfonso et al. [45], el esfuerzo pesquero del Octopus

vulgaris no ha cambiado significativamente en el tiempo durante el periodo 1989-

2007. Sin embargo, las capturas reflejan fluctuaciones diferentes al ciclo de vida

estacional. Por esta razón, otros factores, como los climáticos, podŕıan jugar un

papel clave en las fluctuaciones del stock.

Para calcular las capturas por unidad de esfuerzo del Octopus vulgaris se

siguió el procedimiento descrito por Hernández-Garćıa et al. [130]. Debido a los

objetivos de este trabajo (i. e., estudiar la variación climática de alta y baja

frecuencia), antes de aplicar las técnicas estad́ısticas, se realizó un preproce-

samiento de la serie mensual de CPUE. Para el estudio de alta frecuencia se
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utilizaron anomaĺıas estacionales debido a la existencia de estacionalidad en las

CPUE (Figura 6.4) [45]. Para estudiar la variabilidad de baja frecuencia se uti-

lizaron anomaĺıas mensuales de CPUE tras eliminar la tendencia lineal (Figura

6.3 inferior) [275].
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Figura 6.4: Diagrama de caja (izquierda) y función de autocorrelación (ACF) de las

CPUE estacionales para el periodo 1989-2007. Tomado de Caballero-Alfonso et al. [45].

6.2.2. Datos climáticos

La Oscilación del Atlántico Norte es una de las principales y recurrentes carac-

teŕısticas de la variabilidad climática de medias y altas latitudes en el Hemisferio

Norte, de modo especial durante los meses de las estaciones fŕıas. Esta oscilación

produce grandes cambios en la velocidad y dirección media del viento sobre el

Atlántico, en el transporte de humedad y calor entre el Atlántico y los continentes

cercanos, y en la intensidad y el número de tormentas y sus trayectorias [145].

La NAO es un dipolo Norte-Sur de anomaĺıas del campo de presión atmosférica

a nivel del mar. Este dipolo lleva a la alternancia de masa atmosférica entre el

Ártico (Norte) y el Atlántico subtropical (Sur). En el patrón NAO, uno de los

polos que forman parte del dipolo tiene su centro sobre Groenlandia y el otro (de

signo opuesto) cubre latitudes centrales del Atlántico Norte, entre las Azores y

Portugal (véase Figura 1.3) [145, 342].
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En lo que respecta al área de estudio de este trabajo, las Islas Canarias,

están ubicadas muy al ĺımite (al sur) de la influencia de la NAO, por lo cual el

impacto sobre el ambiente en las Islas no siempre es fácilmente detectable [103].

Sin embargo, en algunos casos y para ciertos periodos, la influencia de la NAO

puede ser lo suficientemente fuerte [45, 103, 275].
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Figura 6.5: Series temporales climáticas. Indice NAO para el periodo 1950-2007,

anomaĺıas mensuales de SST (datos de Kaplan et al. [158]) para el periodo 1950-2007

y anomaĺıas mensuales de SST (datos de Reynolds et al. [284] para el periodo 1982-

2007. Ambas series de SST pertenecen al sur de las Islas Canarias (28.5◦N/16.5◦O). Las

ĺıneas verticales discontinuas indican el periodo 1982-2007. La ĺınea vertical punteada

y la última ĺınea discontinua indican el periodo 1989-2007.
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Para estudiar la influencia de las variables climáticas (NAO y SST) en las altas

frecuencias (escala estacional), se utilizaron los siguientes conjuntos de datos.

La serie temporal del ı́ndice de la Oscilación del Atlántico Norte (NAO) para

el periodo 1950-2007 (Figura 6.5 superior) fue obtenida del servidor web de la

NOAA (National Oceanic and Atmospheric Administration) [243]. Se utilizaron

dos conjuntos de datos de anomaĺıas mensuales de temperatura de la superficie

del mar (SST) correspondientes al sur de Gran Canaria (28.5◦N/ 16.5◦O). La

base de datos de Kaplan et al. v2 extendida [158] para el periodo 1950-2007

(Figura 6.5 central) fue obtenida del servidor web de la NOAA [242]). La base

de datos de Reynolds et al. v.2 [284] para el periodo 1982-2007 (este conjunto de

datos sólo está disponible a partir del 12/1981) (Figura 6.5 inferior) fue obtenida

del servidor web de la NOAA [244]. Del mismo modo que con las CPUE, en

el análisis estad́ıstico se utilizaron anomaĺıas estacionales de NAO y SST y se

eliminó la tendencia lineal de todos estos conjuntos de datos [45].

Para estudiar la variabilidad en las bajas frecuencias, se utilizaron los mismos

conjuntos de datos de CPUE, NAO y SST (datos de Kaplan et al. v2 extendida

[158]) periodo 1989-2007, aunque para estudiar la relación entre la NAO y las

SST se utilizó un periodo más amplio (1950-2007) que los utilizados en escala

estacional. Se tiene preferencia por los datos de SST de Kaplan et al. v2 extendida

[158] porque cubren un periodo mayor que los datos de Reynolds et al. v.2 [284].

Para hacer los análisis estad́ısticos se utilizaron anomaĺıas mensuales de CPUE,

de NAO y de las SST y se eliminó la tendencia lineal de todos estos conjuntos de

datos [275].

6.3. Metodoloǵıa

La relación entre la CPUE y las variables climáticas NAO y SST (datos de

Kaplan et al. [158]) se estudió a través de los valores tomados por el coeficiente

de correlación de Pearson [376]. Los coeficientes de correlación fueron verificados

contra la hipótesis nula (i. e., coeficiente de correlación igual a 0) con un 95 %

de confianza. Sin embargo, debido a la existencia de autocorrelación en las series

estacionales de CPUE, el test de significación estad́ıstica para el coeficiente de

correlación de Pearson no tiene una precisión adecuada [84, 185].
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Para resolver este inconveniente se consideró la reducción de los grados de

libertad debido a la autocorrelación de las series estacionales de CPUE, SST y

NAO. Para ello se utilizaron simulaciones de Monte Carlo, de tal modo que se

construyeron 500,000 realizaciones de procesos AR1 con el correspondiente valor

de la autocorrelación y la longitud (número de elementos) para cada una de las

series estacionales. Se calcularon los coeficientes de autocorrelación de las series

sintéticas AR1 y se obtuvo un histograma numérico (distribución experimental)

(Figura 6.6) de estos coeficientes. Los valores de los coeficientes de correlación por

debajo (o por arriba) del percentil 2.5 % (97.5 %) en la distribución experimental

fueron considerados significativos [45].

Figura 6.6: Histograma numérico de los coeficientes de autocorrelación obtenidos por

medio de simulaciones de Monte Carlo. En rojo la distribución (Monte-Carlo) de los

coeficientes de correlación para series gaussianas. En verde y azul son las distribuciones

para NAO y SST, respectivamente, considerando sus coeficientes de autocorrelación.

El eje de las abscisas determina los nuevos valores de los intervalos de confianza.

Para estudiar la distribución estacional del efecto de la NAO con respecto al

SST (datos de Reynolds et al. [284]), se utilizó un mapa de correlación de Pearson

[21, 365] con isoĺıneas a un 95 % (0.05) y 99 % (0.01) de confianza (Figura 6.7). El

área geográfica cubierta por estos mapas está delimitada por el cuadrante 20-50◦N

y 45◦O a 20◦E con una resolución espacial de un grado.
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Se utilizó un modelo de regresión lineal múltiple (lm) [358] para estimar la

relación entre las capturas CPUE (y) y las variables climáticas x1 y x2, para

SST (datos de Kaplan et al. [158]) y la NAO, respectivamente (donde x1 y x2

son las variables independientes e y la dependiente). Los modelos de regresión

lineal contienen un término de error (variable aleatoria) añadido (ε), por lo que

el modelo lineal utilizado tiene la forma y = βo + β1x1 + β2x2 + ε (donde y es la

variable a explicar y x1, x2 las variables explicativas) [379]. Los parámetros βo,

β1 y β2, son los coeficientes de regresión. El coeficiente de determinación (R2)

está definido [379] como

R2 = 1−
∑

(ŷ − ȳ2)∑
(y − ȳ2)

(6.1)

donde ŷ es el término predicho por el modelo de regresión (las capturas CPUE)

e ȳ es la media de las CPUE.

Para averiguar si la varianza explicada aumenta si ambas variables explicativas

son consideras al mismo tiempo o de modo independiente, se utilizaron 3 modelos

lineales: 1) SST y NAO, 2) sólo SST y 3) sólo NAO. Se verificaron los residuos

de los modelos ajustados para saber si están normalmente distribuidos (p-value

> α =0.05) y si presentan autocorrelación. Para esto, se aplicó el test de Shapiro-

Wilk [327] y el test de Durbin-Watson [82, 83], respectivamente.

Para averiguar la relación entre las variables climáticas NAO y SST (datos de

Kaplan et al. [158]) con las CPUE para el periodo 1989-2007, y la relación entre

SST y la NAO para el periodo 1950-2007, se utilizaron dos técnicas estad́ısticas.

La primera es la función de correlación cruzada (CCF) [330], calculada por medio

del estimador de la función de correlación cruzada muestral mediante la función

ccf del paquete Stat en R [280, 358].

La segunda técnica estad́ıstica utilizada es la coherencia de Wavelet normal-

izada (WCO), que es una herramienta adecuada para analizar la relación con

respecto al tiempo y la escala (frecuencia) entre dos series temporales x(ti) e

y(ti) [50, 113, 206]. La WCO está definida como la amplitud del espectro cruzado

de Wavelet normalizado por el espectro de Wavelet de cada serie temporal x(ti)

e y(ti) [50, 206], tal y como se describe en la sección 2.4.4 de esta memoria. La

WCO puede tomar valores entre 0 y 1. Por un lado, un valor de 0 indica que
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no hay relación entre las series temporales en las escalas-tiempo consideradas.

En el otro extremo, un valor de 1 indica que existe una perfecta relación lineal

[113, 206]. La fase de la coherencia [50] proporciona información acerca del retraso

en la relación de dos series temporales, v .gr., si las series están en fase o fuera

de fase (ver los detalles técnicos de esta metodoloǵıa en [50, 206] y en la sección

2.4.4 de esta memoria).

Para calcular la WCO se utilizó el paquete SOWAS en R. Este paquete se basa en

la metodoloǵıa de Maraun y Kurths [206] y de Maraun et al. [207]. Como función

base de Wavelet SOWAS utiliza el Wavelet de Morlet. Es importante tener en cuenta

que la selección de la función base puede influir el tiempo, la escala y la resolución

de la frecuencia en la descomposición de una serie temporal [50, 350]. Sin embargo,

el Wavelet de Morlet proporciona un buen balance entre la localización escala

(frecuencia)-tiempo [113, 220] y es una de las mejores funciones base en términos

de descomposición de la frecuencia de una señal [164]. Ha sido utilizado con éxito

en series temporales ambientales, tales como SST, NAO o ENSO [206, 350, 351]

y en series ecológicas, tales como capturas de atún [218, 301], de pez espada

[60] o de anchoa [144]. Sin embargo, hasta donde sabemos no ha sido utilizado

para estudiar la relación de variables ambientales con variaciones de capturas de

cefalópodos.

Se aplicó un test de significación estad́ıstica de los resultados de la WCO

[206, 207]. El primer requisito para aplicar un test de significación es determinar

(escoger) un espectro de fondo adecuado. Para muchas de las series temporales

ambientales (ecológicas, climáticas, hidrológicas, etc.) un proceso de ruido rojo

(AR1) es un modelo razonable [124, 350, 357], aunque pueden existir series tem-

porales ecológicas que tienen una estructura en su autocorrelación que un proceso

AR1 no puede describir de modo consistente [65, 150]. Por estas razones, han sido

desarrollados varios modelos alternativos de ruido de fondo, como los surrogates

del tipo I y II o los beta surrogates [301]. Sin embargo, el uso de diferentes mode-

los de ruido de fondo cuando las series son cortas y ruidosas lleva a conclusiones

similares [50]. El test de significación utilizado para las WCO en este trabajo se

describe en la sección 2.4.5 de esta memoria.
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6.4. Resultados

El resultado de aplicar los mapas de correlación de Pearson (Figura 6.7) entre

la SST y el ı́ndice NAO para el área de estudio, indica una alta y significativa

correlación en primavera y otoño. Correlaciones significativas fueron encontradas

en la coordenada 28.5◦N/16.5◦W, en primavera (r=-0.47, p < 0.05) y en otoño

(r=-0.48, p < 0.05). No se encontraron correlaciones significativas para el invierno

(r=0.16, p > 0.05) y el verano (r=0.36, p > 0.05).
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Figura 6.7: Coeficiente de correlación entre el ı́ndice NAO y las SST para cada estación

del año. Las ĺıneas de contorno representan el p-value a 0.01 (99 %) y a 0.05 (95 %).

Tomado de Caballero-Alfonso et al. [45].

Las correlaciones entre las series estacionales de CPUE y la SST se muestran

en la tabla 6.1. En esta misma tabla 6.1 se puede apreciar que la relación entre las

CPUE y la NAO depende de la estación del año. Para invierno y verano existe una

correlación inversa, mientras que para primavera y otoño existe una correlación

directa.
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SST(Inv) SST(Prim) SST(Ver) SST(Oto)

CPUE(Inv) -0.64**

CPUE(Prim) -0.4

CPUE(Ver) -0.34

CPUE(Oto) -0.61**

NAO(Inv) NAO(Prim) NAO(Ver) NAO(Oto)

CPUE(Inv) -0.11

CPUE(Prim) 0.57*

CPUE(Ver) -0.37

CPUE(Oto) 0.59**

Tabla 6.1: Coeficientes de correlación entre CPUE y las variables climáticas (SST y

NAO) (** y * indican nivel de significación al 0.01 y 0.05, respectivamente). Tomado

de Caballero-Alfonso et al. [45].

La tabla 6.2 muestra el resultado de los 3 modelos lineales utilizados: lm1:

SST-NAO, lm2: sólo SST y lm3: sólo NAO. En primavera la NAO es la variable

que más influencia tiene en la variabilidad de las CPUE, ya sea considerada en

conjunto con la SST, modelo lm1 (24.5 %) o sola, modelo lm3 (28.65 %). En otoño,

la combinación de la NAO y SST, modelo lm1, es la que más varianza explica

(42.71 %) de las CPUE, lo cual indica colinealidad entre ellas. La SST por si sola,

modelo lm2, explica un 34.21 %, mientras que la NAO por si sola, modelo lm3,

explica un 31.13 %. Nótese cómo el porcentaje de varianza explicada por solo la

NAO (31.13 %), modelo lm3, es relativamente cercano al explicado por la SST

solamente (34.21 %), modelo lm2, aunque la SST parece tener una influencia un

poco mayor.

En la tabla 6.3 se muestran los resultados del análisis de los residuos de los

3 modelos lineales utilizados para las estaciones primavera y otoño. Como se

puede apreciar, tanto para primavera como para otoño, los residuales tienen una

distribución de tipo normal (test de Shapiro-Wilk) y no presentan autocorrelación

(p > 0.05) (test de Durbin-Watson).
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Término del modelo seleccionado p-value R2( %)

Término climático (Primavera)

lm1 SST NAO 0.04(.) 24.5

lm2 SST 0.09(.) 11.12

lm3 NAO 0.01(*) 28.64

Término climático (Otoño)

lm1 SST NAO 0.0045(.) 42.71

lm2 SST 0.0050(**) 34.21

lm3 NAO 0.0077(**) 31.13

Tabla 6.2: Porcentaje de varianza de las series estacionales de CPUE para primavera

y otoño utilizando un modelo lineal (**, * y . indican niveles de significación al 0.01,

0.05 y 0.1, respectivamente). Tomado de Caballero-Alfonso et al. [45].

S-W test D-W test

w p-value Autocor. D-W stat. p-value

Térm. clim. (Prim.)

lm1 SST-NAO 0.96 0.51 0.21 1.40 0.19

lm2 SST 0.95 0.39 -0.15 2.22 0.60

lm3 NAO 0.96 0.99 0.25 1.31 0.12

Térm. clim. (Oto.)

lm1 SST-NAO 0.99 0.99 -0.42 2.83 0.07

lm2 SST 0.97 0.76 -0.20 2.38 0.44

lm3 NAO 0.99 0.99 -0.35 2.67 0.11

Tabla 6.3: Verificación de los residuos de los modelos lineales. S-W corresponde al test

de Shapiro-Wilk y D-W al test de Durbin-Watson. Para el test de S-W la hipótesis nula

H0 es: los residuos se distribuyen normalmente. Para el test de D-W la hipótesis nula

H0 es: no existe correlación. Tomado de Caballero-Alfonso et al. [45].
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La correlación cruzada entre los valores mensuales de las CPUE y la NAO es

significativamente diferente de cero en varios lags (Figura 6.8 superior). Especial

interés se tiene en el lag -1 (un mes) y lag -2 (dos meses) del ı́ndice NAO, con

valores positivos de 0.137 (p <0.05) y 0.162 (p <0.05), respectivamente. Nótese

que la correlación cruzada no es significativa en lag 0. Aunque otros lags positivos

están presentes debido a que su interpretación no resulta posible en términos de

causalidad (las capturas no afectan al ı́ndice NAO), son ignorados como falsas

alarmas del test. La correlación cruzada entre los valores mensuales de CPUE y

la SST (en lags menores a un año), es negativa y presenta una correlación cruzada

fuertemente significativa hasta los doce meses (Figura 6.8 inferior), lo cual es en

parte una manifestación de la persistencia de la SST y la CPUE.

La correlación cruzada entre el ı́ndice NAO y la SST para el periodo enero de

1950 a diciembre de 2007 (Figura 6.9 superior), es significativamente diferente de

cero en el lag 0 (-0.139, p <0.01). La correlación cruzada entre el ı́ndice NAO y la

SST para el periodo enero de 1989 a diciembre de 2007 es también significativo

en el lag -1 (-0.156 p <0.05) (Figura 6.9 inferior).

La WCO y la fase entre CPUE y el ı́ndice NAO para el periodo enero de 1989

a diciembre de 2007 se muestran en la Figura 6.10. La WCO y la fase entre CPUE

y SST (datos de Kaplan et al. [158]) para el mismo periodo temporal se muestran

en la Figura 6.11. La WCO y la fase entre NAO y SST (datos de Kaplan et al.

[158]) para el mismo periodo temporal se muestran en la Figura 6.12. La WCO y

la fase entre NAO y SST (datos de Kaplan et al. [158]) para el periodo enero de

1950 a diciembre de 2007 se muestran en la Figura 6.13. En todos los casos para

la WCO se utilizaron 4 configuraciones diferentes de los parámetros de suavizado

(escala y tiempo) para averiguar la posible existencia de puntos espectrales de las

WCO que pudieran tener un origen espurio. Los valores α indican los niveles de

significación para cada una de las configuraciones de los parámetros de suavizado.
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Figura 6.8: Correlación cruzada entre CPUE y NAO (panel superior) y entre CPUE y

SST (datos de Kaplan et al. [158]) (panel inferior). Las series cubren el periodo de enero

de 1989 a diciembre de 2007. Las ĺıneas horizontales discontinuas indican el intervalo

de confianza al 95 %. Tomado de Polanco et al. [275].
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Figura 6.9: Correlación cruzada entre SST y NAO (panel superior) para el periodo

enero de 1950 a diciembre de 2007 y entre SST y NAO (panel inferior) para el periodo

enero de 1989 a diciembre de 2007. Las SST son datos de Kaplan et al. [158]. Las ĺıneas

horizontales discontinuas indican el intervalo de confianza al 95 %. Tomado de Polanco

et al. [275].
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Figura 6.10: WCO entre CPUE e ı́ndice NAO. Los parámetros de suavizado para escala

y tiempo utilizados para el par de figuras (coherencia y fase) superior izquierda es de

2.4 meses (α=0.98), superior derecha es de 3.6 meses (α=0.96), inferior izquierda es de

4.8 meses (α=0.93) e inferior derecha es de 6 meses (α=0.90). Adaptado de Polanco et

al. [275].

El análisis de la coherencia de Wavelet normalizada (WCO) y de la fase indican

una relación no-estacionaria (existencia de señales fugaces) entre la CPUE y las

variables climáticas. La coherencia significativa entre CPUE y NAO (coherencia

y fase de la Figura 6.10 superior derecha e inferior izquierda) fue encontrada de

junio de 1991 a marzo de 2001, con una periodicidad ca. 1.9-3.5 años y de fase

0.35-0.92 radianes (de 0.67-1.76 meses), indicando una correlación positiva entre
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esas variables, particularmente en esos periodos.

En lo que respecta a la coherencia de Wavelet normalizada (WCO) y de la fase

entre la CPUE y las SST (datos de Kaplan et al. [158]) (Figura 6.11), la variabili-

dad de alta frecuencia en las CPUE no parece estar particularmente afectada por

la SST, a pesar de que la CCF muestran una cercana relación entre CPUE y SST
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Figura 6.11: WCO entre CPUE y SST (datos de Kaplan et al. [158]). Los parámetros

de suavizado para escala y tiempo utilizados para el par de figuras (coherencia y fase)

superior izquierda es de 2.4 meses (α = 0.98), superior derecha es de 3.6 meses (α =

0.96), inferior izquierda es de 4.8 meses (α = 0.93) e inferior derecha es de 6 meses (α

= 0.90). Adaptado de Polanco et al. [275].
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en una escala de tiempo mensual. Los únicos lugares donde la WCO está sobre

los niveles que podŕıan ser esperados por azar, están dentro del cono de influencia

y no pueden ser interpretados como relaciones estad́ısticamente significativas.

Los resultados de calcular la WCO y la fase entre el ı́ndice NAO y las SST

(datos de Kaplan et al. [158]) para el periodo enero de 1989 a diciembre de 2007

(Figura 6.12) no parecen revelar una relación significativa más allá a lo esperado
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Figura 6.12: WCO entre NAO y SST (datos de Kaplan et al. [158]). Los parámetros

de suavizado para escala y tiempo para el par de figuras (coherencia y fase) superior

izquierda es de 2.4 meses (α= 0.98), superior derecha es de 3.6 meses (α= 0.96), inferior

izquierda es de 4.8 meses (α= 0.93) e inferior derecha es de 6 meses (α= 0.90).
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por azar, incluso para el periodo enero de 1950 a diciembre de 2007 (datos de

Kaplan et al. [158]) (Figura 6.13). Nótese que la presencia de pequeñas concentra-

ciones de puntos espectrales significativos en la WCO no implican necesariamente

la existencia de una relación causal entre dos variables (NAO y SST, para este

caso) debido al problema de la multiplicidad [206]. Puntos espectrales espurios en

WCO podŕıan aparecer, y aunque existe un test de significación (areawise test)
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Figura 6.13: WCO entre NAO y SST (datos de Kaplan et al. [158]). Los parámetros

de suavizado para escala y tiempo para el par de figuras (coherencia y fase) superior

izquierda es de 2.4 meses (α= 0.98), superior derecha es de 3.6 meses (α= 0.96), inferior

izquierda es de 4.8 meses (α= 0.93) e inferior derecha es de 6 meses (α= 0.90).
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[206, 207] para enfrentar este problema, no se puede aplicar debido a que las series

temporales aqúı analizadas son cortas y tienen pocos elementos.

6.5. Discusión

Los resultados obtenidos en este estudio muestran que existe un efecto de la

variabilidad climática estacional en la abundancia de Octopus vulgaris en las Islas

Canarias [45]. Las correlaciones entre las CPUE del Octopus vulgaris y las SST

en diferentes estaciones del año deben ser la consecuencia del efecto de las SST en

la supervivencia de los pulpos en su estado paralarvae, la razón de crecimiento,

la edad de la población juvenil y la distribución temporal de los picos de repro-

ducción [45]. Relacionado con esto, Hernández-Garćıa et al. [131] reportaron la

existencia de 2 cohortes anuales del pulpo común en las Islas Canarias. La primera

durante el mes de abril y la segunda entre octubre y noviembre. Resultados se-

mejantes han sido obtenidos, con lo que respecta al ciclo reproductivo, en otros

lugares del Atlántico Noreste [126, 235, 308]. Estos picos reproductivos parecen

ocurrir cuando la NAO cambia de bajos a altos valores y viceversa.

La relación entre la SST y el ı́ndice NAO ha sido ampliamente establecida

en otros estudios desde hace varios años [49, 208, 270, 322, 361, 362]. En esta

dirección y en base a los resultados presentados en este caṕıtulo, en primavera

y otoño existe una relación inversa entre SST y NAO en las Islas Canarias [45].

Esto puede ser explicado cuando la NAO es considerada desde un punto de vista

estacional, donde el invierno es el periodo dominante, pero no en el área cercana a

las Islas Canarias, donde la influencia de la NAO es más importante en primavera

y otoño. La relación entre factores climáticos (SST y NAO) con la abundancia de

Octopus vulgaris está además influenciada por las caracteŕısticas reproductivas

de esta especie de cefalópodo. La relación es más intensa en otoño, dado que en

esa época existe una coincidencia en todos los factores que está ausente en el resto

de estaciones del año [45].

Sin embargo, la influencia de la NAO y SST va más allá de su efecto so-

bre las agregaciones reproductivas y la disponibilidad de los Octopus vulgaris

adultos a las pesqueŕıas. La supervivencia de los pulpos comunes en estado par-

alarvae, reclutamiento y abundancia están bajo la influencia de muchos factores,
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6.5 Discusión

aparte de la temperatura y la disponibilidad de alimento [355, 360]. Estos fac-

tores adquieren más o menos relevancia dependiendo de la escala geográfica y de

las caracteŕısticas locales [89, 129, 200, 325]. Es claro que la biomasa del pulpo

común y su accesibilidad a las pesqueŕıas, son la consecuencia de un conjunto

de variables ambientales y al mismo tiempo de componentes locales que modu-

lan el éxito de reclutamiento, la distribución, abundancia y comportamiento del

Octopus vulgaris [87, 119].

En lo que respecta al área geográfica de interés de este trabajo, el apareamiento

y desovamiento del pulpo común se presenta en fases de alrededor de un año

aunque con picos en primavera y otoño. Sin embargo, y de acuerdo con Hernández-

Garćıa y colaboradores [131], estos picos fluctúan (con respecto al tiempo) de

año en año. Estas fluctuaciones podŕıan deberse a una combinación entre las

estrategias de los métodos de pesca y el ciclo de vida del pulpo común [45].

Esta explicación se ve reforzada por las observaciones realizadas por Hernández-

Garćıa y colaboradores [130]. Esto es, durante la primavera los pulpos adultos se

concentran en aguas someras para desovar, por lo cual son más accesibles para

ser capturados. Mientras que durante el verano (la época donde menos capturas

se realizan), y tal como sugiere Mangold [200], la población de pulpos podŕıa

moverse hacia mayores profundidades, por lo cual son menos accesibles para ser

capturados.

A pesar de que, para las fluctuaciones estacionales, el ciclo de vida del Octo-

pus vulgaris es el factor de influencia predominante al diseñar las estrategias de

capturas de las pesqueŕıas, también es necesario tener en cuenta que los patrones

de teleconexión climáticos (NAO) a gran escala pueden influir en los patrones

biológicos [325] y en las estrategias de las capturas de las pesqueŕıas en diferentes

formas (v. gr., las condiciones meteorológicas u oceanográficas locales adversas

pueden impedir la salida de la flota artesanal). Sin embargo, tal y como apunta

Hernández-Garćıa y colaboradores [131] las influencias directas e indirectas de

la NAO en las pesqueŕıas del Octopus vulgaris podŕıan tener cierta importancia.

Cabe señalar que la temperatura registrada es una consecuencia del acoplamiento

entre la atmósfera y el océano [45].

Como es de esperarse, la NAO conduce los ciclos climáticos y biológicos en

el centro-este del océano Atlántico. Es claro que todos sus estados atmosféricos
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tienen diferentes grados de influencia sobre el océano y de modo indirecto sobre

las poblaciones marinas [361]. Estudios previos han demostrado [61, 168, 309]

que la NAO está reflejada en las fluctuaciones de las pesqueŕıas, pero también

es cierto que la región sur de las Islas Canarias es menos sensible a sus efectos

biológicos [133]. En resumen, cabe destacar la importancia de la NAO, tanto de

modo directo como a través de las SST, como un factor que controla la abundancia

del Octopus vulgaris en el archipiélago Canario. Basado en los resultados de los

modelos lineales se sabe que en primavera la NAO es el principal factor climático,

la cual explica de modo significativo una varianza del 28.64 %. Durante el otoño

el efecto de la SST y la NAO no difieren mucho (un 31.13 % por la NAO y un

34.21 % por la SST) [45].

Hernández-Garćıa et al. [131] y Caballero et al. [45] han mostrado que existe

un efecto de la variabilidad climática (SST y la NAO) en altas frecuencias (a

escala estacional) sobre la abundancia del Octopus vulgaris en las Islas Canarias.

La relación (retraso) entre estas variables puede ser explicada como un efecto de

la temperatura del océano en el reclutamiento del pulpo común. Debido a que

la SST afecta en las fases cruciales de su ciclo de vida, i. e., la supervivencia

en estado larval, razón de crecimiento, edad de la población béntica juvenil y la

distribución temporal de los picos de máxima reproducción. En bajas frecuencias,

la relación SST-CPUE no es tan fuerte y directa como entre la NAO-CPUE, tal

como es mostrado por los análisis estad́ısticos v́ıa la WCO. Por todo ello, la

relación entre NAO-CPUE en bajas frecuencias es probablemente debida a otros

mecanismos diferentes a la temperatura.

La relación entre la SST y el ı́ndice NAO ha sido ampliamente establecida por

otros autores [49, 208, 322, 362]. Sin embargo, la CPUE no está particularmente

afectada por la SST en bajas frecuencias. Por tanto, la NAO está probablemente

relacionada con otras variables ambientales que afectan el ciclo de vida del Oc-

topus vulgaris de modo más directo que la temperatura, como podŕıan ser por

ejemplo, las alturas de las olas [47, 190, 303] o la circulación oceánica forzada por

el viento [55, 259]. Y aunque el efecto del sistema de afloramiento del Noroeste

Africano podŕıa variar de acuerdo a los cambios de la NAO [16, 17, 257], la

relación entre la NAO con la zona de afloramiento del Noroeste Africano es un
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tanto ambigua debido a una correlación negativa entre el ı́ndice NAO y el es-

trés del viento meridional y de una carencia de correlación con las SST [231]. No

obstante, dilucidar este punto queda fuera del ámbito de este estudio.

Los patrones de circulación atmosférica asociados con la NAO pueden afectar

directamente a las pesqueŕıas y las capturas de las especies. Es decir, las condi-

ciones meteorológicas, cuando la pesca en pequeña escala podŕıa llevarse a cabo

de manera más eficiente son coincidentes con un rango de valores en el ı́ndice

NAO que describen los rangos caracteŕısticos del estrés del viento y de las alturas

de las olas de superficie. Sin embargo, el ı́ndice NAO registrado durante ambos

picos reproductivos es diferente (ANOVA de una v́ıa; F=9.06; p <0.01), siendo

positivo en abril y negativo en octubre, con vientos alisios del norte durante el

primer pico y vientos del sur durante el segundo. No obstante, es también cierto

que la variación de año en año de las CPUE del pulpo, son también consecuencia

del éxito del reclutamiento [335], y por tanto, la razón de supervivencia del pulpo

en su estado paralarvae.

El Octopus vulgaris en su estado paralarvae es parte del zooplancton durante

las primeras (5-12) semanas de vida [200, 360], cambiando gradualmente a un

estilo béntico de vida [34]. Este proceso depende de la temperatura [200], y la

temperatura del océano depende de varios factores aparte de la NAO, pero rela-

cionados con ésta (estrés del viento, profundidad de la capa de mezcla, cobertura

nubosa, etc.). Estos procesos también afectan la disponibilidad de alimento, dis-

persión, intensidad de los mecanismos de retención de los pulpos en su estado

paralarvae alrededor de la isla, etc. [33, 236, 292, 293, 355, 360]. Estos factores

son más o menos relevantes dependiendo de la escala geográfica y caracteŕısticas

locales [130, 200]. De cualquier modo, los efectos de la NAO no parecen ser sim-

ilares durante todo el periodo de estudio. Estos efectos fueron más prominentes

entre 1989 y 1994, coincidiendo con los picos máximos de capturas. Durante este

periodo, la coherencia de Wavelet muestra un retraso que oscila entre 1.9 y 3.5

años, el cual podŕıa estar relacionado con el ‘solapamiento’ de varios cohortes en

la pesqueŕıa tal como es sugerido por Hernández-Garćıa y colaboradores [131].

Todas estas interacciones son complejas por la forma en la que las variables

climáticas afectan a las especies biológicas (i. e., el desarrollo embrionario, corre-

spondencia y no correspondencia entre paralarvae/plancton, razón de crecimien-
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to/desarrollo, edad de la población, edad de la madurez, tiempo de desovamien-

to, etc.). A pesar de eso, las influencias directas e indirectas de la NAO sobre

la pesqueŕıa del pulpo podŕıan tomar diferentes formas, y la SST es una de las

más importantes debido a sus efectos en el sistema biológico a diferentes nive-

les de organización (especies, comunidades y ecosistemas). Esto puede también

condicionar la interacción entre el pulpo y los pescadores, i. e., facilitando o com-

plicando el manejo y recuperación de las trampas. Las variaciones en las SST son

una consecuencia del acoplamiento entre la atmósfera (y en consecuencia, de la

NAO como un fenómeno atmosférico) y el océano, y sus efectos sobre el pulpo

vaŕıan dependiendo de la fase del ciclo de vida de las especies. No obstante, la

NAO no explica el 100 % de la varianza de todos los procesos oceánicos de la zona

y, en definitiva, hay otros agentes que aún no se conocen.
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Caṕıtulo 7

Conclusiones y trabajo futuro

En este caṕıtulo se presentan las conclusiones de esta memoria, ordenadas

conforme a como se han presentado los casos de estudio, seguido de una con-

clusión general y de algunas ĺıneas de investigación de trabajo futuro.

Conclusiones por caṕıtulos

El caso de estudio presentado en el caṕıtulo 3, evalúa una red de control

de vigilancia y calidad del aire del área metropolitana de Bilbao utilizando

promedios mensuales de inmisiones de SO2 para el periodo 1996-2001 por

medio de PCA. En base a los resultados obtenidos se concluye que los

cuatros sensores de la AQMN del área metropolitana de Bilbao no miden

información redundante. Por tanto, todos los sensores son necesarios para

una correcta evaluación de las inmisiones de SO2 para esta área de estudio

[149]. Es importante hacer notar que la misma conclusión fue obtenida

con otras técnicas estad́ısticas diferentes (CA y SOM) aplicadas al mismo

conjunto de datos, intervalo temporal y área de estudio [149].

Como conclusión adicional y relacionada con la cuestión metodológica,

podemos remarcar que aunque los resultados obtenidos por medio del CA

y los SOM son de fácil interpretación, ambas técnicas no proporcionan una

ayuda para la identificación de los posibles mecanismos f́ısicos de emisión

o dispersión que actúan sobre las inmisiones de SO2. Sin embargo, el PCA

aporta información sobre cómo es el comportamiento de los sensores, pro-
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porcionando información valiosa para la identificación de los posibles mecan-

ismos f́ısicos involucrados [149].

El caso de estudio presentado en el caṕıtulo 4, realiza una búsqueda de señal

orbital de largo periodo en series temporales de los valores medios de δ18O y

δ13C de las rostra de belemnites de la cuenca Vasco-Cantábrica del Jurásico

tard́ıo por medio del PLS. En base a los resultados obtenidos se presentan a

continuación las principales conclusiones. En primer lugar, se concluye que

no se detectaron ciclos orbitales de largo periodo, en particular, el ciclo de

los 400 Ka que se esperaba encontrar porque se ha mantenido estable en

los últimos 250 Ma. En segundo lugar, se concluye que el ciclo de 109 Ka

del espectro del δ13C está creado por un efecto de aliasing como resultado

de ciclos de más corto periodo, muy probablemente causado por el ciclo de

la precesión o al ciclo anual. Sin embargo, es dif́ıcil determinar qué evento

de tipo periódico o cuasi periódico de corto periodo es la causa del ciclo de

109 ka, debido a la resolución temporal de las muestras de los belemnites

utilizadas en este estudio.

En tercer lugar, se concluye que la incertidumbre de la estimación espec-

tral al considerar los errores de datación de las muestras de los belemnites

aumenta en las bajas frecuencias. En cuarto lugar, se concluye que la exten-

sión de la frecuencia de Nyquist proporciona un margen más amplio para

explorar el comportamiento espectral de las series a estudio. Por último, se

concluye que es necesario la adquisición de más muestras de belemnites del

área de estudio para llegar a conclusiones definitivas.

El caso de estudio presentado en el caṕıtulo 5, cuantifica los efectos de las

variables climáticas en las fluctuaciones de las capturas de atún rojo entre

1525-1756 para el sur de España por medio del análisis de devianza mediante

GLM. En base a los resultados obtenidos de este estudio multidisciplinario

se puede concluir que, tanto las variaciones climáticas, la dinámica pobla-

cional del atún rojo aśı como la combinación entre ambas, son los factores

que determinan principalmente las fluctuaciones de las capturas del atún

rojo. Sin embargo, la dinámica poblacional de esta especie es el factor que
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explica el mayor porcentaje de varianza. La variable ambiental que explica

más porcentaje de varianza en los GLM son los GHG [102].

El caso de estudio presentado en el caṕıtulo 6, estudia la variabilidad

climática y su relación con las fluctuaciones de capturas por unidad de

esfuerzo del pulpo común para el periodo 1989-2007 en las Islas Canarias

por medio de la CWT. En base a los resultados obtenidos se presentan

a continuación las principales conclusiones. Se concluye que en escalas de

alta frecuencia (escala estacional) existe una correlación inversa entre la

abundancia (medida en CPUE) y la SST y una relación directa entre la

abundancia y la NAO, particularmente en otoño. También se concluye que

durante la primavera la NAO es la principal variable climática que afecta a

la abundancia de las capturas, mientras que durante el otoño, la SST es la

variable más importante y significativa [45].

Se concluye que en escalas de baja frecuencia existe una fuerte relación

estad́ısticamente significativa entre la CPUE y la NAO, aunque la CPUE

no está particularmente afectada por la SST. Por tanto, se concluye que las

fluctuaciones del pulpo común podŕıan ser el resultado de las fluctuaciones

de las SST pero en sinergia con otras variables ambientales desconocidas,

las cuales también están afectadas por la NAO [275].

Conclusiones generales

En esta memoria se han presentado cuatro casos de estudio de tipo multi-

disciplinario que están relacionados con fenómenos ambientales y ecosistémicos

que sucedieron en diferentes escalas espacio-temporales y, aunque tratan sobre

temas variados, el factor común es la presencia de la componente climática y

la aplicación de técnicas estad́ısticas. A modo general en esta memoria se con-

cluye que, al utilizar el análisis estad́ıstico de datos ambientales o ecosistémicos

es importante tener siempre presente un buen conocimiento de la f́ısica del cli-

ma, de la componente geológica, en la escala espacio-temporal a estudio y, por

supuesto de la componente biológica (de la especie a estudio). Esto, porque en el

análisis estad́ıstico de datos, una relación estad́ısticamente significativa no impli-

ca necesariamente una relación causa-efecto y tampoco explica los mecanismos

climáticos, geológicos o biológicos involucrados. Por otro lado, con lo que respecta
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al uso correcto de las técnicas estad́ısticas, es importante tener un conocimiento

profundo de éstas (fortalezas y limitaciones).

Trabajo futuro

En lo que respecta al trabajo futuro del caso de estudio presentado en el

caṕıtulo 3, cabe destacar lo siguiente. Debido a que la evaluación de las

AQMN es un proceso dinámico, es necesaria una constante evaluación de

estas redes, y el PCA puede ayudar para llevar a cabo esta tarea. Como

trabajo a futuro seŕıa interesante comparar los resultados presentados en

esta memoria con un intervalo temporal mucho más reciente, por ejemplo,

para los últimos 5 años. Incluso, podŕıa ser más interesante utilizar otros

contaminantes, como el O3, NOx o PM10 aparte del SO2 y comparar los

resultados obtenidos al evaluar la AQMN del área metropolitana de Bilbao.

En principio, debido a las diferentes localizaciones de las fuentes emisoras

y al ciclo de vida de los diferentes tipos de contaminantes registrados en

la red, cabe la posibilidad de obtener resultados diferentes, en términos de

evaluación de la red, para cada contaminante analizado. Esta hipótesis ha

sido comprobada por otros autores para otras áreas geográficas [271], pero

hasta donde se sabe, no ha sido verificado para el área metropolitana de

Bilbao.

En referencia al trabajo futuro del caso de estudio presentado en el caṕıtu-

lo 4, es necesario obtener más muestras de belemnites para obtener una

mejor resolución espacio-temporal y aśı ganar más confianza en los resulta-

dos del análisis espectral de las series temporales de los valores medios de

δ18O y δ13C. Es importante recordar que uno de los principales obstáculos

al estudiar el clima de épocas geológicas muy remotas (y la del Jurásico

tard́ıo no es la excepción) es la poca disponibilidad de material geológico.

Para el caso del Jurásico tard́ıo los belemnites son uno de los pocos reg-

istros paleoambientales que nos pueden ayudar en esta tarea y las series

aqúı analizadas forman parte de un reducido número de series temporales

de isótopos estables de belemnites bien datadas que existen a d́ıa de hoy.
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La serie de δ13C plantea un interesante problema futuro, que se podrá abor-

dar en el caso de que se disponga de más muestras de belemnites con may-

or resolución temporal. Mediante métodos anaĺıticos o de Monte-Carlo se

podŕıa dilucidar de una forma definitiva si los ciclos encontrados son o

no reflejo del aliasing de ciclos orbitales de corto periodo (Milankovitch).

En cualquiera de los dos casos, se obtendŕıa un resultado interesante, ya

que seŕıa el primero en encontrar señal orbital utilizando belemnites e im-

plicaŕıa la presencia de forzamientos externos en el clima de esa época. Por

un lado, también ayudaŕıan a esclarecer algunos de los aspectos polémicos

con respecto a la localización en frecuencia de algunos de los ciclos de Mi-

lankovitch para el Jurásico tard́ıo. Esto es, v. gr., no se conoce a ciencia

cierta el valor (o si existieron dos componentes) del ciclo de precesión en el

Jurásico tard́ıo, aunque se sitúa en promedio alrededor de los 20 Ka [372].

Por otro lado, también podŕıan aclarar ciertos aspectos paleoecológicos de

esta especie (caracteŕısticas migratorias, como los movimientos verticales u

horizontales) que no están bien entendidos o que están abiertos a discusión.

Respecto al trabajo futuro correspondiente al caso de estudio presentado

en el caṕıtulo 5, algunas de las cuestiones pendientes a resolver son las

siguientes. Existe un alto porcentaje de varianza (entre un 40-50 %) que los

modelos GLM no son capaces de explicar, ya sea por efectos climáticos, por

la dinámica poblacional del atún rojo o por una combinación de ambas.

Recientemente Caballero-Alfonso [44] presentó un estudio sobre las fluctua-

ciones del atún rojo en el estrecho de Gibraltar y el Mediterráneo occidental

para el periodo 1525-1936 por medio de modelos lineales y, de manera sim-

ilar como en nuestro caso de estudio, hay un alto porcentaje de varianza

(entre un 30-60 %) no explicado por los modelos lineales utilizados. Esto

podŕıa ser el resultado de otros factores socio-económicos, como conflictos

bélicos, crisis económicas, epidemias, etc. o también podŕıa ser debido a

fenómenos ambientales a escala local. Por tanto, seŕıa interesante averiguar

cuál fue el papel de estos factores. No obstante, ningún modelo estad́ıstico

limitado puede aspirar a explicar el 100 % de la varianza de una población

de atún, como es bien sabido.
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Debido a que la dinámica poblacional juega un importante papel en explicar

las fluctuaciones del atún rojo, quizá como trabajo futuro seŕıa interesante

aplicar modelos de dinámica poblacional lo más realistas posibles y com-

parar los resultados con los de los modelos lineales. Por esta ĺınea apunta

uno de los casos de estudio presentado por Solari [335], aunque sólo tiene

en cuenta los factores climáticos y no hace una comparación de resultados

utilizando otras aproximaciones metodológicas, como el análisis estad́ıstico

de datos.

En lo que respecta al trabajo futuro del caso de estudio presentado en el

caṕıtulo 6, uno de los trabajos pendientes a realizar consistiŕıa en averiguar

qué otras variables ambientales, afectadas también por la NAO, pueden

tener influencia en las fluctuaciones del pulpo común en las Islas Canarias.

Para esto, seŕıa conveniente obtener datos oceanográficos in situ, para poder

mejorar la compresión de cómo afecta la dinámica oceánica y atmosférica

a nivel de mesoescala y local al pulpo común.

Se han obtenido buenos resultados por medio del análisis espectral v́ıa la

CWT. Tanto en uno de los casos de estudio presentados en esta memo-

ria como en otros trabajos anteriormente publicados [60, 144, 218, 301].

El análisis espectral v́ıa la CWT trae asociado el problema de que las es-

calas contiguas están correlacionadas. Esto es, proporcionan información

redundante, la cual puede en cierto sentido dificultar la interpretación de

los resultados. Una forma de enfrentar este problema es utilizar el análisis

espectral por medio de la transformada discreta de Wavelet (DWT), en es-

pecial la Maximal Overlap Discrete Wavelet Transform (MODWT) [263].

Por ello, como trabajo futuro podŕıa ser interesante aplicar esta herramien-

ta al caso de estudio del caṕıtulo 6 y comparar los resultados de ambas

técnicas.
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ha participado el autor de esta

memoria

1. Ibarra-Berastegi, G., Sáenz, J., Ezcurra, A., Ganzedo, U., Dı́az de Ar-

gandoña, J., Errasti, I., Férnandez-Ferrero, A. y Polanco-Mart́ınez, J.

(2009). Assessing spatial variability of SO2 field as detected by an air quality

network using Self-Organizing Maps, cluster, and Principal Component Analy-

sis. Atmospheric Environment, 102(3):258265.

2. Polanco-Mart́ınez, J., Sáenz, J. y Robles, S (2008). Hunting False Spec-

tral Peaks detected in Unevenly Paleo(Climate) Time Series with Large Gaps

using Lomb-Scargle Periodogram. Poster presentado en el Summer School

on Stochastic and Probabilistic methods for atmosphere, ocean, and climate

dynamics organizado por la Universidad de Victoria y por el Pacific Insti-

tute for the Mathematical Sciences (PIMS), celebrada en Victoria, Cana-

da. El resumen del trabajo puede consultarse en la memoria del evento:

http://www.pims.math.ca/files/Abstracts_0.pdf
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