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Resumen

El fitoplancton es un microorganismo marino que aporta més del 50% del oxigeno que
hay en nuestro planeta. Es también el eslabon primario en las cadenas troficas marinas, que
constituye el alimento principal del zooplancton, derivando en el sustento de otras especies.
Desde hace décadas, la actividad antropogénica ha generado que se viertan grandes volimenes
de contaminantes en los mares, alterando la abundancia y distribucién de estos organismos. Sin
embargo, ain se desconoce en qué medida se relacionan estas alteraciones con el fenémeno del
cambio climéatico. Con el objetivo de aportar herramientas para abordar esta problematica, en
este documento se presenta el desarrollo de un modelo computacional basado en redes neuronales
artificiales, para predecir la concentracién de biomasa del fitoplancton (Chla-a) a partir de datos
de variables biogeoquimicas. Las pruebas del modelo se realizaron con datos obtenidos de la
plataforma Copernicus Marine Service, para la zona subtropical del océano Pacifico que colinda
con Pert. Los experimentos muestran una precisién del modelo del 98.5 %, con un coeficiente
de determinacién (R?) de 0.9994.

Adicionalmente, se utilizé el modelo desarrollado para analizar escenarios de cambio climati-
co, con el fin de predecir su potencial impacto en la distribucién de la biomasa del fitoplancton.
Se emplearon proyecciones de incrementos simulados de temperatura permitiendo explorar po-

sibles cambios espaciales y temporales en la abundancia del fitoplancton.
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Abstract

Phytoplankton is a marine microorganism that contributes more than 50 % of the oxygen
present on our planet. It also represents the primary link in marine food chains, serving as
the main food source for zooplankton and ultimately supporting other species. For decades,
anthropogenic activity has led to the discharge of large volumes of pollutants into the oceans,
altering the abundance and distribution of these organisms. However, the extent to which these
alterations are related to the phenomenon of climate change remains unknown. In order to
provide tools to address this issue, this document presents the development of a computational
model based on artificial neural networks to predict phytoplankton biomass concentration ( Chla-
a) from physicochemical variable data. The model was tested using data obtained from the
Copernicus Marine Service platform, focusing on the subtropical region of the Pacific Ocean
off the coast of Peru. The experiments show a model accuracy of 98.5 %, with a coefficient of
determination (R?) of 0.9994.

Additionally, the developed model was used to analyze climate change scenarios in order to
predict its potential impact on phytoplankton biomass distribution. Simulated projections of
temperature increases were employed, allowing the exploration of possible spatial and temporal

changes in phytoplankton abundance.
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1. INTRODUCCION 1

1. Introduccidon

El fitoplancton, organismos autdtrofos microscopicos presentes en ecosistemas costeros y
marinos, constituyen un componente fundamental para el sostenimiento de la vida en el pla-
neta. Estos organismos son responsables de aproximadamente la mitad de la produccion global
de oxigeno mediante la fotosintesis, un proceso mediado por pigmentos fotosintéticos como la
clorofila, la cual actia como catalizador en la conversion de energia solar en energia quimica
(Behrenfeld and Falkowski, 1997). La clorofila-a (chla-a) ha sido histéricamente usada como
un indicador cuantitativo de la biomasa fitoplanctonica en los ecosistemas acuaticos dada su
correlacién con la actividad fotosintética y abundancia celular (Rizzuto et al., 2020).

No obstante, el equilibrio de estas comunidades depende criticamente de factores biogeo-
quimicos como la disponibilidad de nutrientes, estratificacion térmica, regimenes de luz y turbu-
lencia, cuyos desajustes pueden alterar su productividad primaria y desencadenar proliferaciones
algales nocivas (Tiwari et al., 2022; Chai et al., 2020). Para monitorear estas dindmicas, los sen-
sores satelitales de color ocednico (MODIS-Aqua, Sentinel-3, VIIRS) han complementado los
métodos in situ, proporcionando cobertura sindptica y continua de pardametros biogeoquimicos
mediante el anélisis de la reflectancia espectral (Rrs (A)) en multiples longitudes de onda. Esta
capacidad permite derivar no solo la concentracién de chla-a, sino también proxis de material
organico disuelto croméforo (CDOM), particulas suspendidas (SPM) y nutrientes traza como
nitritos y hierro (Hu et al., 2012; Kostadinov et al., 2010; Sun et al., 2022; Adhikary et al.,
2022), ofreciendo una visién integral de la estructura de la comunidad.

Estos avances han impulsado innovaciones en el modelado bio-6ptico. Un ejemplo destacado
es la aplicacion de regresién por componentes principales optimizada a datos hiperespectrales
de Rrs(A), técnica que permite reconstruir simultdneamente perfiles de pigmentos accesorios
(fucoxantina, zeaxantina) vinculados a grupos funcionales especificos como diatomeas y cia-
nobacterias (Vandermeulen et al., 2020; Kramer et al., 2022). Sin embargo, la naturaleza no
lineal y multivariable de los procesos biogeoquimicos exige metodologias analiticas mas sofis-
ticadas. En este escenario, las redes neuronales artificiales (RNA) destacan por su capacidad
para procesar grandes volimenes de datos satelitales y modelar interacciones complejas entre
variables bidticas y abidticas superando las limitaciones de enfoques lineales como la regresion

por componentes principales. Por ejemplo, arquitecturas de Deep Learning han logrado mayor
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precision en la prediccion del fitoplancton al combinar datos hiperespectrales de reflectancia
remota (Rrs(\)) con mediciones oceanogréficas in situ, como perfiles verticales de nitrégeno y
estratificacion térmica (Bracher et al., 2009; Pahlevan et al., 2020). Estudios recientes, utilizan-
do técnicas de aprendizaje supervisado (Random Forest, Gradient Boosting, etc.) aplicadas a
datos de reandlisis de variables biogeoquimicas, han predicho niveles de fitoplancton a través
del coeficiente de determinacién (R?) de hasta 0.96, proponiendo su uso para complementar
mediciones in situ y monitorear su rol critico en ecosistemas marinos (Adhikary et al., 2024).

La integracion sinérgica de informacién satelital y datos de campo promete no solo mejorar
la modelizaciéon de ecosistemas acuaticos, sino también facilitar la identificacién de patrones
espacio-temporales criticos del fitoplancton. El desarrollo de modelos predictivos basados en esta
aproximacién ofreceria un soporte cientifico sélido para disenar estrategias de gestién costera
adaptativa, como la prediccion temprana de floraciones algales nocivas o la optimizacion de
zonas de conservacién marina.

Dado que el fitoplancton es la base de la cadena tréfica, estimar su concentracion en terminos
de clorofila-a, es fundamental para comprender su productividad oceanica. Los recientes avances
en modelos de inteligencia artificial, como las redes neuronales, ofrecen una oportunidad sin
precedentes para predecir su comportamiento a corto y mediano plazo utilizando la compleja
interaccién de las variables oceanograficas. Por lo que, se esperaria que un modelo de regresion
basado en redes neuronales artificiales sea capaz de predecir con un alto grado de precision
la variabilidad de la clorofila-a, al utilizar un conjunto de variables oceanograficas clave como

predictores, dada la influencia directa de estas variables en la abundancia del fitoplancton.

1.1. Descripcion del problema

La mayoria de los estudios enfocados en la biomasa fitoplancténica se han basado en el
andlisis de la variabilidad estacional de la Chla-a ’in-situ’ a través de la recoleccion de da-
tos obtenidos por CTD (Conductividad-Temperatura-Presion) y sondas multiparamétricas. Sin
embargo, a nivel de variabilidad interanual aiin son escasos los estudios, debido a la duraciéon
relativamente corta de las series temporales. Hoy en dia, una herramienta versatil y eficaz de
bajo costo es la teledeteccién o imagenes satelitales, la cual ha permitido la identificacién de
patrones sinopticos fisicos y biolégicos del océano a nivel global.

Con base a lo anterior, la teledeteccién y la inteligencia artificial por medio de las redes
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neuronales artificiales estan tomando un papel muy importante en el desarrollo de estos estudios,
ya que con el correcto uso de estas herramientas permitiria a los investigadores, mediante el
desarrollo de modelos biogeoquimicos, determinar la distribucién de la biomasa del fitoplancton
(Chla-a).

Hoy en dia existe una creciente preocupacién sobre el impacto del cambio climético en los
ecosistemas marinos, particularmente en el fitoplancton, que constituye la base de las redes
tréficas oceanicas y desempena un papel crucial en el ciclo global del carbono. El aumento
de la temperatura superficial del mar, la estratificacion de las masas de agua y la alteracion
de los patrones de circulaciéon ocednica podrian modificar significativamente la distribuciéon y
productividad del fitoplancton, con consecuencias potencialmente graves para la biodiversidad
marina. En este contexto, resulta fundamental contar con modelos predictivos sofisticados que
permitan anticipar estos cambios y comprender las posibles respuestas del fitoplancton ante

escenarios climaticos futuros.

1.2. Antecedentes

Actualmente, existe poca informacion sobre modelos de prediccion de la biomasa del fito-
plancton. Uno de los trabajos que consideramos mas relevantes es la publicacion titulada 'Global
marine phytoplankton dynamics analysis with machine learning and reanalyzed remote sensing’
(Adhikary et al., 2024), esta investigacién tuvo como objetivo predecir la concentracién de chla-a
aplicando diversas técnicas de regresion con modelos supervisados de aprendizaje automatizado

en 6 diferentes regiones de los mares del planeta (Fig. 1).
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Figura 1. La regién azulada indica la baja concentracion de fitoplancton y la regiéon amarilla la
més alta concentracién de fitoplancton (Tomado de Adhikary et al., 2024)

Los algoritmos de regresién utilizados en el experimento fueron Random Forest, Bagging,
Extra Trees y HGBR. La investigacion realiza comparaciones entre los resultados obtenidos
en diferentes zonas especificas y el resto del mundo. Especificamente, evaliia como varian las
concentraciones de fitoplancton y las propiedades biogeoquimicas en distintas regiones para
entender las diferencias en las predicciones. Entrenaron modelos con datos de todas las areas
exceptuando una y luego probaron las predicciones en la region excluida. Esto permitié evaluar
cémo las propiedades biogeoquimicas y fisicas especificas de cada region afectan la capacidad
del modelo para predecir la concentracién de fitoplancton. El modelo mas preciso fue el Extra
Trees, con una media del error cuadrado de 0.0033 y con un puntaje de prediccién de hasta 0.96

(Fig. 2).

Tabla 1 Desempeiio de regresién de la estimacién del fitoplancton en los mares globales

Métricas Random forest Bagging Extra trees HGEBR
Media del error cuadrado 0.000508 0.000771 3.02E-24 0.005344
R 0.994511 0.991668 1.0 0.942291
Entrenamiento
Max error 0.753581 0.885730 4.99E-10 1.574378
Tiempo () 331.683 33.538 103.444 2.196
Media del error cuadrado 0.003565 0.003962 0.003395 0.005837
Prucha R 0.961293 0.956989 0.963142 0.936631
Max error 1.396569 1.263875 1.077332 1.491765
Tiempo (s) 2.211391 0.232537 2426239 0.089830

Figura 2. Resultados del desempeno de los modelos en mares globales (Tomado de Adhikary
et al., 2024)
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En el caso del Golfo de México los resultados de los modelos de regresiéon mostraron un des-
empeno significativamente mas bajo, indicando que a diferencia de las otras regiones analizadas,
en el Golfo de México se tienen propiedades biogeoquimicas y fisicas unicas que dificultan las
predicciones con modelos globales. El modelo obtuvo una media del error cuadrado de 0.0417 y

con un puntaje de predicciéon de hasta 0.59 (Fig. 3).

Tabla 6 Desempeiio de regresién del Golfe de México vs el reste del munde

Métricas Random forest Bagging Extra trees HGEBER
Media del error cuadrado 0.000382 0.000580 1.36E-30 0.004523
Entrenamiento R 0.995809 0993642 1.0 0950445
Max error 0.612501 0.662656 1.24E-14 1.729356
Tiempo (s) 400.385 38078 102.926 3.532
Media del error cuadrade 0.053334 0.055418 0.041754 0.040747
Prucha Iy 0.479236 0.458879 0.592300 0.602135
Max error 2.730470 2643686 2994876 2.540424
Tiempe () 0.383338 0.044700 0.428533 0.043013

Figura 3. Resultados del desempetio de los modelos en el Golfo de México (Tomado de Adhikary
et al., 2024)

El experimento concluye destacando que las diferencias en las propiedades biogeoquimicas y
fisicas en cada regién afectan la precision de los modelos. Esto significaria que existen regiones

donde es necesario entrenar modelos especificos para mejorar las predicciones.

1.3. Hipotesis

Se esperaria que el desarrollo de modelos basados en redes neuronales artificiales, entrenados
con variables biogeoquimicas obtenidas de imagenes satelitales, permitirda generar predicciones

con alto nivel predictivo sobre la concentracién de chla-a en el océano.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Desarrollar un modelo para determinar la distribucién espacio-temporal de la biomasa del
fitoplancton (Chla-a) a través de redes neuronales artificiales, para aplicarlo como modelo de

prediccién en el Pacifico Tropical-Subtropical frente a Peru.
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1.4.2. Objetivos especificos

= Desarrollar un modelo computacional a partir de redes neuronales artificiales alimentado
de variables oceanograficas para el analisis de la concentracion y distribucién del fitoplanc-

ton.

= Aplicar el modelo computacional para predecir el efecto del cambio climatico en la distri-

bucién de la biomasa del fitoplancton (Chla-a).

1.5. Justificacion

Considerando los grandes esfuerzos que ha realizado el area de la ciencia e investigacién
para determinar a mayor detalle el comportamiento de la comunidad de fitoplancton, atin son
muy incipientes los estudios que permitan pronosticar su dinamica, distribucién y variabilidad,
a corto, mediano y a largo plazo (Polovina et al., 2011).

Esta propuesta, mediante el diseno y entrenamiento de una red neuronal a partir de variables
de entrada fisicoquimicas y biolégicas, destaca la necesidad de modelos predictivos para evaluar
la respuesta del fitoplancton ante escenarios climaticos futuros y en el potencial que ofrecen los
enfoques basados en inteligencia artificial para integrar datos histéricos (Brewin et al., 2015)

reduciendo los tiempos de andlisis frente a las técnicas tradicionales.

1.6. Alcance y limitaciones

El desarrollo de un modelo basado en variables oceanograficas utilizando redes neuronales
artificiales permite analizar la distribucion del fitoplancton a partir de la integracion de grandes
volumenes de datos histéricos y la relacién entre variables fisicas, quimicas y biolégicas, gene-
rando resultados predictores tutiles para la toma de decisiones. Uno de los principales alcances de
esta propuesta radica en su capacidad para aprovechar la informacién proveniente de imagenes
satelitales, las cuales ofrecen una cobertura espacial y temporal amplia, permitiendo identificar
patrones de distribucion de la biomasa fitoplancténica a diferentes escalas.

No obstante, este enfoque enfrenta limitaciones importantes. Una de las principales es la
dependencia total de la disponibilidad y calidad de los datos histéricos. Debido a la escasa

cantidad de investigaciones previas especificamente orientadas a la prediccién de la biomasa
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fitoplancténica mediante redes neuronales artificiales, no existe una base de datos estandariza-
da o completamente consolidada que pueda ser utilizada de manera directa. Esto obliga a la
construccién de una base de datos propia, a partir de registros historicos obtenidos de diversas
fuentes, principalmente imégenes satelitales. Esta tarea, ademés de demandante en términos de
tiempo y recursos, requiere un cuidadoso proceso de seleccion y validacion de las variables de en-
trada para asegurar que estén directamente relacionadas con los procesos biolégicos y quimicos

fundamentales del fitoplancton, tales como la fotosintesis y sus nutrientes.

2. Marco teorico

2.1. Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial (IA), en el contexto de las ciencias de la computacién, es una
disciplina y un conjunto de capacidades cognoscitivas e intelectuales expresadas por sistemas
informaticos o combinaciones de algoritmos cuyo propésito es la creaciéon de maquinas que
imiten la inteligencia humana para realizar tareas, y que pueden mejorar conforme recopilen
informacién (McCarthy, 1996).

La habilidad de los ordenadores para hacer actividades que normalmente requieren inteli-
gencia humana, la capacidad de las maquinas para usar algoritmos, aprender de los datos y
utilizar lo aprendido en la toma de decisiones tal y como lo harfa un ser humano. Sin embargo,
a diferencia de las personas, los dispositivos basados en IA no necesitan descansar y pueden
analizar grandes volimenes de informacion a la vez. Asimismo, la proporcién de errores es sig-
nificativamente menor en las maquinas que realizan las mismas tareas que sus contrapartes

humanas (Rouhiainen, 2018) (Fig.4).
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Figura 4. Ejemplos de aplicaciones de la Inteligencia Artificial (Tomado de Rouhiainen, 2018)

2.2. Redes Neuronales

Las redes neuronales artificiales, pilar de la inteligencia artificial, a partir del aprendizaje
automatizado hace posible que las méaquinas puedan ejecutar tareas o funciones que no son
capaces de elaborar los sistemas convencionales.

Las redes neuronales artificiales son un modelo computacional que permite simular el com-
portamiento del cerebro humano, es decir, dotar a las maquinas de la capacidad de aprender
de una manera similar a como lo hace nuestro cerebro. Una red neuronal artificial esta formada
por neuronas artificiales, que son unidades o nodos que reciben informacion del exterior o de
otras neuronas, de manera similar a los impulsos nerviosos que reciben las neuronas del cerebro
humano, las procesan y generan un valor de salida que alimenta a otras neuronas de la red o

son la salida hacia el exterior de la red (Minsky, 1969) (Fig.5).

Entradas Funcion de Salida
activacion

@—‘- (wixi) —-@

Figura 5. Comparacién entre una neurona y un perceptrén o neurona artificial (Tomado de
Garcia, 2019)
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2.3. Biogeoquimica

La biogeoquimica es la disciplina que estudia los procesos y reacciones quimicas, fisicas,
geolodgicas y biolégicas que gobiernan la composicién del medio ambiente natural. En particular,
la biogeoquimica es el estudio de los ciclos de los elementos quimicos, tales como hidrégeno, el
nitrégeno y el carbono, y su interaccion e incorporacién en los seres vivos (los Andes Colombia,

2023) (Fig.6).
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Figura 6. Representacion del ciclo del hidrégeno (Tomado de Alvarez, 2024)

2.4. Fitoplancton

Fitoplancton, sustento vital de los seres vivos, es un microorganismo plancténico presente en
los mares y capaz de generar mas del 50 % del oxigeno en el planeta tierra por medio del proceso
de la fotosintesis. Considerado como la base de los ecosistemas acuaticos los cuales acaparan el
70 % del territorio del planeta. Ademés de la produccién de oxigeno también, el fitoplancton, por
el hecho de ser autotrofo puede, a partir de la materia inorgénica, proporcionar materia organica
importante como alimento de otras especies como las proteinas, carbohidratos y grasas por
consiguiente es el productor primario y eslabén basal en las cadenas tréficas marinas, constituye
el alimento principal del zooplancton y el sustento de muchos peces, que son el objetivo de
las principales pesquerias industriales a lo largo y ancho del planeta. Los principales grupos

taxonémicos del fitoplancton son: Diatomeas y Dinoflagelados (DYNECO, 2011) (Fig.7).
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Figura 7. Ejemplo de células del fitoplancton (Tomado de Han, 2023)

2.5. Biomasa

A la cantidad total de fitoplancton presente en una masa de agua en un momento de-
terminado se le define como biomasa fitoplanctonica. Habitualmente se estima a través de la
concentracion de chla-a, pigmento fotosintético predominante en estos organismos expresados
en miligramos por metro ctibico (mg/m?), aun cuando la chla-a representa solo el 1% del peso
seco de una célula. Este indicador constituye una métrica fundamental para evaluar la produc-
tividad primaria de los ecosistemas marinos, su dindmica estacional e interanual, y su respuesta
frente a factores ambientales y climaticos. La biomasa fitoplanctonica representa el peso total

del fitoplancton por unidad de volumen o de area (Cullen, 1982).

2.6. Fotosintesis

La fotosintesis, también conocida como funcion clorofilica, es el proceso quimico que tiene
lugar en las plantas y otros organismos fotosintéticos como las algas y algunos tipos de bacterias,
cuya finalidad es convertir la materia organica en inorgdnica a partir del aprovechamiento de la
luz del Sol. Dicho de otra manera, la fotosintesis es el proceso por el cual la energia del Sol se
convierte en energia quimica aprovechable para los organismos en la Tierra, liberando ademas
en el proceso, el oxigeno indispensable para la vida en nuestro planeta (Bioenciclopedia, 2022)

(Fig.8).
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Figura 8. Representacion del proceso de la fotosintesis (Tomado de Bioenciclopedia, 2022)

2.7. Clorofila (Chla-a)

La chla-a es el pigmento verde que permite a las plantas (incluidas las algas) convertir la
luz solar en compuestos organicos durante el proceso de fotosintesis, permite la transferencia
de energia entre las moléculas del compuesto y la oxidacién quimica. Este compuesto es predo-
minante en todas las algas, por lo que una alta concentracién de chla-a en el agua (cercana a
Img/m?) es un indicador de contaminacién por nutrientes, porque existe un exceso de nutrientes
que impulsa el crecimiento de las algas; por lo que la chla-a permite medir la cantidad de algas
presentes en una zona especifica y asi establecer la cantidad del compuesto determinando si la

cadena alimenticia se encuentra en equilibrio (Allinger, 1984) (Fig.9).

Figura 9. Representacién de vista microscépica de los cloroplastos, los cuales contienen la chla-a
(Tomado de Peters, 2017)
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2.8. Salinidad

La salinidad de los océanos representa la cantidad de sales disueltas. La salinidad media de
los océanos es de 35 g/l de agua. En los océanos, la salinidad varfa entre 30 g/l en el Atlantico
Norte y 40 g/1 en el Mar Rojo.

La salinidad es un factor importante para determinar muchos aspectos de la quimica de las
aguas marinas y de los procesos biologicos que tienen lugar en ellas, y es una variable de estado
termodindmico que, junto con la temperatura y la presion, rige caracteristicas fisicas como la
densidad y la capacidad calorifica del agua. La salinidad y la temperatura desempenan un papel

fundamental en la circulacién ocednica mundial (Copernicus, 2023) (Fig.10).

SALINIDAD DE LA SUPERFICIE DEL MAR

. 92007 ..
4 35

31 32 33 3 36 37 38 39

Figura 10. Salinidad de la superficie del mar (Tomado de NOAA-NESDIS-National, 2007)

2.9. Temperatura

La temperatura del mar es la medida de la calidez o frio del agua del mar en un lugar
especifico. Esta temperatura puede variar debido a factores como la latitud, la profundidad, la
corriente marina y la estacion del ano. El mar recibe la energia proveniente de la radiacion solar
y debido a su elevada capacidad calorifica constituye el almacén de la mayoria del calor existente
en nuestro planeta. Como consecuencia del proceso de rotacion de la tierra alrededor del sol
y las variaciones de su inclinacion existen diferencias estacionales en la cantidad de radiacion
recibida por el mar, por lo cual la temperatura del agua tiende a ser més elevada en verano y
mas baja en invierno.

La capacidad calorifica del agua marina es relativamente alta en comparacién con otros

materiales, lo que significa que es un buen regulador de la temperatura en el planeta. Esto es
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especialmente importante para el clima, ya que el agua marina puede retener y liberar calor en

el curso de los ciclos climaticos (Good, 2020) (Fig.11).

Figura 11. Mapa que muestra la temperatura de la superficie del mar (Tomado de NASA’s-
Earth-Observatory, 2017)

2.10. Nutrientes

Un nutriente es un compuesto que necesitan las células de un organismo para producir la
energia empleada en las funciones de crecimiento, reparacion y reproduccion, metabolismo, entre
otras. Se necesita de nutrientes y luz para realizar fotosintesis en los océanos, en ellos se produce
aproximadamente la mitad de la fotosintesis del planeta, llevada a cabo principalmente por el
fitoplancton. Los nutrientes se componen de nitrogeno, fosforo, silice, manganeso, cobre y hierro;
su concentracion en las capas del mar depende de los procesos quimicos y biolégicos.

Cuando los organismos expulsan los desechos de su metabolismo o mueren, la materia organi-
ca queda en las capas superficiales y se hunde por gravedad hasta las profundidades, en donde
por bacterias, algas y actividad quimica, se descompone (nitrificacién), liberandose asi los nu-
trientes, los cuales pueden ser utilizados nuevamente por otros vegetales para elaborar nueva
sustancia orgénica por medio del proceso de fotosintesis y asi pasar a los animales (Jiménez,

2019) (Fig.12).
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Figura 12. Distribucién vertical de nutrientes del océano Pacifico (140°W a 80°W) mediante
las distintas zonas de profundidad del océano desde la regién HNLC (Alta concentracién de
nutrientes, baja de chla-a), la Provincia Subtropical (STP), el Giro del Pacifico Sur (SPG), el
Giro Oriental (EGY) y la zona de surgencia costera (UPW) (Tomado de Copernicus, 2018).

2.11. Radiacion solar

La radiacién solar es uno de los principales factores ambientales que afectan la vida en nuestro
planeta. Esta radiacién controla el funcionamiento de los ecosistemas terrestres y acuaticos tanto
a través del control de procesos fotobioldgicos (fotosintesis, fotoperiodo, fototropismos, etc.)
como por medio de su accién sobre otros factores ambientales (temperatura, humedad, etc.) y
ciclos naturales (ciclos diarios, anuales, hidricos, etc.) que finalmente inciden en la distribucién
de los organismos.

La radiacién que llega a la Tierra abarca una amplia gama del espectro electromagnético y

aproximadamente el 40 % de ella es la que conocemos como luz o radiacién visible (Carrasco-

Rios, 2009).
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2.12. Velocidad del mar hacia el Norte y Este

La velocidad de las corrientes superficiales del mar es un factor clave en la dispersién y
distribucién espacial del fitoplancton, ya que determina los patrones de movimiento horizontal en
la capa fética, donde estos organismos realizan la fotosintesis. Si bien las corrientes superficiales
facilitan la mezcla de nutrientes y evitan la acumulacion excesiva de biomasa en un solo punto,
también pueden representar un riesgo para el ecosistema fitoplancténico cuando alcanzan niveles
elevados de turbulencia o intensidad. En tales casos, la dispersion excesiva puede diluir las
concentraciones locales de fitoplancton por debajo de los niveles necesarios para sostener una
alta productividad primaria, o incluso arrastrar células fuera de la zona iluminada, afectando

su capacidad fotosintética y, por ende, su supervivencia. (Fai PBA, 2023).

2.13. Concentracién de oxigeno disuelto en el mar

El oxigeno disuelto en el agua es la cantidad de oxigeno presente en forma liquida en el agua.
Se mide en miligramos por litro (mg-L') o partes por millén (ppm). El oxigeno disuelto resulta
esencial para la supervivencia de la mayoria de las especies acuaticas, incluyendo a los peces,

organismos invertebrados y plantas (Sonic, 2024) (Fig.13).
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Figura 13. Representacién de perfil de oxigeno disuelto de un transecto del océano Atlantico
desde Florida hasta la costa de Africa (Tomado de Webb, 2023)

2.14. Densidad del espesor de la capa mixta del océano

La densidad del espesor de la capa mixta del océano es un parametro importante, ya que

al aumentar el espesor, la disponibilidad de luz disminuye, lo que reduce el metabolismo del
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fitoplancton (Diaz, 2021) (Fig. 14).

Figura 14. Representacién del espesor de diversas capas del océano (Tomado de Ashlan Cous-
teau, 2021)

2.15. Altura de la superficie del mar

La altura de la superficie del mar indica la diferencia en distancia entre la superficie media

del mar y el elipsoide de referencia (Chen, 2021).

2.16. Produccion primaria neta de la biomasa de carbono

La producciéon primaria neta es la tasa de fijacién de carbono fotosintético menos la fraccién
de carbono usado por la respiracion celular de los organismos. La produccion de biomasa de car-
bono considera la radiacién, nutrientes, micronutrientes, CO, y temperatura (Philip W. Boyd,

2014) (Fig.15).
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Figura 15. Mapa compuesto anual de tasas de nppv por drea global (MODIS 2003-2012). Super-
puesta hay una cuadricula de finas lineas negras que representan 51 provincias biogeograficas
ocednicas globales distintas (Tomado de Philip et al., 2014)

2.17. Concentraciéon de biomasa de carbono de fitoplancton

La concentraciéon de biomasa de carbono de fitoplancton es una medida de la cantidad de
carbono dentro del fitoplancton. La distribucién de la biomasa de carbono fitoplanctonica refleja
los patrones globales de productividad primaria marina, y es clave para entender los flujos de
carbono en el océano, el papel del fitoplancton en el ciclo global del carbono, y su contribucién

a la bomba bioldgica de carbono. (Kostadinov, 2016) (Fig.16).

<0.7 1.1 2.3 4.5 9.0 18 36
mg C/m?

Figura 16. Mapa de distribucion espacial de la biomasa de carbono de fitoplancton en la super-
ficie ocednica. (Tomado de AQUA et al., 2023)
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2.18. pH

El pH se define como la concentracién de iones de hidrégeno en el agua. Su valor representa
el grado de acidez o alcalinidad del mar. Los cambios en pH pueden alterar la concentracién de
otras substancias en el agua modificando el nivel de toxicidad, por ejemplo: Una disminucién
en el pH puede aumentar la cantidad de mercurio soluble en el agua. Con una disminucién del
pH, el agua se hace mas acida y con un aumento de pH el agua se hace mas basica.

Las aguas con crecimiento elevado de algas pueden mostrar un cambio diurno en el pH.
Cuando las algas crecen y se reproducen usan C'O,, esta reduccion hace que el pH aumente.
Por lo tanto, si las condiciones son favorables para el crecimiento de algas cuando la luz del sol
entibia la temperatura, el agua sera mas alcalina. El pH méaximo ocurre generalmente por la
tarde y desciende por la noche. Puesto que el crecimiento de las algas estd sujeto a la luz que
penetra en las zonas, el pH puede variar en funcién de la profundidad en lagos, estuarios, agua

de bahias y océanos (State-Water, 2019) (Fig.17).

ASuperficie del Mar pH[-]
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Figura 17. Imagen representativa de los niveles de acidez del océano (Tomado de University-
Calgary, 2015)

2.19. Diodxido de carbono

El diéxido de carbono es un gas producido naturalmente a través de la respiracion de animales
y la degradacion de la materia organica. Este gas se disuelve en el agua para formar acido
carbonico, el cual reduce el pH del agua. Los océanos son un sumidero de carbono que permite
almacenar diéxido de carbono durante cientos de anos. Sin embargo, cuando hay demasiado

diéxido de carbono en el océano, puede haber efectos adversos en la vida marina (Energia-
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Atémica, 2024) (Fig.18).
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Figura 18. Representacion del ciclo del carbono (Tomado de Copernicus-Services, 2024)

3. Desarrollo de modelo para prediccion de la concentra-
cién y distribucién del fitoplancton

Uno de los aspectos més relevantes a considerar en la generacion de un modelo predictivo
es la definicion adecuada de las variables de entrada, ya que esta decisién influye de manera
determinante en el nivel de precisién y desempeno del modelo. En el presente trabajo, se ex-
perimenté con dos fuentes principales de datos. La primera esta conformada por mediciones
in situ, obtenidas de la plataforma World Ocean Database (WOD), complementadas con datos
de irradiancia provenientes de la plataforma POWER NASA. La segunda fuente corresponde
a un conjunto de datos satelitales, integrados a partir de informacién proporcionada por las

plataformas Copernicus Marine Service y nuevamente POWER NASA.

3.1. Desarrollo del modelo basado en datos in situ

Para el desarrollo del modelo computacional predictivo, se emplearon datos de variables
biogeoquimicas recolectados in situ, los cuales fueron obtenidos de la plataforma World Ocean
Database (WOD) estableciendo un periodo de datos de descarga de 20 afos (1999 - 2019). En
particular, se consideraron aquellas variables, disponibles dentro de la plataforma, consideradas

con mayor relevancia dentro de los procesos fisicoquimicos relacionados con el fitoplancton y los
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procesos biogeoquimicos del océano: concentracion de silicato, temperatura potencial del agua,
salinidad, concentracion de fosfato, concentracion de nitrato y concentracion de chla-a como
variable objetivo.

Tabla 1: Propuesta inicial de variables obtenidas de WOD

Numero Descripcion Unidades
1 Silicatos mmol m™3
2 Temperatura potencial del agua de mar °C
3 Salinidad del agua de mar pSu
4 Fosfatos mmol m=3
5  Nitratos mmol m™3
6 Clorofila-a mmol m™3

Posteriormente, estos datos se complementaron con mediciones de irradiancia descargadas
del portal POWER NASA, con el objetivo de enriquecer el conjunto de variables. No obstante,
un desafio importante es la integracion de informacién proveniente de plataformas distintas, cada
una con su propio formato de almacenamiento, resolucién espacial y temporal. Por un lado, los
datos de WOD se componen principalmente de muestreos puntuales, realizados en campanas
oceanograficas, con una cobertura espacial y temporal irregular y una fuerte dependencia de
la disponibilidad logistica. Por otro lado, los datos de irradiancia del portal POWER NASA se
derivan de productos satelitales, que presentan una resolucién mas homogénea, lo que genera
discrepancias cuando se busca alinear ambos conjuntos de datos.

Para resolver esta incompatibilidad, se disend un algoritmo de preprocesamiento capaz de
realizar la interpolacién espacial y temporal adecuada. Este algoritmo consideré la adecuacion
de coordenadas y la eliminacion de valores atipicos, de manera que el conjunto final fuera
consistente y utilizable como entrada para el modelo predictivo. Esta etapa fue muy importante
para minimizar los errores sisteméaticos de las fuentes de datos y asegurar el correcto conjunto

de datos para el posterior entrenamiento del modelo.

3.1.1. Algoritmo 1: Integracion de informacién de plataformas distintas

Una vez generado el conjunto de datos con la propuesta inicial de variables con datos in situ
se implemento el Algoritmo 1 para incorporar la variable irradiancia. Derivado de la diferencia

de resolucion espacial que existe entre los datos descargados de la plataforma World Ocean

Database (WOD) y los datos de irradiancia descargados de la plataforma NASA POWER, se
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plante6é una estrategia para realizar una combinacion estableciendo un margen de £ 0.25° en
longitud y latitud para interpolar espacialmente cada registro.

La plataforma NASA POWER genera un archivo independiente por cada dia de lecturas, lo
que resulta en una amplia coleccién de archivos para cubrir el periodo de 20 anos de los registros
de WOD, por lo que se decidié limitar el conjunto de datos a un periodo de estudio de 5 anos
(1999 al 2005). Para esto, el algoritmo: (i) Carga y recorre secuencialmente todos los archivos de
irradiancia, (ii) identifica y promedia las lecturas dentro del margen predefinido previamente,
de tal manera que la fecha coincida en cada registro, y (iii) asigna el valor resultante a la base
de datos. Con este enfoque se logra la integracién de la irradiancia, superando las limitaciones

por la disparidad en la resolucién espacial de las fuentes de datos.
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Algoritmo 1: Incorporacién de la variable de irradiancia a la propuesta inicial de

variables
Entrada: Archivo de variables (input_file)

Lista de archivos con datos de irradiancia (irra-file_N)
Cantidad de archivos de irradiancia (contIrraFiles)

Salida : Archivo de variables e irradiancia

1 output_file < creacién y apertura del archivo de salida
2 output_file.write('Fecha’, 'Latitud’, "Longitud’,..., "Variables con irradiancia’)
s data_frame < pd.read_csv(input_file, usecols=['Fecha’, 'Latitud’, "Longitud’, "Variables’])

a for registro in data_frame do

5 numlrraFiles =1
6 contlrradiance = 0
7 sumlrradiance = 0
8 while numlIrraFiles <= contIrraFiles do
9 for reg_irra in data_irra do
10 lat_irra < reg_irra[latitude’]
11 lon_irra < reg_irra[longitude’]
12 fecha < reg_fecha| fecha’]
13 irradiance < reg_irralirradiance’]
14 coordRange = 0.25
15 numlrraFiles +=1
16 if contlrradiance > 0 then
17 output_file.write(variables+str(averagelrradiance))

18 return output_file

3.1.2. Implementacién del modelo para la prediccién de fitoplancton (Chla-a)

La implementacion del disefio y entrenamiento del modelo se realizé en el lenguaje de pro-
gramacion Python, utilizando la biblioteca PyTorch. La arquitectura propuesta para la red
neuronal se detalla en la Tabla 2. La capa de entrada consta de un nimero de neuronas igual
a la cantidad de variables biogeoquimicas y fisicas incluyendo la irradiancia, que son recibidas
como entradas para cada muestra de entrenamiento. Por su parte, la capa de salida consta
de una unica neurona, que regresa el valor predicho de concentracién de chla-a. El niimero de

capas ocultas y neuronas por capa se determiné mediante experimentacién iterativa, buscando
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un equilibrio entre precision predictiva y eficiencia computacional.

Tabla 2: Arquitectura de la red neuronal utilizada

Capa Tipo Neuronas Activacién
Entrada Totalmente conectada 16 ReLU
Oculta Totalmente conectada 1000 ReLU
Oculta Totalmente conectada 1000 ReLU
Salida Totalmente conectada 1 No Lineal

3.1.3. Entrenamiento del modelo

El proceso de entrenamiento se implemento a través del Algoritmo 2, que sigue un enfoque
basado en lotes (batch processing), donde una vez definidos los parametros de entrenamiento,
el algoritmo ejecuta un ciclo principal que controla el niimero de épocas a realizar. Dentro de
este ciclo, se activa el modo de entrenamiento, e inicia un ciclo interno donde el conjunto de
datos es recorrido en lotes de 512 muestras. En este primer ciclo interno, el algoritmo realiza los
cuatro pasos fundamentales del proceso de entrenamiento: 1) procesado de los lotes de muestra
y obtencién de las predicciones de la concentracién de chla-a; 2) célculo del error a partir de
las predicciones obtenidas y los valores reales de concentracién de chla-a; 3) pasos hacia atrés o
backward propagation donde el error calculado se propaga hacia atras a través de la red neuronal,
desde la capa de salida hasta la capa de entrada; 4) actualizacién de pesos y bias utilizando los
gradientes calculados para ajustar los pesos de las conexiones entre las neuronas.

Tras cada iteracion, el algoritmo monitorea el desempeno del modelo. Para ello, calcula y
acumula el error promedio sobre los datos de validacién, evalia si dicho error disminuye respecto
a iteraciones anteriores. Si el error disminuye, el contador paciencia se reinicia y almacena el
modelo actual como el mejor obtenido. En caso contrario, el contador de paciencia se incrementa

y si supera el umbral predefinido, finaliza el entrenamiento para evitar el sobre entrenamiento.
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Algoritmo 2: Entrenamiento del modelo
Entrada: Conjunto de datos de entrenamiento

Salida : Mejor modelo generado

1 learning_rate < 0.001

2 loss_function <— MSE_Loss()

3 optimizer < Adam(lr = learning_rate)
a4 num_epochs < 1000

5 best_test_loss < float('inf")

6 patience < 0

7 for epoch in range(1, num_epochs) do

8 model.train()

9 for (data_train,chla_train) in train_database do

10 chla_pred < model(data_train)

11 loss_train < loss_function(chla_pred, chla_train)
12 loss_train.backward()

13 optimizer.step()

14 model.eval()

15 total_loss_test < 0

16 for (data_test,chla_test) in test_database do

17 chal_pred <+ model(data_test)

18 loss_test < loss_function(chla_pred, chla_test)
19 total_loss_test < total loss_test + loss_test

20 current_test_loss < total loss_test/len(test_database)
21 if current_test_loss < best_test_loss then

22 patience < 0

23 best_test_loss < current_test_loss

24 save(model,” model.pth”)

25 else

26 patience <— patience + 1

27 if patience > 100 then

28 L break

El modelo se entrené con el 70 % del conjunto de datos, reservando el 30 % restante para
su evaluacién final. El entrenamiento finalizé en la época 686, utilizando un criterio de parada
temprana con una paciencia de 100 épocas. Los parametros empleados durante el entrenamiento

del modelo se describen en la Tabla 3.
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Tabla 3: Parametros del entrenamiento del modelo

Parametro Valor
Ntmero de muestras 12,961
Tipo de normalizacién Standard Scaler
Tamano de Lote 512

Tasa de aprendizaje 0.001
Funcién de pérdida MSE Loss
Funcién de optimizacién Adam
Ntmero maximo de épocas 1000
Epocas de paciencia 100

3.2. Desarrollo del modelo basado en datos satelitales

Para el desarrollo del segundo modelo computacional se hizo uso de la plataforma Copernicus
Marine Seruvice, la cual es una plataforma internacional que pone a disposicion del ptiblico una
amplia variedad de datos marinos recopilados mediante observaciones realizadas por satélites que
monitorean de manera continua las condiciones de los océanos, registrando diferentes variables
de las cuales es posible conocer su estado con gran detalle incluyendo informacion especifica
sobre la fecha en la que fue tomado y la ubicacion exacta donde se realizd la observacion.

La definicién de variables a considerar dentro del modelo es un factor importante para alcan-
zar indices aceptables de precision en la prediccion del modelo. Dado que la variable objetivo es
el valor de concentracién de chla-a, toda variable relacionada, directa o indirectamente, con el
proceso de la fotosintesis podria tener un gran impacto en los resultados del modelo. Es decir,
se puede asumir que el peso de cada una de estas variables dentro de este proceso quimico,
aportard informacién relevante al modelo para lograr una mejor relacion con la concentracién
de la chla-a.

Este estudio abarco la regién del Pacifico Tropical Oriental adyacente a la costa peruana
(0.8-12 °S; 76°-87 °O; Figura 19), analizando el periodo comprendido entre el 31 de diciembre
de 1999 y el 31 de diciembre de 2005; esta ventana temporal permite observar las condiciones
posteriores al evento de El Niio (Wang and Weisberg, 2000). Para el desarrollo del modelo
(entrenamiento y validacién), se emplearon dos conjuntos de datos de acceso abierto obtenidos
de la plataforma Copernicus Marine Service en formato NetCDF: 1) Variables biogeoquimicas

provenientes del producto Global Ocean Biogeochemistry Hindcast: (https://data.marine.


https://data.marine.copernicus.eu/product/GLOBAL_MULTIYEAR_BGC_001_029/description
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copernicus.eu/product/GLOBAL_MULTIYEAR_BGC_001_029/description, Tabla 4); 2) Varia-
bles fisicas obtenidas del Global Ocean Ensemble Physics Reanalysis (https://data.marine.
copernicus.eu/product/GLOBAL_MULTIYEAR_PHY_ENS_001_031/description, Tabla 5). Am-
bos conjuntos presentan una resolucion espacial de 1/4° ( 4 km/pixel). Adicionalmente, se incor-
poraron datos de irradiancia superficial, obtenidos del proyecto NASA Prediction of Worldwide
Energy Resources (https://power.larc.nasa.gov/). La variable objetivo seleccionada para
el entrenamiento del modelo fue la concentracién de chla-a (g/L), un proxy clave de la biomasa

fitoplanctonica en estudios biogeoquimicos marinos.
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Figura 19. Area de estudio de la investigacion en el pacifico tropical-subtropical frente a Peru
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Tabla 4: Variables biogeoquimicas obtenidas de la plataforma de Copernicus Marine Service

Niumero Descripcion Unidades
1 Hierro disuelto mmol m™3
2 Nitratos mmol m=3
3 Produccién neta de biomasa expresada como carbono  mg m™3
4 Oxigeno disuelto mmol m™3
5 Potencial de hidrégeno —
6 Concentracién de fitoplancton expresada como carbonommol m ™3
7 Fosfatos mmol m™3
8 Silicatos mmol m™3
9 Presién parcial de diéxido de carbono Pa

Tabla 5: Variables fisicas obtenidas de la plataforma de Copernicus Marine Service

Numero Descripcion Unidades
1 Espesor de la capa mixta oceanica definido por sigma theta m
2 Salinidad del agua de mar psu
3 Temperatura potencial del agua de mar ce
4 Velocidad del agua del mar hacia el este m/s
5  Velocidad del agua del mar hacia el norte m/s
6 Altura de la superficie del mar sobre el geoide m

3.2.1. Relevancia de cada variable

La selecciéon de variables se fundamenté en el rol de cada parametro biogeoquimico y fisico
para modular la distribucién, crecimiento y productividad fitoplanctonica, considerados parame-
tros clave en los ecosistemas marinos. Estas variables actiian como proxis del estado ecolégico
ocednico y se integran en mecanismos de retroalimentaciéon con procesos globales, incluyendo
el secuestro de carbono, la acidificaciéon oceanica y los patrones de variabilidad climatica. Por
ejemplo, nutrientes como el nitrato, el hierro disuelto, el fosfato y el silicato son macronutrien-
tes esenciales para la sintesis de biomoléculas en el fitoplancton (Moore TS et al., 2019), la
biomasa de carbono y carbono fitoplancténico como indicadores clave de la fijacién de durante
la fotosintesis (Behrenfeld and Falkowski, 1997), el oxigeno disuelto es un indicador de balance
entre la produccion (fotosintesis) y el consumo (respiracién microbiana), con declives asociados
al calentamiento oceanico (Lueker et al., 2000). El pH y la presién parcial de diéxido de carbono
tienen un impacto significativo en la fisiologia del fitoplancton y en la acidificacion de los océanos
(Doney et al., 2009)(Siegel et al., 2014). Por otro lado, las variables fisicas como la temperatura

regulan la tasa de crecimiento del fitoplancton (Van Heukelem and Thomas, 2001), la salinidad
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tiene un impacto significativo en la tasa de crecimiento del fitoplancton y en la composicion de
su comunidad, afectando procesos biolégicos y ecolégicos clave. Por otra parte, los forzantes at-
mosféricos como las corrientes impulsan la adveccion de nutrientes en sistemas de afloramiento,
siendo un factor clave en la heterogeneidad espacial del fitoplancton. Mientras que el espesor
de la capa mixta determina la disponibilidad de nutrientes en la zona eufética (Soranno et al.,
2017). La altura superficial del mar determinada por el promedio de la superficie del océano
entre la marea alta y la marea baja, sus anomalias se correlacionan con eventos ENSO, mos-
trando una relacién inversa con la productividad primaria durante fases cdlidas de ’El Nino’
(Bates et al., 2014) y la irradiancia es un factor determinante en la profundidad éptima para la

fotosintesis (Kirk, 1994).

3.2.2. Preprocesado de datos

El preprocesado de datos se realizé en tres etapas a partir del diseno e implementacion
de algoritmos secuenciales para exportar, validar y consolidar los datos en un tnico archivo
estructurado. El conjunto de datos resultante consta de 17,140 registros, cada uno de los cuales
incluye la fecha, latitud y longitud correspondientes a una lectura especifica, junto con nueve
variables biogeoquimicas, seis variables fisicas y la irradiancia, utilizadas como variables de
entrada en el modelo. Ademas, se incorporé la variable de concentracion de chla-a como variable

de salida. A continuacion, se muestran los algoritmos utilizados:

3.2.3. Algoritmo 3: Conversiéon de datos NetCDF a CSV

Se desarroll6 el Algoritmo 3 para extraer, validar y transformar los datos almacenados en

formato NetCDF a un archivo estructurado en formato CSV.
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Algoritmo 3: Conversion de documentos en formato .NC a formato .CSV
Entrada: Archivo en formato NetCDF con datos de las variables

Rango de fechas de las lecturas (DIAS)
Rango de latitudes de las lecturas (LAT'S)

Rango de longitudes de las lecturas (LONS)

Salida : Archivo estructurado con las variables en formato .CSV

1 data_in < apertura del archivo NetCDF a través de la librearia H5PY
2 data_out < creacién y apertura del archivo de salida en formato .CSV

3 data_out.write(” Fecha, Latitud, Longitud, ...”)

4 for dia in range(DIAS) do

5 for lat in range(LATS) do

6 for lon in range(LONS) do

// se extraen datos del archivo NetCDF:
7 variables« data_in.get(variables)|dia, lat, lon)
// se validan datos:

8 if all([es_valido(variables)]) then

// se almacena un registro:

9 data_out.write(date, latitude, longitude, ...)

10 return data_out

3.2.4. Algoritmo 4: Combinaciéon de variables biogeoquimicas y fisicas

A partir de los archivos independientes en formato .CSV generados previamente, se imple-
mentaron en el Algoritmo 4 para realizar la mezcla espacio-temporal de registros mediante una

operacién ’innerjoin’ basada en claves primarias compuestas (fecha, latitud, longitud).
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Algoritmo 4: Unién de los conjuntos de datos de variables fisicas y biogeoquimicas

Entrada: Archivo de variables biogeoquimicas (bio_file)

Archivo de variables fisicas (phy_file)
Tamano de bloque de mezcla (chunk_size)

Salida : Archivo con variables biogeoquimicas y fisicas mezcladas

1 data_out < creacién y apertura del archivo de salida

data_out.write(” Fecha, Latitud, Longitud, Variables mezcladas”)

M

3 for chunk_bio in pd.read_csv(bio_file, chunksize=chunk_size, usecols=['Fecha’, ’Latitud’, 'Longitud’,
"Variables biogeoquimicas’]) do

4 chunk_bio['Fecha’|<—convierte a formato yyyy-mm-dd

5 for chunk_phy in pd.read_csv(phy_file, chunksize=chunk_size, usecols=['Fecha’, ’Latitud’,

"Longitud’, ’Variables fisicas’]) do

6 chunk_phy[' Fecha’]<convierte a formato yyyy-mm-dd

7 merged_chunk < pd.merge(chunk_bio, chunk_phy, on=Fecha’, ’ Latitud’, ’ Longitud’],

how="inner’)

8 merged_chunk < merged_chunk[[ Fecha’,’Latitud’, ’Longitud’, "Variables reordenadas’]]
9 merged_chunk.to_csv(data-out, header = False, index = False)

10 delete merged_chunk

11 ge.collect()

12 return data_out

3.2.5. Incorporacién de la variable irradiancia

Una vez integradas las variables biogeoquimicas y fisicas, se implement6 el Algoritmo 1
utilizado anteriormente para incorporar la variable irradiancia al conjunto de datos. A diferencia
de los registros biogeoquimicos y fisicos, que comparten una resolucién espacial compatible, los
datos de irradiancia descargados de la plataforma NASA POWER presentan una resolucion
espacial distinta a los datos de Copernicus Marine Service. Debido a esta discrepancia, no fue
posible realizar una combinacién basada en coincidencias exactas de fecha, latitud y longitud.
En su lugar, se establecié un margen de + 0.25° en ambas direcciones, permitiendo asignar un

valor de irradiancia a cada registro mediante interpolacién espacial.
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4. Experimentos y resultados de la aplicacion de los mo-

delos

4.1. Experimentos con el modelo basado en datos in situ

Para predecir la cantidad de biomasa del fitoplancton en términos de chla-a, en este tra-
bajo se evaluaron diferentes conjuntos de datos que corresponden a variables oceanograficas
que intervienen en los procesos fisicoquimicos del desarrollo del fitoplancton. En la Tabla 1 se
representa el conjunto de datos descargado de la plataforma Wolrd Ocean Database (WOD),
considerado para el entrenamiento y prueba del modelo con las variables de propuesta inicial.

Los datos se descargaron sin establecer un espacio temporal definido, con el fin de tener la
mayor cantidad de informacién posible. Posteriormente, se realizé un preprocesado donde se
eliminan los registros con algin tipo de anomalia o no relevantes para la investigacién como
valores nulos, vacios, duplicados, entre otros.

Por medio del desarrollo de un algoritmo se depuré el conjunto de datos para contemplar
unicamente las lecturas ubicadas en la zona eufdtica del mar, y asi mantener la informacion
bajo un mismo criterio de profundidad. El resultado de la depuracion generd 2,872 registros,
que abarcan datos desde el ano de 1999 a la fecha. Como parte del preprocesado se promedid
el valor de la concentracion de chla-a con base en los campos de embarcaciéon y la fecha de los
registros. Posteriormente, se almacend el conjunto de datos en formato .CSV.

Una vez depurado y normalizado el conjunto de datos, el modelo se entrené durante 1,000
épocas, utilizando el 70 % de los registros para el entrenamiento y reservando el 30 % restante
para las pruebas. Se establecié una tasa de aprendizaje de 0.001 y un criterio de parada tempra-
na, el cual se reinicia cada vez que el error disminuye, en caso contrario el contador de paciencia
aumenta hasta el limite de 100 épocas.

Los resultados obtenidos muestran que el modelo logra disminuir el error y converger de una
manera muy rapida con los datos de entrenamiento, sin embargo, respecto a los datos de prueba,
los resultados son irregulares, el modelo genera una reducida curva de aprendizaje inicial para
posteriormente aumentar el error de forma pronunciada. A partir de estos resultados, se concluyé
que las variables utilizadas, no son las adecuadas o que es necesario incluir mas variables dentro

del conjunto de datos (Fig 20).



4. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS DE LA APLICACION DE LOS MODELOS

MSE=5.1416 Entrenamiento vs Prueba MSE=6.1708 Entreramiento vs Prueba
15 | —— Enfrena 17.5 { =—— Entrena
~ Prueba Prueba
14 4 15.0
12 125
w10
E w 10.0
=]
O 8 £
bl 75
6 A
50
4
2] 25
i 0.0
) W0 400 60 80 1000 0 00 40 &0 800 1000
Epocas Epocas
MSE =10.7546 Entrenamientc vs Prueba MSE=14.8613 Entrenamiento vs Prueba
200 { — Entrena —— Entrena
Prucba Prueba
25
175
150 20 4
125 |
S 15
o s
E o0 E
i
751 10
50
5
25
0o o
0 00 400 &0 800 1000 5 200 40 600 B0 1000
Epocas Epocas
MSE = 9.5471 Entrenamiento vs Prueba
0.0 { = Entrena
Prueba
175
5.0
125
5 0.0
=1
i
7.5 4
50
25
00
0 00 400 0 800 1000
Epocas

32

Figura 20. Resultado de cinco pruebas independientes de prediccién de concentracién de chla-a
considerando las variables de salinidad, temperatura, fosfato, nitrato, silicato y chla-a.

El siguiente experimento consistié en agregar el dato de irradiancia a las seis variables de
entrada del experimento anterior. Por medio del portal Power NASA se descargaron de los

datos de irradiancia, bajo la definicion 'radiacion visible’ por el hecho de ser el tinico de los tres
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grupos de irradiancia disponibles que interviene dentro del proceso de fotosintesis. Los datos
se descargaron considerando el mismo periodo de tiempo que el conjunto de datos de las seis
variables previas, y se unieron con estas en un solo archivo .CSV, basado en los campos de
longitud, latitud y fecha de los registros.

El resultado de cinco pruebas independientes con el nuevo conjunto, muestra un comporta-
miento similar al experimento anterior en cuanto a los datos de entrenamiento. Con respecto a
los datos de prueba, el modelo logra una disminucién del error generando una curva ligeramente
méas pronunciada que en el experimento anterior, sin embargo, aun con niveles de precisién poco

aceptables (Fig 21).
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Figura 21. Resultado de cinco pruebas independientes considerando la variable de irradiancia.

4.2. Experimentos con el modelo basado en datos satelitales

World Ocean Database proporciona una gran cantidad de registros pero sin duda limitante
es la poca diversidad de variables a disposicién, por lo cual, se recurrié al uso de la plataforma

Copernicus Marine Service, de donde se descargd un conjunto de datos bajo la etiqueta de
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‘producto biogeoquimico’, contemplando 20 anos de registros con 16 variables tanto fisicas como
quimicas. Con el objetivo de identificar un subconjunto representativo de estas 16 variables
fisicoquimicas para la prediccion de la concentracion del fitoplancton, se desarrollé un algoritmo
basado en el Anédlisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en inglés). La Tabla 6

muestra el ranking y puntaje de las variables obtenido por PCA.

Tabla 6: Puntaje y ranking asignado a cada variable por el PCA.

Numero Variable Valor
1 EsteVelocidad 0.269
2 NorteVelocidad 0.243
3 Oxigeno 0.238
4 CapaOceano 0.202
5 Hierro 0.197
6 Silicato 0.195
7 Temperatura 0.180
8 AlturaSuperficie  0.178
9 BioCarbon 0.178

10 PhytoCarbon 0.172
11 PH 0.165
12 Salinidad 0.160
13 PresionDiéxido 0.159
14 Fosfato 0.117
15 Nitrato 0.115

La Figura 22 presenta la proporcién de varianza explicada por cada una de las 16 variables
biogeoquimicas consideradas en el modelo, asi como la varianza acumulada conforme se incor-
poran las variables sucesivamente. Se observa que las primeras variables concentran la mayor
parte de la variabilidad de los datos, alcanzando més del 85 % de la varianza explicada con

aproximadamente siete variables.
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Figura 22. Medicién de la dispersién o la cantidad de informacion (variabilidad) que aportan
los datos.

A partir del ranking de la Tabla 6, se realizaron diferentes pruebas utilizando una cantidad

diferente de variables.

4.2.1. Resultados de las pruebas con las primeras ocho variables de acuerdo el

ranking obtenido del PCA

La Figura 23 muestra los resultados de tres experimentos independientes considerando tni-
camente las ocho primeras variables del ranking. En la primera columna de cada experimento
muestra la tendencia de la media del error cuadrado (MSE) a lo largo de las épocas, tanto para
el conjunto de entrenamiento como para el de prueba. En estas gréaficas se observa cémo el error
con los datos de entrenamiento disminuye de manera sostenida conforme avanza el proceso de
entrenamiento, mientras que el error con los datos de prueba tiende a mantenerse después de un
nimero determinado de épocas, alcanzando una Media del Error Cuadrado (MSE) de 0.0682,

0.0681 y 0.0678 respectivamente.
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Prueba con las primeras ocho variables de acuerdo el ranking. Concentracién de

chla-a (mol/m?). Valores reales (puntos azules) y valores predichos (puntos naranja).

La segunda columna de cada experimento corresponde a la comparacion entre las concentra-

ciones reales de chla-a y las predicciones generadas por el modelo sobre el conjunto de prueba.

Cada punto azul representa un valor real de chla-a, mientras que cada punto naranja correspon-

de al valor predicho para la misma muestra. La proximidad de los puntos predichos a los valores
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reales refleja la precision alcanzada por el modelo, es decir, cuanto mas cercanos se encuentran
ambos conjuntos de puntos, mayor es la precision de la prediccion.

La Figura 24 muestra la correlacion entre los valores reales y los valores predichos de con-
centracién de chla-a por el modelo. La concentracién de puntos en torno a la diagonal indican
una mayor precision de prediccién del modelo. Con este modelo se obtuvo un coeficiente de

determinacién R? = 0.87.

@ R*=087 L]
=== |deal

(=] [==]
i i

Valores observados (umol/m?)

—2 T T T T
] 2 4 & B

Valores predichos (umol/m?)

Figura 24. Correlacién de los valores observados vs predichos de la concentraciéon de chla-a
(mol/m?). Coeficiente de determinacién (R* = 0.87).

4.2.2. Resultados de las pruebas con las primeras diez variables de acuerdo el

ranking obtenido del PCA

La Figura 25 muestra tres experimentos considerando las 10 primeras variables segin el
ranking del PCA. En estas pruebas se obtuvo una Media del Error Cuadrado (MSE) de entre
0.0022 y 0.0023. La Figura 26 muestra la grafica de correlacién entre los valores predichos y

reales, con un coeficiente de determinacién R? = 0.95.
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Figura 25. Prueba con las primeras diez variables de acuerdo el ranking. Concentracién de chla-a
(mol/m?). Valores reales (puntos azules) y valores predichos (puntos naranja).
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Figura 26. Correlacién de los valores observados vs predichos de la concentraciéon de chla-a
(mol /m?). Coeficiente de correlacién (R?* = 0.95).

4.2.3. Resultados de las pruebas utilizando todas las variables

Con base a los resultados previos, se generd la hipotesis que el modelo podria mejorar su
desempeno a medida que mas variables se incorporaran. Por lo que el siguiente experimento
consistio en entrenar el modelo con las 16 variables.

Para evaluar el desempeno del modelo, se generaron predicciones de concentracién de chla-a
sobre el conjunto de prueba y se compararon con los valores de referencia. La Figura 27 muestra
la dispersion entre los valores observados y predichos de chla-a, los cuales varian en un rango

de 0y 1 mol/m?, con un error méximo de 0.2875 mol/m?.
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Figura 27. Concentracién de chla-a (mol/m?). Valores observados (puntos azules) y valores
predichos (puntos naranja).

La Figura 28 muestra la grafica de correlacién entre los valores reales de chla-a y los valores
predichos por el modelo. Cada punto de la grafica corresponde a una muestra de prueba, su
posicién en el eje X representa el valor de chla-a predicho, y su posicion en el eje Y el valor real.
Mientras mas cercanos se encuentren los puntos a la diagonal, representada con la linea en color
rojo, mas precisa es la prediccion del modelo. La Figura muestra el coeficiente de determinacion
R? de las pruebas del modelo, con un valor de 0.9994. Este coeficiente es un indicador que
mide de forma cuantitativa la precisiéon de un modelo y la calidad de sus predicciones. Un
valor cercano a cero indica que un modelo no tiene capacidad predictiva, mientras que un valor

cercano a uno indica un alto nivel predictivo del mismo.
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Figura 28. Correlacién de los valores observados vs predichos de la concentraciéon de chla-a
(mol/m?). Coeficiente de correlacién (R2 = 0.9994).

El analisis de errores del modelo se realiza mediante mapas de calor, que permiten visualizar
de manera clara las discrepancias entre los valores predichos y observados, asi como identificar
Falsos Positivos (FP) y/o Falsos Negativos (FN). Los valores de concentracién de chla-a del
conjunto de prueba se segmentaron en intervalos especificos, dividiendo los datos en dos grupos
segiin su rango de concentracion. El primer grupo incluye muestras de valores de chla-a de 0
a 1 mol/m?, representando el 83 % del total de datos de prueba. Debido a la alta densidad de
muestras en este intervalo, los valores se clasificaron en intervalos de 0.1 mol/m?. En contraste,
el segundo grupo abarca muestras con valores > 1mol/m?, correspondiente al 17 % restante del
conjunto de prueba, y se agrupan en intervalos de 0.5 mol /m?.

El mapa de calor revel6 un desempeno detallado del modelo al comparar los valores predichos
con los observados. La Figura 29 representa el primer grupo, el eje X corresponde a los valores
discretizados, usando intervalos de 0.1 mol/m?, predichos por el modelo y el eje Y a los valores
discretizados reales. Los valores en las celdas de la diagonal principal representan la cantidad
de muestras con una prediccién correcta. Por ejemplo, la celda con el valor 529 indica que
529 muestras con valor real de 0.1 mol/m?, fueron predichas correctamente con ese valor. En

el caso de la celda que se encuentra a un lado, con el valor 16, indica que 16 muestras con



4. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS DE LA APLICACION DE LOS MODELOS 43

valor real de 0.1 mol/m? se predijeron con un valor de 0.2. La celda por debajo, con valor 8,
indica que 8 muestras con valor real de 0.2 mol/m? se predijeron con valor de 0.1. De esta
forma, tomando como referencia el valor real de 0.1 mol/m?, el mapa muestra 529 predicciones
Positivas Verdaderas (TP), 16 Falsos Negativos (FN) y 8 Falsos Positivos (FP). Estos valores
corresponden a una precisiéon del modelo del 98.5% (1) y una sensibilidad del 97.1% (2) para

este rango de valores.
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Figura 29. Grupo de muestras con valores de chla-a en el rango de 0 a 1 mol/m? discretizados
en intervalos de 0.1. Entre mas concentrado esté el color en la diagonal, mejor es el rendimiento
del modelo.

La Figura 30 presenta el mapa de calor correspondiente al segundo grupo (valores > 1mol /m?),

donde se observa una marcada precision predictiva. Los errores registrados (tanto FP como FN)
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se localizaron exclusivamente en celdas adyacentes a la diagonal, lo que indica que las discre-

pancias no superaron los 0.5 mol /m? para ambos grupos.
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Figura 30. Grupo de muestras con valores de chla-a mayor a 1 mol /m? discretizados en intervalos
de 0.5. Entre més concentrado esté el color en la diagonal, mejor es el rendimiento del modelo.

La estadistica de las pruebas de prediccion del modelo y de otros modelos del estado del
arte presentados anteriormente se muestran en la Tabla 7. Las métricas reportadas son: Error
Absoluto Medio (MAE) (3), Error Cuadrético Medio (MSE) (4), Coeficiente de Determinacién
(R?) (5) y el Error Maximo. Como se puede observar, en las cuatro métricas consideradas, el
modelo generado en este trabajo logra mejores resultados. En cuanto al error absoluto medio
se obtuvo un valor de 0.0100 mol/m? superando por més del doble al mejor resultado de los
otros métodos que reportan un error de 0.0255 mol/m?. Un error cuadrdtico medio de 0.0005
que mejora por mas de seis veces al mejor resultado reportado de 0.0033. Un coeficiente de
determinacion de 0.9994 contra 0.9631 del mejor resultado reportado. Finalmente, un error
méximo del modelo para la prediccién de cualquier muestra de 0.2875 mol/m?, que supera al

mejor resultado de los otros métodos que reportan un error maximo de 1.0773 mol /m?.
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Tabla 7: Resultados estadisticos de las pruebas de prediccién de la concentracién de chla-a del modelo propuesto
y de los modelos tomados del estado del arte (Adhikary et al., 2024).

Métrica Modelo Random Bagging Extra HGBR
Propuesto Forest Trees

Error Absoluto Medio (M AE) 0.0100 0.0261 0.0279  0.0255 0.0395

Error Cuadratico Medio (M SE) 0.0005 0.0035 0.0039 0.0033 0.0058

Coeficiente Determinacién (R?) 0.9994 0.9612 0.9569 0.9631 0.9366

Error Méaximo 0.2875 1.3965 1.2638 1.0773 1.4917

5. Aplicacion de modelo para predecir la biomasa del
fitoplancton (Chla-a) derivado del efecto del cambio
climatico

Con la finalidad de alcanzar el segundo objetivo de la investigacion, se simularon condicio-
nes oceanograficas futuras proyectadas bajo distintos escenarios de calentamiento global y se
utilizé el modelo para estimar posibles alteraciones en los patrones de distribucién y concentra-
cién del fitoplancton. Los resultados permiten visualizar tendencias potenciales en la biomasa

fitoplanctonica asociadas al incremento de la temperatura del océano.

5.1. Seleccion de variables para el analisis del efecto del cambio

climatico sobre el fitoplancton

Como parte del proceso de preparaciéon y depuracién de los datos, se ajustd la lista de

variables fisicas y biogeoquimicas involucradas en el conjunto de datos, principalmente por
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el hecho de hacer uso de dos variables que representan mediciones directas o derivadas de la
biomasa del fitoplancton: El BioCarbon y PhytoCarbon.

El BioCarbon hace referencia al contenido de carbono asociado a la producciéon primaria
neta del fitoplancton, es decir, la cantidad de carbono fijado por las células fitoplanctonicas a
través de la fotosintesis durante el proceso. Por otro lado, el PhytoCarbon corresponde a una
estimacion de la biomasa de carbono del propio fitoplancton presente en la columna de agua.

Ambas variables proporcionan datos que cuantifican directa o indirectamente la abundancia
o productividad del fitoplancton, ademas, al incluir variables que son practicamente equivalentes
a la salida esperada, el modelo no reflejaria adecuadamente las relaciones entre las condiciones
oceanograficas externas (como temperatura, salinidad, nutrientes, etc.) y el fitoplancton. La
finalidad del modelo es aprender a estimar la biomasa fitoplancténica a partir de variables
ambientales (fisicas y biogeoquimicas) independientes, y no a partir de mediciones que son
manifestaciones directas del mismo fenémeno que se pretende modelar.

Por otro lado, y con el objetivo de seleccionar las variables dentro conjunto de datos con
mayor relevancia para el modelo, se aplicé un procedimiento de evaluaciéon de importancia de
las variables basado en el desempeno predictivo dentro del entrenamiento del modelo.

Se entrend el modelo con el conjunto completo de variables, excluyendo previamente al
BioCarbon y PhytoCarbon, para evaluar el peso o correlaciéon de cada variable con respecto
al fitoplancton en términos de chla-a. En cada iteracion, se excluyé temporalmente una de las
variables del conjunto de entrada y se entrené el modelo con las variables restantes. Una vez
entrenado, se evalu6 el desempeno del modelo calculando la Media del Error Cuadratico (MSE)
sobre los datos de validacién. Este proceso se repitié de forma independiente para cada una de
las variables, registrando en cada caso el valor del MSE obtenido.

Se analizaron los resultados con base al principio de considerar iinicamente las variables con
mayor relevancia para la prediccién del fitoplancton, acorde en el aumento significativo de MSE
del modelo, dado que el aumento de MSE se relaciona con la importancia de la variable omitida
en el ejercicio, y al no considerarla se estaria privando al modelo de informacién relevante. Se
ordenaron las variables en funcién del MSE obtenido como se observa en la Tabla 8, priorizando

aquellas cuya omision produce el mayor aumento del error.
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Tabla 8: Resultados del andlisis para la seleccién de variables. Un alto MSE indica mayor dependencia del modelo
respecto a la variable excluida.

Numero Variable MSE
1 Hierro 0.0871
2 Silicato 0.0819
3 Temperatura 0.0743
4 Fosfato 0.0715
5 AlturaSuperficie  0.0715
6 pH 0.0665
7 PresionDiéxido 0.0663
8 Nitrato 0.0655
9 Salinidad 0.0639

10 EsteVelocidad 0.0619
11 Oxigeno 0.0612
12 Irradiancia 0.0599
13 CapaOceano 0.0585
14 NorteVelocidad  0.0548

Con base en los resultados obtenidos, se seleccionaron tinicamente 11 variables cuya omisién
generaron un mayor incremento en el error. Con la intencién de mantener la menor cantidad
de variables posibles, sin afectar la presicion en los resultados, se descartaron las tres variables
con menor impacto aparente: Irradiancia, CapaOceano y NorteVelocidad. Si bien estas variables
podrian contener informacion 1til, su bajo aporte en el desempeno del modelo sugiere una menor

contribuciéon en comparacion con el resto del conjunto.

Tabla 9: Resultado de la seleccion de variables con mayor aporte en el desempenio del modelo.

Numero Variable MSE
1 Hierro 0.0871
2 Silicato 0.0819
3 Temperatura 0.0743
4 Fosfato 0.0715
5 AlturaSuperficie 0.0715
6 pH 0.0665
7 PresionDiéxido  0.0663
8 Nitrato 0.0655
9 Salinidad 0.0639

10 EsteVelocidad 0.0619

—_
—_

Oxigeno 0.0612
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5.2. Analisis de la tendencia de la temperatura promedio anual y

generacion de datos hipotéticos

Con el objetivo de predecir el efecto del cambio climatico sobre la concentracién del fito-
plancton, se analizé la variacién de la temperatura del océano con base en los registros de esta
variable del portal Copernicus Marinse Service, del periodo de 1999 al 2019. Ademas de obser-
varse un incremento sostenido de la temperatura promedio durante este periodo de tiempo, se
observé un comportamiento de la temperatura inusual en el ano 2015, donde la temperatura
promedio se incrementé significativamente respecto a los deméas anos. Con base en estos datos,

se decidié tomar el ano 2015 como referencia para analizar diferentes escenarios hipotéticos a

futuro (Fig 31).
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Figura 31. Tendencia anual de la temperatura promedio (1999-2019). La linea azul muestra la
serie historica con variabilidad anual, mientras que la linea roja indica la tendencia lineal.

Para la prediccién de la biomasa del fitoplancton (chla-a) en torno a escenarios donde existen
cambios constantes de temperatura por diversos factores, se simulé 50 anos de datos futuros
basados en el ano 2015, previamente identificado como un ano atipico segin la tendencia. Este
ano 2015 se replicé 50 veces, con un incremento anual sostenido a partir del ano 2027 hasta el
ano 2077.

Para esto, se obtuvo la tendencia de la temperatura a lo largo de 20 afios (1999-2019) por
medio de un modelo lineal aplicado a los datos histéricos de temperatura promedio anual. Los
resultados muestran un incremento de temperatura anual de 0.01367 C°. Con la intencién de
generar un aumento de temperatura hipotético dentro del nuevo conjunto de datos de proyeccion

a 50 anos futuros, se sumo este incremento anual a la variable temperatura.



5. APLICACION DE MODELO PARA PREDECIR LA BIOMASA DEL FITOPLANCTON (CHLA-A) D

5.3. Generaciéon y aplicacion del modelo para la prediccion bajo di-

ferentes escenarios de cambio climatico

Una vez seleccionadas las variables del nuevo conjunto de datos, se entrend y generd el
modelo de prediccién. El modelo fue implementado utilizando la biblioteca PyTorch, definiendo
una arquitectura compuesta por una capa de entrada con 11 neuronas, dos capas ocultas de
1,000 neuronas, cada una con funcion de activacién ReLU, y una capa de salida con una sola
neurona para la prediccién de la concentracion de chla-a. Se normalizaron las variables mediante
la funcion StandardScaler para asegurar que todas las entradas estuvieran en la misma escala.
Los pardametros de normalizacién (la media y desviaciones estdndar) fueron almacenados en
archivos en formato .NPY independientes (scaler.mean y scaler.scale) para poder replicar el
mismo preprocesamiento en la etapa de validacién del modelo.

Una vez obtenido el modelo predictivo, se aplicé para predecir la biomasa de fitoplancton
dentro del escenario hipotético generado a 50 anos futuros. Para esto, las variables del conjunto
de datos fueron organizadas en la misma forma que las utilizadas durante el entrenamiento del
modelo, y se aplico la normalizacién de los datos segtin los valores de media y desviacién estandar
anteriormente almacenados, garantizando asi que las escalas de las variables se mantuvieran

homogéneas respecto al modelo entrenado.

5.4. Resultados

Para aplicar el modelo predictivo bajo un escenario hipotético de cambio climatico, se proyec-
taron los valores del conjunto de datos para representar distintas décadas futuras considerando
un incremento progresivo tinicamente en la variable de temperatura, mientras que el resto de
las variables oceanograficas se mantuvieron constantes, con el objetivo de observar las posibles
variaciones en la biomasa fitoplancton derivadas exclusivamente del aumento térmico. La Tabla
10 presenta un extracto representativo de los resultados obtenidos, donde se observa la variacion

entre los valores de chla-a reales y predichos.



5. APLICACION DE MODELO PARA PREDECIR LA BIOMASA DEL FITOPLANCTON (CHLA-A) D

Tabla 10: Representacion de los resultados del modelo de los valores reales y predichos de chla-a.

Fecha Lat Lon  Temp 2015 Chla-a 2015 Temp hipot Chla-a pred Variacion

2028-01-31 -12.00 -87.00 25.900 0.231 25.914 0.239 0.008
2028-01-31 -12.00 -86.75 25.919 0.228 25.933 0.235 0.007
2028-01-31 -12.00 -86.50 25.954 0.227 25.968 0.230 0.003
2028-01-31 -12.00 -86.25 25.963 0.226 25.976 0.224 0.002
2028-01-31 -12.00 -86.00 25.921 0.224 25.934 0.221 0.003
2048-11-30  -9.75 -80.00 19.823 1.587 20.110 1.522 0.065
2048-11-30  -9.75 -79.75 19.758 1.915 20.045 1.954 0.039
2048-11-30  -9.75  -79.50 19.684 2.322 19.971 2.421 0.099
2048-11-30  -9.75 -79.25 19.628 2.892 19.915 2.868 0.024
2048-11-30  -9.75  -79.00 19.609 3.652 19.896 3.748 0.096
2076-12-31  0.75  -81.50 21.473 0.371 22.143 0.345 0.026
2076-12-31  0.75  -81.25 21.510 0.560 22.180 0.434 0.125
2076-12-31  0.75 -81.00 21.575 0.863 22.245 0.809 0.053
2076-12-31  0.75  -80.75 21.635 1.122 22.305 1.090 0.032
2076-12-31  0.75  -80.50 21.673 1.173 22.343 0.767 0.407

La Figura 32 muestra un promedio de concentracién de chla-a que oscila ligeramente entre
0.6674 y 0.6726 mol/m? a lo largo de las décadas, lo cual sugiere que bajo un escenario en el que

solo la temperatura varia, los cambios esperados en la biomasa fitoplancténica serian minimos.
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Figura 32. Representaciéon de la distribucion de la biomasa del fitoplancton en la zona tropical-
subtropical del Pacifico que colinda con Per.

La Figura 33 presenta la evolucién del promedio anual de concentracion de chla-a en el
periodo comprendido entre los anos 2027 y 2076. Este comportamiento sugiere una sensibilidad

positiva del modelo ante el aumento gradual de la temperatura.
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Figura 33. Representacién de resultados de la prueba con un aumento de temperatura de 0.01367
C° anual

En los resultados se observa que el aumento de temperatura en 0.01367 C° por ano, termina
por ser favorable para la produccion del fitoplancton.

Para poder determinar si el efecto del aumento de temperatura, asociado al cambié climatico
en algiin punto tendria una repercusion negativa en el desarrollo y produccién del fitoplancton, se
realizaron tres pruebas en las cuales, dentro del actual conjunto de datos, se aplic un incremento
radical de temperatura. Si bien en el ejercicio anterior el aumento de temperatura fue con base
en la tendencia anual del conjunto de datos de 20 anos (1999-2019), para estas tres pruebas el

aumento de temperatura anual fue de 0.1 C°, 0.2 C°, 0.3 C° respectivamente.
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Figura 34. Primera prueba con un aumento de temperatura de 0.1 C° anual
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Figura 35. Segunda prueba con un aumento de temperatura de 0.2 C° anual
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Figura 36. Tercera prueba con un aumento de temperatura de 0.3 C° anual

6. Conclusiones

El modelo propuesto mostré una precisién de 98.5% con un coeficiente de determinacién
(R?) de 0.9994. Confirmando la capacidad de las redes neuronales artificiales para capturar la
complejidad no lineal de los procesos biogeoquimicos que determinan la concentracién de chla-a
los ecosistemas marinos.

El modelo permitié la evaluacién de escenarios futuros asociados al cambio climético a
partir de la simulaciéon de incrementos hipotéticos en la temperatura superficial del mar, se
evidenciaron posibles alteraciones en la distribucion y concentracién del fitoplancton, lo que

resalta la vulnerabilidad de estos organismos ante los cambios en las condiciones oceanograficas.
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Esta investigacion permitié generar modelos predictivos de alta precision a partir del uso de
la inteligencia artificial.
Este estudio sienta las bases para futuras investigaciones enfocadas a la predicciéon de varia-

bles oceanograficas en los sistemas costero-marinos.
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