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Abstract

Biotic and abiotic organisms in the marine habitat erode particle fragments that are accu-
mulated in strategic locations, called environments of deposition, characterized by the structure of
the topography and the ocean dynamics. Thin sediments, useful to obtain high-quality sedimenta-
ry information, are generally accumulated in areas favoring the continuous deposition of sediments.
These environments are characterized by the morphology of the marine topography and the behavior
of certain external agents such as hydrodynamic energy, winds, marine currents, and so on. I{nowl-
edge of these areas offers significant contributions for the development of in situ geological work
and it is the basis for research studies in the northern Humboldt Current System (HCS) in Peru,
which is the marine ecosystem with the most extreme conditions and unknowns. Therefore, in order
to predict the location of continuous deposition environments in Peruvian Continental Margin, the
presence of continuous deposition environments are modeled spatially based on the morphology and
bathymetry characteristics. In the study, high-resolution grids of bathymetry and likely continuous
deposition environments were obtained. The logistic kriging model confirms the association between
continuous deposition environments and morphological characteristics of the seabed such as depth,
slope, distance to the coast, among others.

Keywords: Bathymetry, Continuous sedimentation environments, Geostatistics, Kriging, Morphol-
ogy, Spatial Correlation.

Resumen

Los organismos bidticos y abidticos del habitat marino erosionan fragmentos de particulas
que se van acunlando en lugares estratégicos (ambientes de deposicién) caracterizados por la es-
tructura del relieve marino y la dindmica existente en este. Los sediinentos finos, ttiles para obtener
informacién sedimentaria de calidad, generalmente se acumulan en zonas que favorecen la deposicién
continua de sedimentos. Estos ambientes son caracterizados por la morfologia del relieve marino y el
comportamiento de ciertos agentes externos comno la energia hidrodinamica, los vientos, las corrientes
marina, eutre otros. El conocimiento de estas zonas brinda aportes significativos para el desarrollo de
trabajos geolégicos in situ y como base para estudios de investigacién en el Sistema de la Corriente
de Humboldt (SCH) del Per, el cual es el ecosistema marino con mayor cantidad de condiciones
extremas e incognitas. Por ello, con el objetivo de predecir la ubicacién de probables ambientes de
deposicién continua en el margen continental peruano, se modela espacialmente la presencia de am-
bientes de deposicién continua en base a las caracteristicas de morfologia y batimetria. En el estudio
se obtuvo grillas de alta resolucién de batimetria y de probables ambientes de deposicién continua.
El modelo del kriging logistico corrobora la asociacién entre los ambientes de deposicién continua
v las caracteristicas morfolégicas del fondo mariuo tales como la profundidad, pendientes, lejania a
las costas entre otras.

Palabras clave: Ambientes de sedimentacién continua, Batimetria, Correlacién Espacial, Geoes-
tadistica, Morfologia, Kriging.
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Introduccion

El ecosistema marino estd conformado por una parte abidtica constituida por el sustra-
to, la topograffa del fondo marino, direccién de las olas, salinidad, corrientes marinas, entre otras
propiedades del agua y una parte bidtica que abarca a los macrobentos, hiperbentos, epibentos,
peces demersales, peces peldgicos y depredadores superiores [Verfaillie et al., 2006]. El sustrato
esta conformado por formaciones rocosas de diferente extensién expuestas sobre el fondo marino
o por sedimentos consolidados o no consolidados (particulas de diferentes origen, composicién y
tamafio).

La dindmica de interaccidon entre los componentes del ecosistema deja rastros de lo ocur-
rido en forma de fragmentos de diferente origen. Estos fragmentos de diferente origen pueden ser:
particulas de minerales erosionadas a rocas o sedimentos expuestos en el fondo marino o provenientes
del continente e ingresadas a través de rios, vientos, entre otros, al océano. Entre ellas; particulas
de origen biogénico como fragmentos de conchas de moluscos, esqueletos de peces, de algas, etc.
6 finalmente, de origen autigénico que se producen en el mismo océano como la fosforita que se
ha formado por precipitacién concéntrica a partir de otras particulas, los nédulos polimetilicos, el
carbonato de calcio que ha precipitado y posteriormente transportadas.

Los fragmentos erosionados no permanecen fijos en el lugar donde se dio el evento, necesari-
amente, sino que son transportados por agentes externos que gobiernan la dindmica del ecosistema;
entre ellos identificamos al viento, olas y corrientes de agua. En este contexto, la morfologia (expre-
sada por la variabilidad topografica del fondo marino) juega un rol importante porque este puede
favorecer o no a que los fragmentos se acumulen en ciertas zonas del fondo marino. Por lo tanto, ya
sea al inicio de la erosién, en el proceso de transporte o cuando la energia de los agentes externos
se agote, estos fragmentos se acumulan en el fondo marino y luego se compactan por el efecto de

la alta presién por millones de afios formando sedimentos que almacenan la informacién histérica



a diferentes escalas del ecosistema y clima pasado. Por tal motivo, los sedimentos son calificados
como la memoria del océano. La sedimentacién ocurre en ciertos lugares que presentan condiciones
favorables a este proceso, estos lugares son denominados ambientes de deposicién sedimentaria.

Existen distintos tipos de ambientes de deposicién segin las caracteristicas de los procesos
fisicos, quimicos y biolégicos ocurridos en el ecosistema marino, los cuales pueden verse explicados,
en parte, por la dindmica de los agentes externos y los rasgos morfométricos de la topografia marina.
En el presente estudio, estamos enfocados en los ambientes actuales/recientes de deposicién
sedimentaria continua o depocentros sedimentarios porque en ellos se encuentran sedimentos
finos de alta calidad para el analisis geoldgico, paleoceanogrifico y estratigrafo asi como de carac-
terizacién de cierto tipo de sustrato que habitan determinados organismos benténicos. Estas zonas
se caracterizan por poseer sedimentos con tamaiio granulométrico pequefio y por estar compuesto
principalmente de arcilla y limo.

La recoleccién de informacion sedimentaria en estos ambientes de deposicién es muy 1til
porque revelan los procesos que forman playas, el perfil de las lineas costeras, cafiones submarinos y
controlan la abundancia de los organismos marinos. De hecho, los sedimentos revelan una historia de
los océanos sobre un amplio rango de escalas temporales y espaciales [Chamberlin and Dickey, 2007].
Axn més 1til, en la Plataforma Continental Peruana que forma parte del Sistema de la Corriente
de Humboldt (SCH), el cual es un ecosistema de embergadura por poseer caracteristicas valuables
como la riqueza de nutrientes debido al fenémeno de surgencia (upwelling!), la alta productividad
por espacio maritimo, la posesién de zonas de minimo oxigeno que modifican el comportamiento
de sus seres vivos, la acumulacién de sedimentos marinos que crea un registro historico
del ecosistema y el hecho de que su comportamiento estd sujeto a fluctuaciones multidecadales o
interanuales debido a su enlace con la Dindmica del Pacifico Ecuatorial [Chavez et al., 2008]. Sin
embargo existe una limitante para la ubicacién de estas zonas que no ha sido abordada directamente,
solo parcialmente a escalas de ciertas regiones del margen continental [Delgado and Gomero, 1995,
Herbozo et al., 2006, Velazco, 2012] o muy locales como el caso de bahias [Velazco, 2001, Herbozo
et al., 2006]. Por lo cual el presente estudio es de sumo valor para los trabajos sedimentarios “in
situ” en términos de costos logisticos y de resultados cientificos. Ademds ello tiene impacto en los

resultados de estudios analfticos del bioecosistema marino del SCH debido a los datos de entrada.

L Fenémeno provocado por vientos que desplazan las aguas de la superficie marina hacia zonas més profundas. Ello
provoca la surgencia de aguas frias ricas en nutrientes.



Diversos estudios se han realizado con el fin de identificar depocentros o cuencas sedimen-
tarias en los cuales se muestra el empleo de modelos gravitatorios y técnicas sismogréficas para la
identificacién de cuencas sedimentarias [Tatham, 1975, Bell et al., 2006]. Por medio de estas técnicas
se han identificado cuencas sedimentarias a gran escala. Generalmente las técnicas empleadas tienen
la finalidad de estimar la profundidad del fondo marino ya que es parte importante de identificar las
cuencas sedimentarias. Sin embargo, estos métodos presentan limitaciones bajo pequefias escalas ya
que son sensibles a ciertos materiales.

Por otro lado, las variables involucradas en la caracterizacién de ambientes de deposicién
respecto a los factores batimétricos, morfolégicos y sedimentarios tienen un comportamiento espacial
que no se puede dejar de lado; por lo que, procedimientos y modelos estadisticos espaciales estdn
teniendo gran acogida en investigaciones de sedimentologia y en general, en estudios de ecologia.
Recientes estudios sobre la caracterizacién de los sedimentos del fondo marino en relacién a su
morfologia y batimetria muestran resultados satisfactorios gracias al elﬁpleo de modelos estadisticos
espaciales [Lark et al., 2012, Meilianda, 2012, Meilianda et al., 2011, Becker et al., 2009, Verfaillie
et al., 2006].

Por lo tanto, el presente estudio se realiza con el objetivo de detectar zonas altamente
probables de ser ambientes de deposicién continua mediante modelos geoestadisticos.
Para ello, primero, pre-procesamos, procesamos y modelamos datos batimétricos de distintas fuentes
de datos obteniendo un mapa batimétrico de alta resolucidn en la drea cubierta por el rango de latitud
[-20.7,-1.3] y el rango de longitud [-86.5,-69.8], y un mapa del error de prediccién. Luego de obtener el
mapa de batimetria, identificamos clusters de zonas de sedimentacién en base a resultados de analisis
sedimentolégicos de muestras obtenidas en campo (mediante dragado). Tercero, cuantificamos las
caracteristicas morfologicas del relieve marino. Finalmente, modelamos espacialmente la presencia
de zonas de deposicién continua segin las variables de morfometria (variables independientes) y las
variables sedimentarias (variables dependientes).

La organizacién de la presente tesis es de la siguiente manera: en el capitulo I, se plantea los
componentes que conforman el planteamiento del problema. El marco teérico acerca del ecosistema
marino, sus sedimentos y los ambientes de deposicién se muestra en el capitulo II. La metodologia
de todo el estudio desde la fuentes de los datos hasta la prediccién de los ambientes de deposicién
continua es presentada en el capitulo III. Las técnicas estadisticas espaciales para el andlisis y

modelamiento se establece en el capitulo IV. Los resultados pueden ser vistos en el capitulo V y la



discusién se plasma en el capitulo VI. Finalimente la conclusién de los principales aportes del estudio

se presentan en el capitulo VIL



Capitulo 1

Planteamiento del Problema

Las particulas de distinto origen que se incorporan al fondo marino a través de procesos
de sedimentacién pueden conformar depdsitos cuya acumulacién continua es controlada tanto por
las caracteristicas topograficas del drea como de la dindmica marina existente, entre otras variables.
Luego de un largo proceso de sedimentacién se conforman los sedimentos, de los cuales se puede
obtener informacién 1til acerca de las caracteristicas del ecosistema y clima pasado [Chamberlin
and Dickey, 2007]. El conocimmiento de estas zonas brinda aportes significativos para. el desarrollo
trabajos geolGgicos in situ y como base para estudios de investigacién en el Sistema de la Corriente
de Humboldt (HCS) del Pert, el cual es el ecosistema marino con mayor cantidad de condiciones
extremas e incégnitas. Sin embargo, no se tiene un conocimiento muy preciso de la ubicacién y

distribucién de estas zonas. En este capitulo se define y delimita el problema bajo estudio.

1.1. Antecedentes

El interés de identificar depocentros sedimentarios ha sido comtn a través de los anos.
Tatham inicialmente propuso analizar la dispersién de las ondas superficiales para detectar de-
pocentros sedimentarios debido a que las velocidades de la onda sismica superficial es afectada por
la. estructura de la corteza ya que hay un fuerte contraste entre las propiedades fisicas de los sedi-
mentos clisticos y los materiales de base adyacentes [Tatham, 1975]. Esta técnica tiene la ventaja de
proporcionar un modo conveniente, rapido y relativamente barato para detectar las cuencas sedimen-

tarias y estimar su espesor. Sin embargo, sus principales desventajas son la relativa baja resolucién,



la distribucién de las estaciones sismicas alrededor del mundo y la distribucién de los epicentros de
terremotos, por ello Tatham lo propuso como una herramienta 1til para examinar variaciones en
velocidad respecto a la profundidad y en estimar la profundidad de la base en cuencas sedimentarias
sospechosas. Aunque los inicios de esta técnica se remota hace varios afios atras, es una de las mds
empleadas hasta hoy en la actualidad.

Una alternativa muy conveniente es analizar los registros sismicos de ecosondas de muy
baja frecuencia (baja penetracién y mumy alta resolucién) pero su realizacién es muy costosa y no
suelen ser disponibles en investigaciones cientificas convencionales en nuestro medio. Usualmente se
aplican en zonas ya definidas como objetivo con el fin de afinar la bitssqueda de depocentros con
buena calidad de registros.

Otra posible solucién es integrar bases de datos actisticas en las que se identifiquen y clasi-
fiquen los tipos de fondo teniendo como punto de partida los andlisis sedimentolGgicos y un software
de clasificacién actstica de fondos marinos de alto costo a los que hay que integrar ademas las
condiciones hidrodindmicas topogréficas y geoquimicas; una primera aproximacién ha sido realizada
por [Herbozo et al., 2006] para la Plataforma y Talud Continental superior frente a Callao y Pisco,
empleando datos de retrodispersién acistica de ecosondas cientificas (fuerza del eco absorbida y
reflejada por los sedimentos), relacionadas con la topografia; otra aproximacién la constituyen la
integracién de bases de datos sedimentolégicas y geoquimicas [Velazco, 2012], ambos casos requieren
la integracién de la topografia del fondo y de Sistemas de informacién Geogréfica (SIG).

Los modelos gravimétricos también han sido empleados con el mismo interés. Bell identi-
ficé tres principales cuencas sedimentarias debajo de la capa de hielo de la Antdrtida occidental
empleando técnicas de aerogravedad y deconvolucién de Werner en datos magnéticos [Bell et al.,
2006]. Parte importante de este tipos de estudios es tratar de medir la profundidad del fondo marino
en base a la velocidad superficial o a los datos de gravimetria como Becker et al., quienes realizaron
un mapa de batimetria/topografia de todo el mundo [Becker et al., 2009].

Para el presente estudio a una escala de amplia cobertura (todo el margen continental Pe-
ruano) se generard un mapa de batimetria en base a datos de cruceros cientificos. Una gran variedad
de métodos pueden ser empleados para generar un mapa batimétrico con datos irregularmente espa-
ciados, no obstante se ha demostrado que la Geoestadistica es uno de los mejores para este caso en
especial [Pineda and Stefanoni, 2007]. Ademas la aplicacién de la Geostadistica ha tenido un gran

crecimiento y es usado en una amplia gamma de ramas cientificas. En el anlisis de sedimentologia,



hay grandes avances para entender y estimar la estructura espacial de las variables sedimentarias
tales como la composicién de la textura sedimentaria del fondo marino y el tamaiio del grano de los
sedimentos empleando el kriging ordinario y variaciones de este método como el cokriging, el kriging
con variables externas o el kriging para una variable respuesta categérica.

Lark et al. realizaron una prediccidn espacial de las clases de textura del fondo marino
por medio del método cokriging desde una base de datos de observaciones puntuales [Lark et al.,
2012]. En ella se empleé el cokriging para la variable respuesta categérica clase de textura (arena,
fango y grava) en la Plataforma Continental del Reino Unido y se obtuvo resultados consistentes
con los mapeos convencionales de esta variable. En otros estudios se analizé la distribucién del
tamaflo del grano [Verfaillie et al., 2006, Meilianda et al., 2011, Meilianda, 2012] encontrindose
asociaciones interesantes entre el tamafio del grano y la profundidad del fondo marino. Ademés que
se mostré la mejora de la prediccién del tamano del grano al incorporar la batimetria como variable
predictora. Verfailliea et al. emplearon estadistica multivariada para el modelamiento predictivo de
la distribucién de arena superficial en la costa marina a través del tamaifio del grano [Verfaillie et al.,
2006]. Meilianda et al. analizaron la distribucién del tamaiio de grano de sedimento en la Plataforma
arenosa poco profunda del Mar del Norte usando geoestadistica multivariada [Meilianda et al., 2011].
Meilianda aplicé geoestadistica multivariada para investigar los sedimentos de la superficie de la
Plataforma poco profunda y de alta energia en la isla de la barrera Spiekeroog en la ensenada
alemana del Mar del Norte meridional [Meilianda, 2012]. En estos tres estudios se mostré la gran
ventaja de utilizar a la batimetria como covariable.

En los tres estudios mencionados anteriormente también se muestra que la caracterizacion
de estas variables es variante a escalas pequelias y por lo tanto, su asociacién con la batimetria
también se da a este nivel [Verfaillie et al., 2006, Meilianda et al., 2011, Meilianda, 2012]. Ello
involucra la necesidad de obtener datos batimétricos de alta resolucién para su analisis conjunto
con caracteristicas sedimentarias. Por lo tanto, en el presente estudio se requiere obtener una grilla

batimétrica de alta resolucién para utilizarla en la prediccién de ambientes de deposicién continua.

1.2. Descripcion del Problema

Para fortalecer y aumentar los conocimientos de la Dindmica del HCS, se necesita conocer la

ubicacién de ambientes de deposicién continua, en donde existe mayor sedimentacién (depocentros



sedimentarios) para obtener informacién geolégica que pueden brindar aportes sustanciales en estu-
dios de geologia, paleoceanografia, estratigrafia y del impacto de los sedimentos en el Bioecosistema
de la Corriente de Humboldt. Actualinente se puede identificar estas zonas con datos de trabajos
de campo y con relativa subjetividad basada en la experiencia. Sin embargo, ello puede conducir a
obtener resultados no esperados en los trabajos in situ en relacién al tiempo, costo, drea barrida
y calidad de los datos; ademds de limitar el alcance de los estudios relacionados a esta drea. Por
lo tanto, se requiere de un estudio que brinde estimacién de estas zonas de mayor sedimentacién
coutinua para que apoyen directamente a la mejora de trabajos de camnpo, al conocimiento cientifico

y a estudios que necesitan de esta iuformacién couio base.

1.3. Formulacién del Problema de Investigacién

Los ambientes de deposicién sedimentaria estdn definidos por un conjunto de caracterfsticas
del habitat del fondo marino que surgen de los procesos fisicos, quimicos y biolégicos que ocurren
en él. Entre ellas podemos encoutrar la batimetria, rasgos morfolégicos ( Pendiente, rugosidad,
localizacién, dimensién, concavidad, variabilidad, etc), la hidrodindmica( Dindmica de las masas
de agua v la energia producida) y el comportamicnto de los vientos. Por ello la identificacién de
estas zouas debe involucrar estos factores, en su mayoria. Por otro lado, la variables respuesta es un
evento bernoulli, con espacio muestral {si, no}, que debe ser creada a partir de las caracteristicas
sedimentarias, identificando el perfil de sedimentologia deseado.

Ademads, el modelamiento espacial de la presencia del depocentro considerando este conjunto
de variables no es de manera directa, sino que se debe estimar espacialmente cada una de ellas desde
la batimetria hasta los rasgos de morfometria del fondo marino. Por tal motivo, ha de considerarse,
en primer lugar, la estimnacién espacial de estas variables para luego realizar un andlisis conjunto
con la variable dependiente (probabilidad de ser depocentro). De este modo, el estudio abarca los

siguientes problemas especificos:

1. No se tiene informacién a alta resolucién que describa las caracteristicas del fondo marino
peruano. Lo cnal es necesario para identificar caracteristicas morfolégicas relacionadas a los

ambientes de sedimentacién.

2. Se necesita conocer las caracteristicas sedimentarias de los ambientes de deposicién continua.



3. No se cuenta con indices morfol6gicos del fondo marino, asi que es necesario definir indicadores
de morfologia y calcularlos de manera cuantitativa en base a un mapa de batimetria de alta

resolucién.

4. Tedricamente, se conoce que hay asociaciones entre los rasgos de morfologia y los ambientes
de deposicién. Sin embargo, al momento, no se ha cuantificado y definido la significancia de

estos rasgos morfolégicos en el drea del margen continental peruano.

5. Finalmente, el problema especifico final es que existen grandes dreas en las que no conocemos
si hay presencia de ambientes de deposicién continua, los cuales son importantes para obtener

informacién de calidad de los procesos sedimentarios.

1.4. Objetivos e Hipodtesis

1.4.1. Objetivos

1. Objetivo Principal

» Predecir la ubicacién de probables ambientes de deposicién continua en el margen conti-

nental peruano.
2. Objetivos Especificos
s Modelar la distribucién espacial de la profundidad del fondo marino a una alta resolucién
para obtener rasgos del fondo marino més detallados.

a Identificar el perfil sedimentario del ambiente de deposicién continua mediante clusters.

= Determinar indices morfolégicos (Pendiente, rugosidad, localizacién, dimensiéu, concavi-
dad, entre otros) del fondo marino que sirvan como variables independientes para la

deteccién de depocentros en el relieve marino.

= Determinar un modelo espacial para la deteccién de ambientes de deposicién continua en
el relieve marino considerando las caracteristicas morfolégicas como covariables.
» Detectar probables ambientes de deposicién continua con el perfil de sedimentologia iden-

tificado.



1.4.2. Hipétesis
1. Hipétesis Principal:

» La ubicacién de los ambientes de deposicién continua puede ser identificada mediante el
tamaifio de grano y la composicién de la textura del sedimento, y modelada a través de

factores batimétricos y morfolégicos.

2. Hipétesis Secundarias:

= Existen datos de fuentes locales (Peri) que son més confiables en comparacién a grillas

batimétricas de baja resolucién que se emplean a nivel internacional.

» Los tipos de ambientes de deposicién son caracterizados segtin el tamafio de grano y la

composicion de la textura del sedimento.

» Se puede obtener indicadores morfolégicos a partir del mapa de batimetria.

» La presencia de depocentros es explicada por una tendencia en funcién a los indices de
batimetria y morfometria y por un componente espacial.

= Se puede detectar probables ambientes de deposicién en base al modelo espacial obtenido,

incluso en zonas donde se tiene menor informacién de los perfiles sedimentarios.

1.5. Limitaciones y Delimitaciones

1.5.1. Limitaciones

Las caracteristicas sedimentarias bajo estudio no solo dependen de la geometria morfolégica
del fondo marino sino también de otros factores que influyen en los procesos de erosion, transporte
y sedimentacién tales como el viento, las masas de agua, entre otros. Sin embargo, en el presente
estudio se tiene informacién limitada de la hidrodinamica, asi que solo se considera dichas carac-
teristicas por la disponibilidad de los datos y porque en otros trabajos se obtuvieron resultados

satisfactorios [Meilianda et al., 2011, Meilianda, 2012].

1.5.2. Delimitaciones

Los resultados eventualmente pueden verse afectados (limitados en precisién) por ciertas

caracteristicas de los datos de sedimentologia: (i) La existencia de datos de sedimentos antiguos no

10



discriminados (Ejm. sedimentos finos no muy consolidados que estin siendo actualmente erosion-
ados y que han sido muestreados y analizados).(ii) Por presencia de sedimentos autigénicos cuya
formacién es en ambientes anéxicos de Plataforma y Talud en zonas de alta productividad (como en
el Margen Continental Peruano) pero su tamaifio no refleja necesariamente procesos hidrodindmicos,
salvo cuando han sido posteriormente transportados y seleccionados desde su lugar de deforma-
cién (estos minerales crecen por precipitacién concéntrica en procesos de miles a millones de afios

forméndose costras, arenas o gravas), lo cual puede enmascarar procesos.

1.6. Importancia y Justificacién

El conocimiento de zonas de depocentro de acumulacién de sedimento continuo permite
mejorar los estudios geoldgicos y en todo bioecosistema marino porque las caracteristicas geolégicas
influencian al comportamiento de todos los elementos de este sistema, tanto de manera directa como
indirecta, empezando con los organismos benténicos hasta el comportamiento de los animales y el
esfuerzo de pesca de los humanos.

Particularmente, contribuye en mejorar conocimiento aplicado a evaluacién de recursos no
vivos del fondo marino y para la evaluacién de efectos ambientales de su extraccién. Ademsds, con-
tribuye en mejorar conocimiento de tipos de fondos para el desarrollo de la investigacién de la
ecologia de organismos bentéunicos y demersales asi como a sus actividades de extraccién.

Del mismo modo la visualizacién y obtencién de informacién cuantitativa respecto al hdbi-
tat del fondo marino, tales como caracteristicas de sedimentacién y batimetria, en mapas de alta
resolucién implica un aporte sustancial para el desarrollo de estudios en el bioecosistema marino.
Las caracteristicas sedimentarias nos permiten analizar la paleoceanografia del relieve marino para
comprender los bioecosistemas y climas pasados y estimar los recursos orgénicos e inorg4nicos [Blon-
del, 2012], mientras que la batimetria nos permite incorporar valiosa informacién a una variedad
de estudios que se realizan en el marco del HCS tales como la prediccién de biomasa, analisis de la
sedimentacién, andlisis de los recursos bentdnicos, etc. e incluso puede aportar a estudios de anélisis
de eventos como tsunamis. [Mofjeld et al., 2004]

De esta manera, se reafirma y muestra, como en la Introduccién, que la informacion espacial
resultante respecto a la batimetria y sedimentologia seran de ayuda significativa para el conocimiento

cientifico, gestién y preservacién de los recursos del mar peruano.
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Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. El Ecosistema Marino

Los organismos existen solamente como partes de una entidad compleja hecha de interac-
ciones de elementos inorganicos y bidticos, al cual denominamos ecosistema. Ellos no pueden vivir
como unidades aisladas y las actividades que comprenden sus vidas son dependientes y controladas
por las circunstancias externas segiin las condiciones fisicas o quimicas, en los cuales ellos viven y
las poblaciones de otros organismos con los que interactian [Tait and Dipper, 1998]. En la tierra,
el movimiento de la materia y energia en los ecosistemas operan localmente; pero en el mar, la
naturaleza mévil de los ecosistemas marinos, y la gran escala del volumen del océano, hacen mayor
la distancia de transporte de los componentes del ecosistema. Los hdbitats en la tierra son ficil de
graficar, porque se puede caminar entre ellos y tocarlos. En el mar, la mayoria son microscépicos, y
todo recae fuera de la vista, debajo de la olas, en un espacio 3D tan grande que la apreciacién es
mucho mas dificil [Cundy and Kershaw, 2013].

Los ecosistemas marinos estan entre los ecosistemas acuaticos mas grandes de la Tierra. Ellos
incluyen los océanos, la marisma salina y la ecologia intermareal, estuarios y lagunas, manglares
y arrecifes de coral, el mar profundo y el fondo marino. Ellos pueden ser contrastados con los
ecosistemas de agua fresca, los cuales tienen menor contenido de sal [Cunningham and Cunningham,
2013]. En el océano, la parte abitica de este ecosistema esta constituida por el sustrato, la topografia
del fondo marino, direccién de las olas, salinidad, corrientes marinas, entre otras propiedades del

agua y la parte bi6tica abarca a los macrobentos, hiperbentos, epibentos, peces demersales, peces



pelégicos y depredadores superiores [Verfaillie et al., 2006].

Particularmente, el océano es el ecosistema mas grande de la Tierra. Cubre mas del 70 %
de la superficie terrestre. Contiene casi el 99% del espacio de vida en la Tierra, y casi toda el
agua del planeta. Es hogar del animal més grande del mundo, el volcan mas grande, el canén mas
profundo y la més grande cascada - todo bajo el agua. Y atin asi, es el ambiente menos explorado del
planeta [Berkenkamp, 2009]. Aunque el océano es un sistema de agua enorme que fluye sobre todo
el globo terrestre, se dividen en 5: Pacifico, Atlantico, Indico, Artico y Antartico. El océano Pacifico
es el mds grande del mundo. Cubre mdis de la tercera parte del planeta entero, y es tan grande
que todos los continentes y casi todos los otros océanos podrian caber dentro de este[Berkenkamp,
2009]. Ademais el Océano Pacifico acoge al Sistema de la Corriente de Humboldt (SCH), el cual es un
ecosistema de embergadura por poseer caracteristicas valuables como la riqueza de nutrientes debido
al fenémeno de surgencia (upwelling'), la alta productividad por espacio marftimo, la posesién de
zonas de minimo oxigeno que modifican el comportamiento de sus seres vivos, la acumulacién de
sedimentos marinos que crea un registro historico del ecosistema y el hecho de que su comportamiento
estd sujeto a fluctuaciones multidecadales o interanuales debido a su enlace con la Dindmica del

Pacifico Ecuatorial [Chavez et al., 2008].

2.1.1. Clasificacion Elemental del Ambiente Marino

Aunque el efecto mixto de la circulacién ocednica asegura mayor diversidad, pero pequeiia
a través de grandes cantidades de agua, hay, sin embargo, algunas diferencias de mayor contraste
entre las diferentes partes del mar. Una capa fria, oscura, lenta y hondo del océano profundo es
obviamente muy diferente de una capa bien iluminada, sacudida por olas de la superficie marina, o
fuertes corrientes y fluctuaciones de temperatura y salinidad que ocurren cerca a la costa. Por ello
se tiene clasificaciones de subdivisiones del ambiente marino (Fig. 2.1), el cual toma en cuenta las
diferentes condiciones de vida en diferentes partes de los océanos [Tait and Dipper, 1998].

En general, hay dos formas en las que los organismos viven en el mar; flotan o nadan en
el agua, o habitan en el fondo marino. Segin ello, hay dos grandes divisiones del ambiente marino,
la Peldgica y la Béntica respectivamente; la Divisién Peldgica corresponde al cuerpo entero de agua

formando los mares y océanos wmientras que la divisién Béntica, a todo el fondo marino (Fig. 2.1) [Tait

1 Fenémeno provocado por vientos que desplazan las aguas de la superficie marina hacia zonas mas profundas. Ello
provoca la surgencia de aguas frias ricas en nutrientes.
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and Dipper, 1998].

En aguas poco profundas hay usualmente mayor movimiento y variaciones de composicién

y temperatura que en zonas mas profundas. Por lo tanto, se puede subdividir la Divisién Peldgica

en (a), la Zona Neritica, las aguas poco profundas sobre la Plataforma Continental, y (b), la Zona

Ocednica, aguas mds profundas detrds del margen continental [Tait and Dipper, 1998].

Los oceandgrafos dividen las aguas ocednicas en capas separadas, llamadas zonas, desde la

superficie marina hasta el fondo del mar. Se conoce mas acerca de las capas méds superficiales porque

se nos facilita explorarlos y al mismo tiempo es en donde 1mnds vida puede encontrarse. A continuacioén

mostramos la clasificacién de las capas del Océano [Berkenkamp, 2009):

(a)

(b)

(c)

Epipelégico:
También llamada la zona eufética, cubre desde la superficie hasta los 200 metros de profundidad.
Es la capa donde llega la mayor iluminacién del sol y es de lejos en donde méas vida se encuentra.

La vida en esta zona abarca desde los pequeiios fitoplancton a el enorme tiburén ballena, el pez

mas grande en el océano. Esta capa no es considerada parte del fondo marino.

Mesopelagico:

El fondo marino es considerado a partir de esta capa, en donde la corteza se quiebra. Es la zona
mas alta del fondo marino y comprende desde 200 hasta 1000 metros de profundidad. Esta zona
es la capa ocednica con la mayor diferencia en temperatura. La comida es escasa debido a que
no hay suficiente luz para que las plantas se desarrollen. Las criaturas que viven en esta zona
estdn en continua competencia para su supervivencia por eso cuentan con distintos mecanismos

de defensa como la bioluminiscencia.

Batipelagico:

Esta zona es la parte donde mis del 75% del agua de los océanos recae. Abarca de los 1000
hasta los 4000 metros. Esta capa es denominada zona afética por la absoluta falta de luz natural
y Batipeldgico por aguas profundas.

Abisopelagico:

Comprende entre los 4000 y 6000 metros de profundidad. Su nombre significa sin fondo pero,
en realidad, es donde la mayor parte del fondo marino se sienta. A menudo, es conocido como

llano abisal porque la mayor parte del fondo marino es amplio y casi completamente plano.
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(e) Zona Hadal:

Es absolutamente la parte mds profunda del océano. Hadal significa no visto y es donde se
encuentran las trincheras del océano profundo. Tiene un rango de profundidad de 6000 a 11000

metros.
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Figura 2.1: Principales divisiones del ambiente marino.
Fuente: Elements of Marine Ecology [Tait and Dipper, 1998]

Seglin este criterio se puede categorizar a los peces de agunas profundas en grupos de
mesopelagicos, batipeldgicos y bentopeldgicos. Los peces mesopeldgicos viven por debajo de la zona
fética cerca de los 1000 metros de profundidad. Peces batipeldgicos viven por debajo de los 1000
metros de profundidad y se adaptan a un ambiente muy podre en alimento. Finalmente, las especies
bentopelagicos viven muy cerca o en el fondo marino, esta zona es diferenciada por sus caracteristicas

biolégicas [FAO, 2005].

2.1.2. Importancia del Ambiente Marino

Fl ecosistema marino nos brinda valuables servicios ecolégicos y econdmicos a la sociedad
(Fig. 2.2). Entre estos servicios ecoldgicos tenemos la moderacién del clima, la absorcién de COs, ciclo
y produccién de nutrientes, tratamiento de residuos, reduce el impacto de las tormentas, habitats
y dreas de crianza, recursos de genética y biodiversidad e informacién cientifica. Por otro lado,
podemos encontrar servicios econémicos como vital fuente de recursos alimenticios, comida para
animales, farmacos, rutas de transporte, hébitats costeros para los humanos, recreacién, empleo,

recursos naturales como gas y petroleo, minerales y materiales de construccién [Miller and Spoolman,
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2011]. Por lo tanto es un ecosistema de vital importancia debido a sus dimensiones y al aporte vital
que da a la sociedad. Sin embargo, como se mencionaba anteriormente, es uno de los ecosistemas
menos explorado, en parte a su dificil acceso, y ain hay muchas incégnitas sobre este maravilloso

ecosistema.

Natural Capital

Marine Ecosystems

Ecological Economic
Services Services
Climate moderation Food

CO, absorption Animal and pet feed
Pharmaceuticals

Nutrient cycling
Harbors and
Waste treatment transportation routes

Coastal habitats for

Reduced storm impact humans
(mangroves, barrier islands,
coastal wetlands) Recreation
Habitats and nursery areas Employment

, Oil and natural gas
Genetic resources and g
biodiversity
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@entiﬁc information Building materials J

Figura 2.2: El Ecosistema Marino proporciona servicios ecoldgicos y econémicas.
Fuente: Living in the Environment [Miller and Spoolman, 2011]

2.2. El Fondo Marino y sus Sedimentos

La dindmica de la interaccién entre los seres bi6ticos y los agentes externos de un ecosistema
marino dejan rastros de lo pasado al erosionar fragmentos de los cuerpos biéticos o inertes. Estos
fragmentos pueden ser, por mencionar, particulas de minerales erosionadas de rocas continentales,
conchas, esqueletos de animales marinos y algas.

Las particulas son transportadas segtin las caracteristicas de sus propio pesos, del lugar de la
erosion, de las corrientes que afectan a los mismos, entre otros. Luego de este proceso, las particulas
se hunden y se van depositando una sobre otra en el fondo marino, compactindose y generando

los denominados sedimentos. Lios cuales son una respuesta a la variedad ambiental, fisica y quimica
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existente en el hdbitat marino, por lo que existe diversidad de estos sedimentos caracterizado por
el ambiente y los procesos involucrados desde el momento de la erosién de las particulas hasta la
sedimentacién de los mismos.

La morfologia del fondo marino juega un rol importante porque este puede favorecer o no
a que los fragmentos se acumulen en ciertas zonas del fondo marino. Por lo tanto, ya sea al inicio
de la erosidn, en el proceso de transporte o cuando la energia de los agentes externos se agote, estos
fragmentos se acumulan en el fondo marino y luego se compactan por el efecto de la alta presién por
millones de afios formando sedimentos que alimacenan la informaciéon histérica a diferentes escalas
del ecosistema y climma pasado. Por tal motivo, los sedimentos son calificados como la memoria del
océano.

Por lo tanto, Los sedimentos son importantes porque al almacenar informacién histérica
del ecosistema pasado, nos permita analizar y entender la evolucién del ecosistema, asi como de su
clima pasado. Por otro lado, el fondo marino, es un punto clave porque es el hébitat en donde se
almacenan y preservan estos sedimentos, ademas que sus caracteristicas también influyen en la forma
de deposicién de los sedimentos. Por esta razdén en esta seccién de muestra ciertas bases tedricas

sobre el fondo marino y los sedimentos que almacena.

2.2.1. El Fondo Marino

Es uno de las ambientes menos entendidos en la Tierra debido a la dificultad encontrada
en su exploracién. Su entendimiento estd entrelazado con los aspectos mds atractivos de tecnologias
para muestrear y penetrar a este ambiente [Tyler, 2003].

Por muchos afios, se pensaba que el fondo marino era plano y sin caracteristicas singu-
lares [Blondel, 2012] o que existian grandes cuencas o depresiones de la corteza terrestre [Sverdrup
et al., 2005], pero con el avance de técnicas modernas de ecosondas esta idea ha cambiado. Por ello,
en los iltimos afios hay un gran mimero de estudios en relacién a este tema y ademds se ha descu-
bierto que existe una gran variedad de accidentes geogrificos que subyacen en el fondo marino tales
como los existentes en el relieve terrestre [Blondel, 2012]. Entre ellos podemos nombrar a los montes
submarinos, los dorsales ocednicos, los valles, las cuencas marinas, los cafiones marinos, entre otros.

Como puede notarse, el hébitat del fondo marino es muy variante. Del mismo modo, las
diferentes variables que son de importancia para su analisis, tales como el nivel de oxigeno, la

salinidad, temperatura, etc., varfan dependiendo a la zona en que se encuentren y directamente de
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los procesos bioldgicos, geolégicos, quimicos y fisicos que ocurran. Una manera de entender este
bioecosistema es a través de sus sedimentos que registran informacién 1til de las caracteristicas
pasadas del ecosistema y de su cambio climético.

Finalmente, se puede decir que hay un gran interés de seguir explorando lo que ocurre en
el fondo marino desde un punto de vista global, como un sistema complejo, que trae consigo un
conjunto de procesos e individuos que se interrelacionan entre si tanto directa como indirectamente.
Parte de este entendimiento cubre los andlisis de sedimentologia con apoyo de informacién vilida de

la batimetria y morfologia de este hibitat.

2.2.2. Los Sedimentos del Fondo Marino

Cualquier fragmento de material organico o inorganico podria ser denominado sedimento.
Los sedimentos nos revelan los procesos que forman las playas, la forma de las costas, los cafiones
submarinos, y controlan la abundancia de los organismos marinos, por nombrar algunos [Chamberlin
and Dickey, 2007].

Estos fragmentos se establecen en el fondo marino por lo que, a través del océano la to-
pografia del fondo marino es moderado por una manta de sedimentos que se forman a partir de
particulas que descienden a las profundidades del océano dia tras dia, milenio tras milenio y era tras
era [Day, 2007].

Su acumulacién construye depédsitos gruesos, en donde, sin perturbacién, las capas mas
profundas constituyen los sedimentos mds antiguos y en las m&s superficiales se encuentran los
sedimentos m4s recientes debido al principio de superposicién. De este modo, la acumulacién también
constituye un registro de la evolucién del ecosistema y de su cambio climético [Chamberlin and
Dickey, 2007].

Los depésitos mds gruesos de sedimentos son generalmente encontrados cerca a los margenes
continentales, e donde el sedimento es depositado relativamente rapido; por lo contrario, en las zonas
mas profundas del océano, la acumulacién es tan lenta que produce capas delgadas que varfan con
la edad de la corteza ocednica. Gran parte de estudiar a los sedimentos es analizar su taza de
acumulacién, su distribucién sobre el fondo marino, sus fuentes y abundancia, su quilnica, y la

historia que ellos registran capa a capa [Sverdrup et al., 2005].

1. Clasificacion de los Sedimentos:
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Para describir y catalogar a los sedimentos en un lenguaje comin existen ciertas clasifica-

ciones tales como:

(a) Segin el Tamano de la Particula:

El sistema de clasificacion mds usada es la escala Udden-Wentworth. La cual se realiza
segln el tamailo promedio de las particulas del sedimento (granos). Segiin este, los sedi-
mentos con clasificados de acuerdo a su didmetro (Fig. 2.3). En esta escala, la arcilla y limo
constituyen los sedimentos de didmetros més pequefio mientras que las rocas y guijarros
son los de mayor didmetro [Chamberlin and Dickey, 2007]. La escala considerada puede

ser en milfmetros(mm) o en la escala adimensional Phi(®)?.
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Figura 2.3: Clasificacién del tamaifio UddenWentworth de los sedimentos.
Fuente: Exploring the World Ocean [Chamberlin and Dickey, 2007]

Los sedimentos gruesos son encontrados en lo alto de las costas porque al romper las ondas
en la playa, las particulas mas pesadas se sedimentan primero. Mientras que las particulas
mas finas permanecen en suspension mayor tiempo y son llevadas hacia el mar por la
resaca de las olas {Gray and Elliot, 2009).

Por lo general, sedimentos gruesos son respuesta a ambientes en donde hay mucha dindmica
v por lo tanto estdn gobernados por un grado mayor de energia mientras que los ambientes
menos dinamicos en el fondo marino, almacenan sedimentos mas finos. Claramente, el
tamaiio del grano, medido como un didmetro de una particula mediana es una propiedad

clave [Gray and Elliot, 2009}.

(b) Segtin su Ubicacidn:

2IMARPE emplea la escala adimensional Phi(®) como se verd en la seccién de la metodologia
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Los sedimentos marinos son clasificados en neriticos(de la costa) y peldgicos(del mar)
segin la ubicacién en donde se encuentran. Los sedimentos neriticos son encontrados cerca
a los margenes continentales e islas y tienen un amplio rango de tamafios de particulas.
La mayoria de estos son erosionados de rocas en la tierra y transportados a las costas
por los rios. Una vez que entran al océano, son propagados a lo largo de la Plataforma
Continental y submergidos por las ondas y corrientes. Las particulas mds grandes estdn
cerca a las costas de las playas mientras que las mds pequefias son transportados muy
remotamente de las costas [Sverdrup et al., 2005].

Los sedimentos peldgicos son de grano fino y se acumulan lentamente en el fondo marino. El
groso de estos es relacionado a la longitud de tiempo que ellos se han estado acumulando o
la edad del fondo marino sobre el cual reposan. Por lo tanto su grosor tiende a incrementarse

a distancias mds grandes del dorsal ocednico [Sverdrup et al., 2005].

Land River

Shelf Shelf
break

Figura 2.4: Clasificacién de los sedimentos segiin su ubicacién.
Fuente: The Sea Floor and its Sediments [Sverdrup et al., 2005

(c) Segiin las Tasas de Depésito:
La tasas de acumulacién de sedimentos marinos tienen amplio rango debido a la variabili-
dad natural de los procesos que producen y transporta sedimentos. En estuarios de los rios,
esta tasa podria ser mayor a 8 metros por afio. En bahias quietas, esta tasa podria ser 0.5

centimetros por afio, y en la Plataforma y Talud Continental, valores de 10-40 centimetros
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en 1000 afios es tipico [Sverdrup et al., 2005].

(d) Segiin su Fuente:

Los sedimentos marinos también pueden ser clasificados por la fuente de las particulas que
conforman el sedimento que podrian ser de rocas preexistentes, organismos marinos, agua.
del mar y espacio. Aquellos que provienen de rocas preexistentes son clasificadas como
sedimentos litdgenos; comtinmente llamados sedimentos terrigenos cuando, técnicamente,

este nombre incluye cualquier tipo de material viniendo del suelo terrestre.

Sedimentos derivados de organismos son clasificados como biégenos. Ellos podrian incluir
fragmentos de corales y conchas al igual que partes de plantas y animales que viven en
la superficie de marina. Aquellos provenientes del agua son clasificados como hidrégenos
porque son producidos por el agua, debido a reacciones quimicas. Finalmente, los sedi-
mentos cosmogenos derivan de particulas que bombardean a la Tierra desde el espacio, la
mayoria de esta particulas se quemas por pasar a través de la atindsfera pero aproximada-

mente el 10 % del material alcanza la superficie de la tierra [Sverdrup et al., 2005].

2. Ciclo del Sedimento:

Los procesos de erosién, transporte y deposicion, en conjunto, es denominado proceso sedi-

mentario, o simplemente sedimentacién [Chamberlin and Dickey, 2007].

» Erosién: Desprendimiento de particulas arrastrados tales como rocas, organisimos y espe-

cialmente microorganismos que forman esqueletos y conchas.

» Transporte: Circulacién de las particulas mediante los agentes externos hasta que la en-
ergia se agote. Se da por agentes como los vientos, rios, corrientes oceanicas, flujos de
hielo, glaciares y procesos geologicos.

» Deposicién: Cuando el proceso de transporte finaliza, las particulas empiezan a depositarse
una sobre otra que con la presién logran compactarse y unirse formando el sedimento

involucrando un ndmero de procesos fisicos, quimicos y bioldgicos.

21



. Weathering
- - . of parent rock

Transport

by water,
L ¥

o Manne bxogemc partlcles Flwenne P
partlcles p " , 4

& 3
Sinking, "
. afgregation; -
fragmentation
Coprophagy,
scavenging,
dissolution Hydrothermal

Figura 2.5: Ciclo del sedimento y procesos involucrados.
Fuente: Ocean Sediments [Chamberlin and Dickey, 2007

2.2.3. La Escala de Andlisis en el Fondo Marino

El problema del patrén y escala es un punto clave de andlisis en la ecologia. El entendimiento
de los procesos ecoldgicos involucra diversos_fenémenos que ocurren en diferentes escalas de tiempo
y espacio [Levin, 1992]. Dentro de un mismo fenémeno bajo estudio se encuentran diversos com-
portamiento a distintas escalas. Por mucho afios no se ha considerado este factor tan importante
porque se asumia que los patrones no son variables en la escala. A partir de los estudios de Levin se
ha cambiado la forma de ver y abordar el problema del patrén y la escala.

Al hablar de escalas en la variacién geogrifica, Rahbek hace referencia a la unidad de
muestreo y el espacio total cubierto. Segin él, el primero es definido por el ‘grano’ y ‘foco’. Siendo
el grano el tamano de la unidad de andlisis y el foco, el drea o espacio de inferencia representado
por cada dato puntual. El espacio total cubierto es la ‘extension’ y se refiere al espacio de inferencia
al cual se aplica el conjunto entero de unidades muestrales [Rahbek, 2004].

Los procesos que se desarrollan en el habitat del fondo del mar y su propia morfologia
varfan segiin la escala de estudio. Por ello, la escala de observacién influye la descripcion de los

patrones [Levin, 1992). Si observamos un fendmeno a grandes escalas y poco a poco vamos dismin-



uyendo esa escala, es probable que encontremos un comportamiento distinto mientras pasamos de
escala a escala. Por ello se ha incrementado la importancia de estudiar cuestiones ecolégicas a través
de las escalas [Chave, 2013]. Mientras mas resolucién tengamos en la observacién de un fenémeno,
es mas probable encontrar mds comportamientos o patrones porque permite analizar el fenémeno en
una amplia gamma de escalas. Por ejemplo, en el caso de la prediccién de densidades de especies, el
uso de tamanos de grano demasiado grandes resultan en una excesiva perdida de informacién y causa
extrapolacién falsa [Rahbek, 2004]. Ademads, existen muchos procesos de interés que se desenvuelven
a escalas finas.

La sedimentologia del fondo marino también tiene comportamientos a distintas escalas es-
paciales y temporales. Durante la ultima década, los avances en la tecnologia del estudio marino y
una mejor cobertura de los datos han mostrado cada vez més que los depdsitos de Plataforma y
Talud Continental son con frecuencia sometidos a procesos de pequeiia escala [Reiche et al., 2011]. En
relacién al estudio presente, se sabe que el tamaiio de grano del sedimento y la textura del sedimento
varfan a escalas finas espaciales. También se ha comprobado la asociacién de la profundidad del fondo
marino en la prediccién de la distribucién de las caracteristicas sedimentarias mencionadas a escalas
menores a la que se tiene en el mapa de batimetria del proyecto SRTM30_PLUS (1000 metros aprox-
imadamente) [Lark et al., 2012, Meilianda, 2012, Meilianda et al., 2011, Becker et al., 2009, Verfaillie
et al., 2006]. En general, la batimetria ha sido empleada y recomendada como variables predictora
en estudios de distribucién de las caracteristicas de los sedimentos y variables relacionadas al ecosis-
tema marino. En tales casos se ha necesitado informacién batimétrica a alta resolucién para captar
la variabilidad que existe en estos procesos.

Sin embargo, por muchos afios no se conocia la forma del fondo marino y con el avance
de la informética y modelos espaciales, se ha logrado obtener la cuantificacién del fondo marino a
escalas de 2km, 1km y en algunos casos (para ciertas zonas), a resoluciones menores a lkm. Hoy
en dia se intenta obtener grillas de batimetria a alta resolucién para comprender la variabilidad a
escalas finas y la interrelacién que tiene estd con procesos y patrones que se desarrollan a escalas
finas. Ello debido a que se ha comprobado su asociacién con diversos procesos del hébitat marino
como se mencioné en el parrafo anterior.

Por lo tanto, en el presente estudio también se necesita obtener mapas batimétricos de alta
resolucién. De este modo, permitimos emplearla como covariable en estudios de procesos y fenémenos

que se desenvuelven en el marco del Sistema de la Corriente de Humboldt del Norte. En nuestro caso



particular, permitimos su empleo en la prediccién de ambientes de deposicién continua de manera

directa (batimetrfa) y de manera indirecta (morfometria).

2.3. Los Ambientes de Deposiciéon Sedimentaria

Existen distintos tipos de ambieutes de deposicién segun las caracteristicas de los procesos
fisicos, quimicos y biolégicos ocurridos en el ecosistema marino, los cuales pueden verse explicados,
en parte, por la dindmica de los agentes externos y los rasgos morfométricos de la topografia mari-
na. En el presente estudio, estamos enfocados en los ambientes de deposicién sedimentaria continua
o depocentros sedimentarios porque en ellos se encuentran sedimentos finos de alta calidad para
el andlisis geoldgico, paleoceanogréfico y estratigrafo caracterizados por poseer un tamaiio granu-
lométrico pequeiio y por estar compuesto principalmente de arcilla y limo.

El depocentro es el punto de méxima acumulacién sedimentaria en la cuenca. Dependiendo
del flujo sedimentario, esto depocentro podrian o no corresponder a la zona de méxima subsidencia.
Este es raramente centrado en el fondo de una cuenca funcional sino mas bien que uno de sus bordes
donde las entradas con mayores [Biju-Duval, 2002].

Una cuenca sedimentaria puede ser definida como una zona particular de subsidencia que ha
permitido la acumulacién de sedimentos en un espesor de varios cientos de metros [Biju-Duval, 2002].
Estas son consideradas las grabadoras de la historia de la Tierra porque registran la variabilidad
climitica, historia tecténica y otros eventos dindmicos a grandes escalas temporales [Syvitski et al.,

2003].

2.4. La Batimetria y Morfometria

2.4.1. Batimetria del Fondo Marino

La batimetria es la medida de la profundidad de agua en lagos, rios y océanos. También es
denominado la topografia del fondo marino (Fig. 2.6). El origen de la batimetria se remota alrededor
del afio 85 a.c., cuando un gedgrafo griego le pregunté a un marinero acerca de la profundidad del
océano. El marinero amarré una roca grande a una cuerda, se fue al medio del Mar Mediterraneo
y deslizo la cuerda por casi 2 km hasta alcanzar el fondo marino. Este método fue aplicado, sin

mayor modificacién, para obtener un sondeo de las medidas de profundidad por casi los 2000 afios
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siguientes [Sverdrup et al., 2005].

No fue hasta 1920 que un equipo de 'sondeo actstico fue inventado, y la medida de la
profundidad del fondo marino se convirtié en algo rutinario. El barco Germéan Meteor hizo el primer
uso a gran escala de la ecosonda en un crucer‘t‘> oceanografico de investigacién y detecto el dorsal
oceédnico del Atlantico [Sverdrup et al., 2005]. TAI dia de hoy las técnicas de ecosondas han tenido
un gran desarrollo, por lo que se nos facilita, I‘a comparacién de aflos anteroires, mapear el fondo
marino.

La importancia de la Batimetria se debe a que es base inicial de estudios morfoldgicos
del fondo marino. Por este motivo diversas instituciones (NOAA3, Scripps*, IHO® y otros) hacen

esfuerzos para obtener la visualizacién de mapas batimétricos conformando proyectos de investigacién

importantes como GEBCOS y SRTM30_PLUS".

Figura 2.6: Batunetria y Topografia de la Tierra.

Fuente: NOAA

3National Oceanic and Atmospheric Administration
4Scripps Institution of Oceanography

5International Hydrographic Organization

8General Bathymetric Chart of the Oceans

TImproving of Shuttle Radar Topography Mission Project



2.4.2. Morfometria del Fondo Marino

El estudio de las formas y estructura de las caracteristicas del fondo marino. Por muchos
afios, se pensaba que el fondo marino era plano y sin caracteristicas singulares. Pero con el avance
de técnicas modernas de ecosondas esta idea ha cambiado. Por ello, en los wltimos afios hay un
gran numero de estudios en relacién a este tema y ademas se ha descubierto que existe una gran
variedad de accidentes geograficos que subyacen en el fondo marino tales como los existentes en el
relieve terrestre [Blondel, 2012]. Entre ellos podemos nombrar a los montes submarinos, los dorsales

ocednicos, los valles, las cuencas marinas, los cafiones marinos, entre otros (Fig. 2.7).

Continenta Ocoanicridga  Abyssal till Volcanic
g i i Trench
shalf < i fise Abyssa province  Tren are

Figura 2.7: Morfologia del Fondo Marino.
Fuente: Universidad de Puerto Rico - Departamento de Geologia

El estudio de la forma y estructura de la topografia marina tiene incidencia en la mayoria de
las ciencias marinas y la topografia debe ser considerado como un factor del ambiente importante en
todos los campos. Asi muchos procesos podrian estar controlado, en parte, por la topografia asf como
la dindmica de surgencia y el transporte de sedimentos de un lado de una cuenca a otro [Laughton,

1962].



Capitulo 3

Metodologia

En el presente capitulo se muestra los aspectos metodoldgicos cousiderados para la real-
izacién del estudio. Tales como la naturaleza de los datos, tipo de estudio, el pre-procesamiento de

los datos, técnicas estadisticas a emplear, entre otras.

3.1. Diseno de Investigacion

3.1.1. Tipo de Estudio

Nuestro estudio se enfoca en predecir el valor de variables sedimentarias (zonas de depocen-
tro) en funcién de ciertas caracteristicas morfolégicas. Por ello, el tipo de estudio es Predictivo-
Correlacional. De esta manera evaluaremos la correlacién existente entre las variables sedimentarias

morfoldgicas para luego proponer un modelo adecuado de prediccién de depocentros de sedimentos.
f=3 (=]

3.1.2. Area de Estudio

1. Para la prediccién de la batimetria

El drea de estudio cubre la regién delimitada por los rangos de latitud [—20,7,—-1,3] y de
longitud [—-85,6, —69,8] (Fig. 3.1). Note que estd 4rea cubre la parte norte del Sistema de la

Corriente de Humboldt.
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Figura 3.1: Arca de Estudio para la Batimetria (Celeste)

2. Para la prediccién de los depocentros

La ubicacién de los depocentros sedimentarios (ambientes de deposicién continua) que se
plantea determinar en el presente estudio se encuentran en un amplio sector del margen conti-
nental, més precisamente en la Plataforma Continental y parte del Talud Continental superior
(Fig. 3.2). Por ello, el 4rea de estudio para la prediccién de los ambientes de deposicién continua

esta delimitada a esta zona.
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Figura 3.2: Area de Estudio para la Deteccién de Depocentros (Color beige)

3.1.3. Mouestra

= En funcién a la Batimetria:

La muestra viene a ser los datos recolectados en las trayectorias de los cruceros cientificos de
IMARPE (Instituto del Mar del Perd), IRD (Institut de recherche pour le développement) y
la NOAA (National Oceanic and Atmospheric Administration); ademés de grillas de algunas
zonas de la DHN (Direccién de Hidrografia y Navegacién), lineas costeras del Perti de GADM
(Global Administrative Areas) y grillas espaciadas irregularmente a media milla niutica del
proyecto SRTM30_PLUS (Global Bathymetry and Elevation Data at 30 Arc Seconds Resolu-
tion) que, en conjunto, vienen a ser alrededor de 200 millones de registros. En la figura 3.3
se puede ver la distribucién espacial de las principales fuentes mencionadas anteriormente.
Adem4s, en la 3.4 se puede ver la distribucién espacial de la muestra segtin la cantidad de

fuente de datos que cubren el area.
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Figura 3.3: Distribucién de las fuentes de datos batimétricos.

Se consideran los datos de estas fuentes porque son Institutos o Proyectos que parcialmente

comparten los objetivos de este estudio.

Instituto del Mar del Perd (IMARPE): Organismo Técnico Especializado del Sector Pro-
duccién, Subsector Pesqueria, orientado a la investigacién cientifica, asi como al estudio y
conocimiento del Mar Peruano y sus recursos, para asesorar al Estado en la toma de deci-
siones con respecto al uso racional de los recursos pesqueros y la conservacién del ambiente

marino, contribuyendo activamente con el desarrollo del pafs (http://www.imarpe.pe/).

Institut de recherche pour le développement (IRD): Organismno de investigacién orig-
inal y tnico en el panorama europeo de la investigacién para el desarrollo, tiene como
vocacién realizar investigaciones en el Sur, para el Sur y con el Sur (http://es.ird.fr/).

En el Peri tiene un convenio internacional con IMARPE a través del proyecto (LMI-
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DISCOH)!, el cual tiene como objetivo el estudio de las dindmicas océano-atmésfera,
bio-geoquimicas y ecoldgicas en el SCH con el fin de comprender y anticipar el efecto de
las variabilidades intra-estacionarias, interanuales, decenales y de cambio climético sobre

la dindmica del ecosistema costero (http://es.discoh.ird.fr/).

Direccién de Hidrografia y Navegacion (DHN): Su misién es administrar, operar e in-
vestigar las actividades relacionadas con las ciencias del ambiente en el dmbito acuético,
con el fin de contribuir al desarrollo nacional, brindar apoyo y seguridad en la navegacién

a las Unidades Navales y a los navegantes en general (https://www.dhn.mil.pe/).

National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA): Esuna agencia que en-
riquece la vida a través de la ciencia. Su alcance va desde la superficie del sol hasta las
profundidades del mar, mientras que trabajan para mantener a los ciudadanos informados

de los cambios del entorno que les rodea (http://www.noaa.gov/).

Global Administrative Areas (GADM): Es una base de datos espacial de la localizacién
de las dreas administrativas del mundo (o limites Administrativas) para su uso en el
SIG y software similar. Areas administrativas de esta base de datos son los paises y
subdivisiones de menor nivel, como provincias, departamentos, etc. GADM describe dénde
estdn dreas administrativas (las caracteristicas espaciales), y para cada drea proporciona

algunos atributos, como los nombres y variantes (http://www.gadm.org/).

SRTM30_PLUS (SRTM30_PLUS): Es un proyecto realizado con el fin de obtener datos
globales de elevacién y batimetria con una resolucién de 30 segundos. Se ha desarrollado
a partir de una amplia variedad de fuentes de datos. La tierra y la topografia del hielo
proviene de la topografia SRTM30 y ICESat, respectivamente. La batimetria del Océano
se basa en un nuevo modelo de satélite gravedad, donde la proporcién de la gravedad de

la topografia se calibra con 298 millones de sondeos editados [Becker et al., 2009].

1Dinamicas del sistema de la Corriente de Humboldt
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Figura 3.4: Distribucién espacial de la muestra de batimetria segin nimero de fuentes

» En funcién a la Sedimentologia:

La muestra consta de los puntos de recoleccién de informacién sedimentaria en 556 puntos
espaciados y distribuidos irregularmente en el margen continental peruano, provenientes de
diferentes cruceros de investigacién de IMARPE [Delgado et al., 1987, Delgado and Gomero,

1995, Velazco, 2012].
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Figura 3.5: Distribucién espacial de los puntos muestreados (color rojo) para obtener caracteristicas
sedimentarias (Composicién de la textura y coeficiente de asimetria del tamafio de granos).

3.2. Operacionalizacion de las Variables

En los cuadros 3.1 y 3.2 se muestra la matriz de consistencia, que relaciona los problemas, los
objetivos, las hipdtesis y las variables a considerar en el estudio. Puede notar que el modelamiento de
la presente tesis se basa en los factores batimétricos, morfolégicos y sedimentarios para la prediccién
de depocentros de sedimentos. Sin embargo, las variables a emplear son muy generales, por tal motivo
operacionalizamos dichas variables en esta seccion hasta obtener indicadores medibles en cada uno

de estos factores.
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Cuadro 3.1: Matriz de consistencia (i)

Problema Principal

Objetivo Principal

Hipétesis Principal

Variables

l

Se desconoce la ubicacidn
precisa de ambientes de de-
posicién continua en el mar-

gen continental peruano.

Predecir la ubicacién de prob-
ables ambientes de deposicién
continua en el margen conti-

nental peruano.

La ubicacién de los ambi-
entes de deposicién continua
puede ser identificada medi-
ante el tamafio de grano y
la composicién de la textura
del sedimento, y modelada a
través de factores batimétri-

cos y morfolégicos.

1. Variables de Batimetria

2. Variables de la Morfologia

del fondo marino

3. Variables de Sedimen-

tologia
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Cuadro 3.2: Matriz de consistencia

Problema

Objetivos

Hipétesis

Variables

1. No se tiene informacién
a alta resolucion que descri-
ba las caracteristicas del fon-
do marino peruano. Lo cual es
necesario para identificar car-
acteristicas morlolégicas rcla-

cionadas a los ambientes de

sedimentacion.

Modelar la distribucién espa-

cial de la profundidad del fon- .

do marino a una alta resolucién
para obtener rasgos del fondo

marino mds detallados.

Existen datos de fuentes locales
(Perd) que son mds confiables
en comparacién a grillas ba-
timétricas de baja resolucién

que se emplean a nivel interna-

1. Ubicacién Espacial

2. Profundidad

2. Se necesita conocer las car-
acteristicas sedimentavias de
los ambientes de deposicién

continua.

Identificar el perfil sedimenta-
rio del awnbiente de deposicién

continua mediante clusters.

cional.
Los tipos de ambientes de
deposicién son caracterizados

segin el tamaifio de grano y la
composicién de la textura del

sedimento.

1. Fracciones granulométricas

2. Pariametros estadisticos del

tamafno de grano

3. No se cuenta con indices
mortfolégicos del fondo marino,
asi que es necesario definir in-
dicadores de morfologia y cal-
cularlos de manera cuantitati-

va en base a un mapa de ba-

timetria de alta resolucidén.

Determinar indices morfolégi-
cos (Pendiente, rugosidad, lo-
calizacién, dimensién, concavi-
dad, entre otros) del fondo
marino que sirvan como vari-
ables independientes para la

deteccién de depocentros en el

relieve marino.

Se puede obtener indicadores
morfolégicos a partir del mapa

de batimetria.

1. Grilla Batimétrica

4. Tedricamente, se conoce que
hay asociaciones entre los ras-
zos de morfologia y los ambi-
entes de deposicién. Sin embar-
go, al momento, no se ha cuan-
tificado y definido la significan-
cia de estos rasgos morfolégicos
en el drea del margen continen-

tal peruano.

Determinar un modelo espacial
para la deteccién de ambientes
de dcposicién'continua en ¢l re-
lieve marino considerando las
caracteristicas morfoldgicas co-

mo covariables.

La presencia de depocentros es
explicada por una tendencia en
funcién a los indices de ba-

timetria y morfometria y por

un componente espacial.

1. Cercania a las costas

2. Pendiente

3. Curvatura

4. Distancia a depresiones

5. Pendiente con direccién

6. Variabilidad

7. Tipo de Ambiente Deposi-
cional obtenido en el objetivo

2

5. Existen grandes dreas en las
que no conocemos si hay pres-
encia de ambientes de deposi-
cién continua, los cualcs son
importantes para obtener infor-
macién de calidad de los proce-

sos sedimentarios.

Detectar probables ambientes
de deposicién continua con el
perfil de sedimentologia identi-

ficado.
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Se puede detectar proba-

bles ambientes de deposicién
en base al modelo espacial

obtenido, incluso en zonas

donde se tiene menor in-

formacion de los perfiles

sedimentarios.

1. Tipo de Ambiente Deposi-
cional obtenido en el objetivo

9

2. Variables morfoldgicas sig-
nificativas obtenidas en el ob-

jetivo 4




3.2.1. Factor Batimétrico

La batimetria es un factor sustancial para la determinacién de cuencas y depocentros de

sedimentacién, por esta razén, consideramos un conjunto de variables con nos ayudan a caracterizar

este factor:

(a)

(b)

Ubicacién Espacial: La naturaleza espacial de las variables bajo estudio hacen que sea necesario
cuantificar de manera estandar la locacién de los datos, asf que se considera la latitud y longitud
en grados como dimensiones de esta caracteristica. Ellos son ampliamente usados para determi-
nar la ubicacién de un punto en el globo terrdqueo. La Latitud mide la distancia de un punto
hacia el Ecuador mientras que la Longitud cuantifica la distancia de un punto a un meridiano

considerado como punto inicial, generalmente al meridiano de Greenwich.

Profundidad: La profundidad puede ser considerado como la tercera dimensién para cuantificar
la ubicacién espacial, en nuestro caso representa la distancia del nivel del mar (0 metros) hasta
tocar el piso marino. Para el estudio se considera la profundidad en una ubicacién puntual y la

profundidad promedio de su vecindad.

Error de Batimetria: No contamos con la medida de la profundidad a una distancia tan corta
de 50 netros para w drea tan grande como la considerada en este estudio por lo que la profun-
didad tiene que ser estimada. Por ello consideramos el error de esta prediccién, ya que nos da

informacién de la confiabilidad del dato de profundidad considerado.

Cuadro 3.3: Operacionalizacién de Variables de Batimetria

Variable Dimensién Indicador | Escala l Valor

Latitud Distancia al Ecuador Razén < —90,90 > grados
Ubicacién Espacial

Longitud Distancia al meridiano de Greenwich | Razén < —180,+180 > grados

Profundidad puntual | Distancia al fondo marino Razén [0 — 8000 > metros
Profundidad -

Profundidad local Distancia promedio al fondo marino | Razén [0 — 8000 > metros
Error de Batimetria | Error de Prediccion Raiz del Error Cuadritico Medio Razon [0 — 300 > metros

3.2.2. Factor Morfolégico

La morfologia es uno de los aspectos importantes para la prediccidén de la ubicacién de

ambientes de deposicién continua porque toma como base la batimetria, pero se analiza més alla para
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obtener patrones estructurales del fondo marino.

(a)

Cercanfa a las costas: La sedimentologfa tiene cierta variacién debido a que la energfa varfa segtin
la cercanfa de las costas por efecto de las olas haciendo que particulas pesadas se sedimenten
en las costas y particulas ligeras sean llevadas al mar por la resaca de las olas. En el estudio
consideramos la distancia minima de un punto a las costas. Un indicador no considera islas para

este calculo mientras que el otro si las considera como parte de las lineas costera.

Pendiente: La pendiente tamnbién es un factor importante para la caracterizacién de los sedimen-
tos del fondo marino. Con este podemos evaluar si la zona es plana o empinada. Consideramos
la pendiente puntual cuando se calcula la pendiente directamente de los datos de batimetria
predichos mientras que se considera pendiente local cuando se calcula de un mapa suavizado
en un radio de vecindad definido. Ademas se tiene en cuenta 3 tipos de pendientes.(i) Pendi-
ente maxima delas ocho direcciones posibles de una vecindad regularmente espaciada. (ii) La

pendiente en direccién de la latitud y (iii) la pendiente en direccién de la longitud.

Curvatura: Imagine una zona relativamente plana con pequenios montes de elevaciones y zonas
profundas, sobre la cual se sueltan pequetias esferas que se van acomodando segtin la morfologia
del terreno. Las esferas quedaran acomodadas en las depresiones en su mayoria, otras quedaran
en zonas planas y ninguna en las elevaciones. Por ello la curvatura, que nos indica si es plana,
elevada o profunda es un aspecto importante a considerar aunque este pequefio ejemplo no se
compare a la dindmica y variabilidad gobernada en el ecosistema marino. La curvatura se calcula
como la segunda derivada y se considera en la direccién de la mayor pendiente y perpendicular
a la misma. También se evalia el tipo de curvatura (elevacién, depresién y plano) en ambas

direcciones. Esta variable es cuantificada a nivel puntual y local igual que la pendieute.

Distancia a depresiones: La distancia a depresiones es calculada segin la curvatura de la superfi-
cie,es decir, la distancia desde un punto cualquiera hasta el punto més cercano con curvatura en
forma de lente de una depresion, para lo cual conusideramos los dos tipos de curvaturas evaluadas.

El nivel puntual y local también se halla en este caso.

Pendiente con direccién: En el caso anterior, la pendiente se considera solo como intensidad y
no si es positiva o negativa. Por lo que en esta parte, se evalia la intensidad y su direccién de-

pendiendo de la curvatura. Este se calcula en el sentido de la pendiente mdxima y perpendicular
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a ella, y a nivel puntual y local.

(f) Variabilidad: La variabilidad es importante para la acumulacién de sedimentos, se espera que

en zouas mas variables se acumulen més sedimentos porque esta variabilidad se resiste a la

dindmica de las corrientes haciendo que sea proteccién de ambientes de deposicién y también

generando erosién. Se calcula mediante las desviaciones entre la grilla batimétrica estimada y

una suavizacién de la misma de tal modo que la variabilidad no se calcule respecto a una forma

lineal, cuadratica u otra, sino que se calcula segin la tendencia local existente.

Cuadro 3.4: Operacionalizacién de Variables de Morfologia

Variable Dimensién | Indicador ‘ Escala | Valor
Sin islas Distancia minima a las costas Razdn < 0,10 > grado
Cercania a las costas
Con islas Distancia minima a las costas Razoén < 0,10 > grado
Maéximo dngulo de inclinacién Razén < 0,90 > grado
Puntual Angulo de inclinacién en el eje x Razén < 0,90 > grado
Angulo de inclinacién en el eje y Razdn < 0,90 > grado
Pendiente
Maéximo dngulo de inclinacién Razén < 0,90 > grado
Local Angulo de inclinacién en el eje x Razén < 0,90 > grado
Angulo de inclinacién en el eje y Razén < 0,90 > grado
Curvatura de la pendiente mdxima (1) Razén < 0,90 >
Curvatura perpendicular a la pendiente maxima (2) Razén < 0,90 >
Puntual
Tipo de curvatura de la pendiente maxima (1) Nominal | < -1,0,1>
Tipo de curvatura perpendicular a la pendiente mdxima (2) | Nominal | < —1,0,1 >
Curvatura
Curvatura de la pendiente maxima (1) Razén < 0,90 >
Curvatura perpendicular a la pendiente méaxima (2) Razén < 0,90 >
Local
Tipo de curvatura de la pendiente méxima, (1) Nominal | < -1,0,1>
Tipo de curvatura perpendicular a la pendiente mdxima (2} | Nominal | < —-1,0,1 >
Distancia minima con la curvatura 1 Razén < 0,10 > grado
Puntual
Distancia minima con la curvatura 2 Razén < 0,10 > grado
Distancia a depresiones
Distancia minima con la curvatura 1 Razén < 0,10 > grado
Local
Distancia minima con la curvatura 2 Razén < 0,10 > grado
Maéximo angulo de inclinacién con direccién Razdn < —90,90 > gr:
Puntual
Maximo angulo de inclinacién con direccién perpendicular Razdn < —90,90 > gr:
Pendiente con direccién -
Méximo angulo de inclinacién con direccién Razén < —90,90 > gr:
Local
Méaximo angulo de inclinacién con direccién perpendicular Razén < —90,90 > gr:
Variabilidad Local Raliz promedio de la suma cuadritica de desviaciones Razdn < 0,300 >

38



3.2.3. Factor Sedimentario

Los sedimentos son el corazén de este estudio, de ellos consideramos tres variables impor-
tantes; las fracciones granulométricas, pardmetros estadisticos del tamaifio de grano (particula) y el

ambiente deposicional. A continuacién describimos cada una de estas.

(a) Fracciones granulométricas de los sedimentos: Determinado en funcién a la combinacién de
particulas de determinado tamafio de grano. El tamaiio de grano (mm) de las particulas (y su

equivalencia en una escala adimensional Phi(®)) es definido en la escala de Wentworth (Fig.

3.6).
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Figura 3.6: Escala de tamafio de grano de las particulas
Fuente: A Scale of Grade and Class Terms for Clastic Sediments [Wenworth, 1922].

Las fracciones de grava y arena conforman también la denominada de modo més general “fraccién
gruesa”. En tanto que las particulas del tamaiio del limo y arcilla conforman la denominada de

modo m4s general “fraccién fina”.

Las combinaciones de proporciones relativas de las fracciones granulométricas permiten definir
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la textura de los sedimentos. La cantidad relativa de estas fracciones se ve reflejada por
diversos procesos por los que han pasado las particulas que conforman el sedimento por eso son
punto clave para los ambientes de deposicién que buscamnos. En el presente trabajo buscamos
zonas en donde el limo y la arcilla representen el mayor porcentaje. Estos porcentajes provienen
de los datos obtenidos en las publicaciones de IMARPE [Delgado and Gomero, 1995, Velazco,
2012].

Pardmetros estadisticos del tamaifio de grano: Constituyen las variables méas importantes para
el presente estudio. Se obtienen a partir del célculo de valores del tamaiio de grano de determi-
nados percentiles de la distribucién del tamaiio de grano de los sedimentos en su forma grafica
(computacién gréfica) 6 del célculo de los valores de toda la distribucién del tamaiio de grano
de una muestra (medidas de momentos) [Folk, 1968]. Los pardmetros estadisticos del tamaiio
de grano de los sedimentos son la mediana, el tamaifio promedio, seleccién, asimetria y kurtosis.
Para el presente estudio, se ha seleccionado a la asimetria como el pardmetro que define am-
bientes de sedimentacién reciente, segiin lo obtenido por [Delgado and Gomero, 1995, Velazco,
2012] e interpretan para el caso de la Plataforma Continental y el Talud Continental superior

que cuando el coeficiente es negativo representa tamafios de particulas pequeiias.

Ambiente Deposicional: Existen distintas clasificaciones y tipos de ambientes de sedimentacién,
nosotros empleamos este término para referirnos al ambiente reciente en que ocurren procesos
de acumulacién continua de sedimentos en un depocentro. Este indicador no es calculado di-
rectamente, sino con la ayuda de la fraccién granulométrica fina y pardmetros estadisticos del

tamaifio de grano determinamos clusters que definen este evento.

Cuadro 3.5: Operacionalizacién de Variables de Sedimentologia

Variable Dimensién Indicador | Escala I Valor

Fracciones granulométricas Arcilla Porcentaje de Arcilla Razén [0% — 100 %)

Pardmetros estadisticos del tamafio de grano | Tamafio del Grano | Coeficiente de Asimetria | Razén [-1,1]

Ambiente Deposicional Tipo de ambiente i Es depocentro? Nominal | [0,1]
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Limo Porcentaje de Limo Razén [0% — 100 %)

Arena Porcentaje de Arena Razén [0% — 100 %j




3.3. Recoleccién y Tratamiento de los datos

3.3.1. Recoleccion de Datos

No se realizé ningin trabajo de campo, exclusivamente, para la realizacién de este trabajo,
sino que se aprovecho las bases de datos disponibles a nivel nacional (IMARPE, IRD y DHN) y a
nivel internacional (NOAA, GEBCO, SRTM30_-PLUS ,GADM y GSHHS). Estos datos se recolectan

coun ayuda de cruceros cientificos que explicaremos a continuacién.

= Datos de Batimetria:

Los datos de batimetria de pueden tomar mediante cruceros con ecosondas de haz simple o de

haz miltiple, en otras ocasiones mediante gravas.

e Sonda nautica de brazo: En zonas poco profundas se emplea este tipo de técnicas en
donde se suelta una cuerda con una parte pesada para que llegue al fondo marino, aparte
de la profundidad se puede obtener muestras fisicas del sustrato. Es muy limitado porque

se realiza puntualmente.

o Ecosonda de haz simple: La recoleccién de datos a través de la ecosonda de haz simple
consiste del crucero cientifico iinplementado con la ecosonda de haz simple de tal modo
que mientras el crucero hace un recorrido, se envia una sonda que al hacer contacto con
el fondo marino genera un eco. Mediante este eco y el perﬁl del mismo a través del agua,
se puede cuantificar la profundidad. Sin embargo, nétese que este tipo de recoleccién es

limitada por el drea que se puede cubrir.

e Ecosonda de haz miltiple: Debido a la limitacién de area barrida por las ecosonda de
haz simple, se creo la de haz mltiple que envia varios haces desde la posicién del crucero
capturando una gran drea, definitivamente es mucho mas ventajoso que emplear el haz

simple.

» Datos de Sedimentologia: Para la obtencidn de las fisicas de sedimentos de las cuales
provienen los datos sedimentolégicos (fracciones granulométricas, pardmetros estadisticos), se
emplearon técnicas de extraccidn, con dragas tipo Van Veen. Las dragas Van Veen son equipos
de muestreo que permiten obtener una muestra del fondo marino desde la cubierta de un buque.

Poseen dos mandibulas metélicas articuladas en brazos metélicos que descienden hacia el fondo
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sujetas en un extremo por un cable y en cubierta (el otro extremo) est4 el cable conectado a un
winche que la izara del fondo. Al disminuir la tensién del cable se desactiva un mecanismo de
seguro que solo funciona cuando el cable estd en tension. Al posarse en el fondo y disminuir la
tensién las mandibulas metdlicas de la draga se cierran y capturan una muestra de sedimentos
de la superficie del fondo. Los sedimentos son descritos a bordo y posteriormente trasladados en
congelamiento al laboratorio donde son analizados por su tamafio de grano empleando tamices

y pipetas [Ingram, 1974, Galehouse, 1974].

3.3.2. Pre-procesamiento de los Datos

Los datos provienen de distintas fuentes de datos tales como IMARPE-IRD, DHN, NOAA y
Scripps Institution (Fig. 3.7), por lo cual se requiere dar un formato dnico a los ficheros pertenecientes
a cada una de estas fuentes. Para ello, se emplea el software MATLAB obteniendo un fichero *.mat

con los siguientes atributos:

(1) Lat: Latitud correspondiente a la ubicacién de los datos, de -90 grados(SUR) a 90 gra-
dos(NORTE).

(11) Long: Longitud correspondiente a la ubicacién de los datos, de -180 grados(OESTE) a 90
grados(ESTE).

(r11) Depth: Profundidad correspondiente a la posicién (Lat, Long) respecto al nivel del mar.

(1v) Source: Descripcién de la fuente proveniente: nombre del archivo final, nombre del archivo ini-
cial, instituto, tipo de datos, proyecto para el cual se obtuvo los datos, contacto o responsable,
cantidad de puntos y resolucion.

Ejemplo de Fuente: BathyData8.mat, AMLRI2T, NOAA, CRUISES, MULTIBEAM CRUIS-

ES, Daniel Price, 920415, 0.00002 millas nduticas.

3.3.3. Procesamiento de los Datos

En los aproximadamente 200 millones de puntos que se tienen de muestra, existen ciertos
problemas que deben ser solucionados antes de realizar el modelamiento de los datos. Entre estos
problemas encontramos, puntos con ubicaciones inconsistentes, con ubicaciones repetidas, con ubi-

caciones pseudo-repetidas y datos atipicos espaciales. Aunque los tres primeros casos son problemas
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Figura 3.7: Cantidad de Datos segiin Fuente: 185,849,891 registros

muy sencillos, el trabajar con grandes cantidades de datos lo convierte en un tema m4s complejo por
los recursos computacionales respecto a la memoria y tiempo, los cuales pueden dificultar el desar-
rollo de algoritmos como de identificar si un punto se encuentra dentro de un poligono, identificar

los puntos mds cercanos, identificar las distancias mds cortas, entre otros.

1. Deteccién de ubicaciones inconsistentes:

(a) Descripcién:
Estos son datos que se identifican en ubicaciones ilégicas o contradiciendo la informacién de
otras fuentes de datos. Entre los casos encontramos a: (i) aquellos puntos de profundidad
ubicados en zonas de topografia, (ii) puntos en que se alejan demasiado del recorrido del
crucero, (iii) ubicaciones que divergen con la informacién de la linea costera.

(b) Desventajas:
Estos puntos pueden generan predicciones inconsistentes si ellos estdn cerca de la linea

costera peruana, creando conflicto entre la linea costera y los puntos de batimetria.

(c) Metodologia de deteccidn:

Por su definicién, estos puntos son errores y por ello fueron eliminados del siguiente modo:

(1) Se selecciona la linea costera més coherente con la nayorfa de fuentes de datos y

con ayuda de las imagenes satelitales de Google Earth, entre GSHHS Coastline (A
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Global Self-consistent, Hierarchical, High-resolution Geography Database) y GADM

(Global Administrative Areas).

(1) Se defini6 el drea de interés de la batimetrfa en base a la linea costera de la fuente

de datos escogida.
(1) Se detecta si el punto se encuentra fuera del poligono definido en (i).

(1v) En caso de que los puntos resulten fuera del poligono definido, son eliminados.

2. Deteccidén de datos repetidos:

(a)

Descripcién:

Como se menciond anteriormente, este trabajo aprovecha de la disponibilidad de datos de
batimetria a nivel nacional e internacional, lo cual significa que muchos usuarios pueden
haber usado los archivos y existe el riesgo de que algtin usuario haya manipulado mal
la base de datos, la haya abierto en algtn software que modifica su precisién o que sim-
plemente hubieran incoherencias desde la recoleccién de datos. Asi que se generan datos
repetidos, es decir, con la misma ubicacién que dependiendo del caso podrfan tener la
misma profundidad, ligera diferencia en la profundidad o demasiada diferencia entre sus

profundidades.

Desventajas:

En el mejor de los casos, cuando los puntos repetidos tienen la misma o ligera diferencia
entre las profundidades, existen problemas técnicos en el modelo geoestadistico ya que este
se basa en la matriz de correlaciones que depende de la distancia espacial entre puntos, lo
que genera un perfil duplicado y hace que la matriz de correlacién sea no invertible. Esto
imposibilita la prediccién espacial de la variable. En caso de que la diferencia sea mayor,
genera inconsistencia en los datos. Por otro lado, estos puntos repetidos pueden ser ttiles

para evaluar el error del instrumento de medicién.

Metodologia de deteccién:

Este problema se analizé dentro de cada fuente de datos y de detecté una gran cantidad
de datos repetidos que segiin el caso fueron eliminados o ponderados. La limpieza de datos

en este proceso consta de:
(I) Detectar los grupos de puntos repetidos.
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(IT) Verificar la diferencia existente en cada uno de estos grupos.

(IITI) Si la variabilidad dentro del grupo es demasiado grande, se elimina todo el grupo;
caso contrario, promediamos el valor de profundidad en la ubicacién repetida man-

teniendo solo un perfil de esta locacién.
3. Deteccién de datos pseudo-repetidos:

(a) Descripcién:
Existen datos que son muy diferentes, respecto a la profundidad, a distancias muy pequefias
(menores a la escala de la prediccién). Computacionaliente, estos datos no permiten
realizar la inversién de matrices y ademds generan ambigiiedad, incertidumbre y sesgo en
el modelo. Por ello, es necesario eliminarlos bajo el mismo criterio de la deteccién de datos
repetidos. Aunque, técnicamente, el algoritmo cambio un poco.

(b) Desventajas:
Aunque estos no son puntos exactamente repetidos, es de conocimiento que los algoritmos
computacionales trabajan con cierto nivel de exactitud. Lo cual hace que no se puedan

realizar ciertas partes computacionales del modelamiento.
(c) Metodologia de deteccién:
El proceso de deteccidn es similar al de los puntos repetidos.
(I) Detectar los grupos de puntos distanciado por una medida de k metros.

(II) Verificar la variabilidad existente en cada uno de estos grupos.

(I11) Si la variabilidad dentro del grupo es demasiado grande, se elimina todo el grupo;
caso contrario, promediamos las ubicaciones espaciales y el valor de profundidad en

las ubicacién pseudo-repetidas manteniendo solo un perfil del grupo.
4. Deteccion de datos atipicos:

(a) Descripcién:
Un dato atipico espacial es aquel que se comporta de manera muy diferente a su vecindad.
A través de la visualizacién de datos, se vio que existen datos atipicos espaciales. En el
presente estudio, se utiliza este término para hacer referencia a errores que pudieron pasar

en el trabajo de campo ya sea mediante dragas o cruceros cientificos. Existen datos atipicos
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que son obvios por la gran diferencia existente con su vecindad y por otro lado, hay otros
en los que no es tan obvio, por ello necesitamos algoritmos adecuados como los que se

mostrardan mas adelante.

Desventajas:

La presencia de datos atipicos u errores influye significativamente en la obtencién de un
mapa batimétrico porque generan artefactos como elevaciones o depresiones falsas muy

pronunciadas, segiin sea el caso.

Metodologia de Deteccion de Datos Atipicos Espaciales: Enfoques conocidos y

Propuesto

(I) Segiin los Vecinos mds Cercanos
Sea un conjunto de datos geoestadistico y1, ya2, ¥s,...,yn @sociados a un espacio
T1, T2, X3,-..,Ln respectivamente. Denotaremos NNk; como la vecindad del dato
y; conformado por k veciones y g(NNEK;) como un estadistico de resumen de la
vecindad NNk;.
La deteccién de datos atipicos espaciales en base a su vecindad considera; (i) un
estad{stico que cuantifique la diferencia entre el dato y su vecindad f(gg(NNE;), v:),
(i) la distribucién del estadistico f(.) y (iii) un limite de tolerancia asociado a f(.).
(a) El estadistico:
La diferencia entre la media de los datos de la vecindad NNk; y el valor de y;
es el estadistico de diferencia f(g(NNk;),y;) mds bésico. En tal caso g(NNE;)
vendria a ser > ""’;’ FEl promedio aritmético es altamente afectado por los
datos atfpicosyiﬁi]\eigtﬁfas que la mediana no lo es. Una mejora a la funcién f(.)

se da al considerar:

f(g(NNE;),y:) = med(NNk;) — y; (3.1)

La funcién f(.) en 3.1 genera resultados satisfactorios cuando la varianza del
proceso estocéstico es homogénea. Sin embargo, la varianza de la profundidad
del fondo marino es heterogénea y es mds alta en las zonas con mayor pendiente
como en el talid continental. Empleando la varianza de las vecindades como

argumento de penalizacién, se puede obtener un mejor estadistico de diferencia

46



f(.) asumiendo que la relacién entre la varianza y la variable es med(NNk) =

made(NNE)*.

med(NNEk;) —y;
NNEk; JYi) =
Jo ) %) made( N Nk)*

(3.2)

A es estimado mediante un ajuste de regresion.

(b) La distribucién:
Obtener la distribucién teérica de f(.) en 3.2 no es una tarea sencilla, asi que
preferimos obtener la distribucién empirica a través de un remuestreo.

(c) El limite de tolerancia:
Los limites de tolerancia son obtenidos mediante el remuestreo a un nivel de
significancia a a través de los percentiles. Si el terreno no es muy variable, se
puede obtener resultados adecuados estandarizando la variable f(.) y asumien-
do que se comporta como una distribucién normal estdndar. Caso contrario es
preferible considerar los percentiles del remuestreo y ciertas variaciones cuando

las colas son muy pesadas debido a la gran cantidad de datos espaciales atipicos.

I.C’.Z< Pu/g—k},Pl_a/2+k> (33)

Si el estadistico cae fuera del intervalo presentado en la ecuacién 3.3, el dato es

considerado atipico y es eliminado.

(II) Por regresién robusta:
Cuando los datos son obtenidos de cruceros cientificos, se puede aprovechar la con-
tinuidad de la toma de datos para detectar los datos atipicos segin el recorrido del
crucero. Se ajusta una curva de regresién robusta por zonas pequefias y luego con-
sideramos como datos atipicos a aquellos con los residuales més grandes; es decir, a

aquellos que se alejan de la superficie llustrada por la mayoria de puntos.

Y = F(X,8) +E (3.4)

en donde Y es la profundidad del fondo marino, X representa las variables indepen-

dientes que pueden ser una suma de funciones polinomiales de las coordenadas de
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Latitud y Longitud para nuestro caso, E representa el término del error y 3 es el
pardmetro a ser estimado.

El método de regresién robusta consta de ajustar una curva de regresién a una
superficie de tal modo que la regresién no se vea afectada por datos atipicos y
grupos de datos atipicos. Por ello el estimador Sz de B8 no debe ser afectado por

datos atipicos.

Br = h(Xr) (3.5)

Existen diversos modelos de regresion robusta, no hacemos énfasis en alguno porque,
en general, la mayoria de los modelos cumplen con nuestro principal requerimiento
(que no se vea afectado por un grupo de datos atipicos) y asumimos que el lector
puede obtener fSg.

Con ayuda del estimador 8g, despejamos E de la Eq. 3.4.

E=F(X,Br)-Y (3.6)

B—median(E)

mad(E) ) para facilitar la definicién de los

E puede ser estandarizado (E* =
limites de tolerancia pudiendo ser 2,3,4,.. como limite superior dependiendo del

nivel de confianza deseado.
(d) Aplicacién:
Mediante las técnicas mostradas anteriormente, se detecta los datos atipicos espaciales;
el método de vecindades se aplican a fuentes como DHN e IMARPE cuando los datos

fueron obtenidos por dragas y empleamos la deteccidén de datos atipicos mediante regresién

robusta en caso de que los datos provengan de cruceros cientificos con haz simple y multiple.

3.4. Metodologia del Modelamiento

Doespués de realizar el procesamiento de los datos y un andlisis exploratorio de datos, con-
tinuamos con el modelamiento de la batimetrfa y de la prediccién de los depocentros. Los cuales
involucran téenicas estadisticas y computacionales que cousideran el factor espacial, estos se mues-

tran a continuacién con el esquema general empleado para modelar la batimetria y la ubicacién de
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depocentros.

3.4.1.

Modelamiento de la Batimetria

El primer anélisis y prediccién realizado es con respecto a la batimetria. Para plantear un

esquema general del modelamiento ha de considerarse ciertos aspectos que deben ser contemplados

por esta metodologia.

(A) Consideraciones:

(a)

Gran cantidad de datos:

Los modelos geoestadisticos que emplean el método de maxima verosimilitud son costosos
computacionalmente al compararlos con algoritmos simples de interpolacién, sin embargo

el resultado es més favorable y nos da la posibilidad de cuantificar el error de prediccidn.
Ante este tema, nace la necesidad de encarar el modelamiento de un drea tan grande con
gran cantidad de datos.

No estacionariedad

El relieve marino tiene un comportamiento no estacionario, gobernado por tendencias de-
pendientes de la latitud, longitud y distancia a las costas.

Aunisotropia

Existe efectos de anisotropia porque la correlacién espacial se mantiene mdas prolongada-
mente a través de la latitud y se pierde a través de la longitud.

Lineas de la costa muy irregular

Las lineas costeras peruanas sou muy irregulares haciendo que la tendeucia estacionario
y los efectos direccionales de dependencia espacial varien constantemente en funcién de la

irregularidad de la linea costera.

Datos de distintas fuentes de datos

Otro factor importante es el hecho de que los datos provienen de diferentes tipos de datos y
por lo tanto presentan distinta confiabilidad. A diferencia de los problemas anteriores, este
1o ha sido cousiderado en modelos geoestadisticos y es motivo por lo que presentainos una

propuesta para estas situaciones en la seccién de Técnicas de Anélisis.
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(B)

Abarcando las consideraciones:

(a) Gran cantidad de datos:

Debido a la gran cantidad de datos, el modelamiento se realiza a través de ventanas méviles.

(b) No estacionariedad:

Se consideran covariables para ajustar la tendencia no estacionaria. Y trabajamos con los

residuales para el modelo espacial.
(c) Anisotropia:

Se realiza la transformacién de coordenadas para obtener correlaciones espaciales isotrépi-

cas.
(d) Lineas de la costa muy irregular:

Se considera clusters espaciales, de tal modo que se evalia la tendencia no estacionaria y el

factor de anisotropia en cada una de ellas.

(e) Datos de distintas fuentes de datos:

La correlacién espacial propuesta contempla la diferencia entre la fuentes de datos a través

de la confiabilidad, mediante un factor de penalizacién.

Esquema de modelamiento

El esquema del modelamiento de la batimetria contempla las consideraciones anteriores y se
describe a continuacién segiin la Fig. 3.8. En primer lugar estandarizamos el formato de los
datos y limpiamos las bases de datos mediante el pre-procesamiento y procesamiento de los
datos. Cuando obteuemos datos unificados, coherentes y limpios empezamos con el criterio del
modelamiento. Segundo, como el 4rea bajo estudio es muy amplia y muy variante, conformamos
cluster espaciales cubriendo todo el drea de estudio para empezar a analizarlos espacialmente
uno por uno. Tercero, para cada cluster, realizamos un conjunto de procesos para obtener el
modelo que caracterice a tal grupo (estos procesos se muestran de color verde en la Fig. 3.8).
Después de definir el modelo, lo aplicamos mediante ventanas méviles cubriendo todo el drea del
cluster y alimacenamos las grillas predichas en una general definida inicialmente. Este proceso
se repite hasta obtener la prediccién espacial del fondo marino en todos el alcance espacial de

cada cluster.
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Dentro del proceso que implica obtener el modelo para cada cluster (procesos de color verde
de la Fig 3.8 ), iniciamos con la limpieza de datos entre fuentes de datos. Luego tomamos
una muestra para obtener parametros del ajuste al componente no estacionario. Se modela
espacialmente los residuales obteniendo pardmetros iniciales del modelo para luego ajustar un
modelo geoestadistico y almacenarlo. Una vez obtenido el modelo, lo actualizamos y aplicamos

para cada ventana mévil.

Clustering espacial
sequn [a griila

baltimétrica do
RTM-30 (k" grupas),

Para el grupo

\ - ~
fni Ajustar el
:{?gggi‘:\‘@: Tomar una components no Obtener
‘: ent muestra estacionario a una residuales
uentes superficie cubica
L ) J

iento
y procesamiento de
los datos

Obtener
parametros
espaciales

iniciales

Obtener et Ajustar un

modelo
modelo espacial geoestadistico
-

] Lat=1
k_Long=

Pasar al sigulente| Selgg:;?gadredlglos Guardar el
cluster (i=i+1) ventana modelo del
cluster

Realizar la
dicci6n en el

" &rea actual

Almacenar la
prediccion

Figura 3.8: Esquema del modelamiento de la batimetria
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3.4.2. Modelamiento de la Deteccién de Ambientes Deposicionales

Para el estudio, se cuenta con informacién de datos de la profundidad marina espaciados
irregularmente y datos de sedimentologia. Con ellos, no podemos modelar la presencia de datos
directamente, as{ que es necesario hacer un poco de andlisis y modelamiento para emplearlos con el
fin de detectar posibles depocentros.

El' esquema general se muestra en la Fig. 3.9. Empezando con los datos primarios de ba-
timetria, empleamos técnicas de modelamiento geoestadistico con datos provenientes de distintas
fuentes obteniendo una grilla batimétrica de alta resolucién con su respectiva grilla de error. Al
obtener la grilla completa, es posible caracterizar la morfologia del relieve marino mediante el calcu-
lo de indices morfométricos (principalmente), entre otros.

Luego, con los datos de sedimentacién, aplicamos el método de clustering con el fin de
encontrar posibles perfiles de sedimentacién y entre uno de ellos el perfil de depocentro que deseamos
(ambientes de deposicién continua). Y generamos una variable respuesta en fuuicién a un proceso de
bernoulli (es o no un depocentro)

Finalmente, se propone un modelo logistico espacial para caracterizar los depocentros sed-
imentarios seguin las caracteristicas morfométricas para ser aplicado en la prediccién del proceso

bernoulli (presencia del depocentro) en el margen continental peruano.
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Figura 3.9: Esquema del modelamiento general del estudio
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Capitulo 4

Técnicas de Analisis

4.1. Geoestadistica

4.1.1. Introducciéon Histérica

La Geoestadistica es la sub-rama de la Estadistica Espacial, en el cual los datos consisten
de una muestra finita de medidas relacionadas a un fenémeno espacialmente continuo. Por ejemplo,
la profundidad en un sondeo batimétrico. Los avances de la Geoestadistica no se dieron exactamente
en la teoria estadistica sino en distintas dreas de aplicacién. En agricultura, Fisher aporté con su
pensamiento espacial de aleatoriedad y bloques. En mineria, Matheron y sus colegas desarrollaron
la mayoria de la teoria cldsica de Geoestadistica. Y en forestales, que fue el drea de eleccién para la
tesis de doctorado de Matheron (Considerado el padre de la Geoestadistica) [Gelfand et al., 2010].

La Geoestadistica® clasica tuvo sus inicios en la aplicacién de la distribucién log-normal en
la mineria del oro por H.S. Sichel. Esto fue seguido por la valiosa contribucién de D.G. Krige en la
aplicacién del analisis de regresién. Luego consolidado por G. Matheron en su tesis doctoral de 1965.
Ma4s adelante hubieron aportes para la geoestadistica no lineal, el cambio de soporte, la funcién de
transferencia, selectividad de distribuciones y otros [Matheron and Kleingeld, 1987].

En la actualidad, todavia se estdn desarrollando mayores aportes a esta rama incorporando
perspectivas bayesianas, modelos mixtos, anidados, entre otros y casos particulares de aplicacién tal

como en esta tesis se desea mostrar (una herramienta para aplicar geoestadistica en datos prove-

1Denominada como tal por Matheron en 1962
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nientes de diversas fuentes con distinta confiabilidad).

4.1.2. Descripcién General

Imagine que estamos interesados en conocer la forma de la topografia del fondo marino en

un rea cuadrada de 100 metros de latitud por 100 metros de longitud. Para ello, mediante trabajos

in situ, se obtuvo los niveles de profundidad yi, ¥2, ¥s,-.. , ¥10 en 10 ubicaciones puntuales z1, x2,
T3,... , T19. La idea de conocer la topografia, indica que estamos interesados de obtener el valor de

la profundidad en una ubicacién arbitraria zo en base a los datos disponibles de la muestra y;, yo,

Y3y Y10 (Flg 41)

- L hrd

Figura 4.1: Ejemplo de Aplicacién de Geoestadistica. El signo de interrogacién representa la ubicacién en

donde se desea estimar el valor de la profundidad (yo); los yi, para i = 1,2, 3, ..., 10, representan los datos

obtenidos del trabajo de campo. La degradacién del color del fondo significa que a mayor distancia, existe
menor similaridad entre el dato y; y el valor de la profundidad de interés (yo).

Antes de presentar el enfoque regularmente usado para este tipo de situaciones, considere-
mos las caracteristicas que podria tener la topografia del fondo marino en cierta zona. Generalmente
presenta una tendencia global que es decreciente segiin nos vamos alejando de las costas y localmente
podemos encontrar elevaciones, depresiones, trincheras entre otros accidentes geograficos. Estas car-
acteristicas no solo las posee la topografia; sino que muchas variables de la naturaleza también tienen

este tipo de comportamiento, es decir que presentan un patrén global (constante,lineal, cuadrética,
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entre otros), un patrén a nivel local (comportamiento espacial), ademds de un componente aleatorio
que rige en la naturaleza.

En primer lugar, asumamos que el patrén global es constante (estacionario) y que el com-
ponente aleatorio es despreciable; en tal caso, nuestro problema se reduce a entender el patrén local
existente que para nuestro ejemplo vienen a ser las elevaciones, depresiones, quebraduras y ciertos
accidentes geogrificos. Ademds, se puede decir que tiene un comportamiento continuo en el sentido
que las profundidades de dos ubicaciones cercanas deben ser semejantes y presenta un
comportamiento espacial (Dos objetos cercanos son mds similares que dos o mayor distancia).

Seglin estas caracteristica, el problema puede ser resuelto estimnando yg a partir de la datos
muestrales y1, y2, Ys,--- , Y10. Ls decir, Yo = g(y1,v2,¥3, .-, ¥10)- Generalmente se considera un
estimador lineal, para tal caso g(.) puede ser representado como una combinacién lineal de los datos

muestrales, g(y1,¥2, y3, -, Yy10) = D M.y para finalmente obtener:

n

§(zo) = Y _(Aiy(z:)) (4.1)

=1

A este momento nace la pregunta de como estimar los valores de A;, que aspectos debemos
considerar o si hay diferencias al tratar esta situacién con estadistica cldsica u otras. En primer lugar,
los A; pueden ser considerados como el peso que aporta cada dato de la muestra a la estimacién
de yo y segundo, ha de aclarar que los términos de comportamiento local v correlacidon espacial
mencionados en las caracteristicas de la topografia del fondo marino son conceptos importantes para
determinar los valores de A;. De este modo, segin nuestro ejemplo (Fig. 4.1), se puede esperar que
(A1) > |A2] > [As] > ... > [Aio])? ya que el nivel de profundidad en x; es mas parecido al nivel de
Ty que Tz a xg, que el nivel de profundidad en z2 es mds parecido al nivel de zy que z3 a 2g, que el
nivel de profundidad en x3 es mds parecido al nivel de zg que x4 a zg, y asi sucesivamente.

A este punto, nos preguntamos en como wedir ese nivel de similaridad cutre puntos mas
cercanos y puntos mdis lejanos. Existen diversas técnicas de interpolaciéu(incluyendo geoestadistica)
para realizar esta fase y obtener los A; tales como la interpolacién por medias méviles, medianas
méviles, distancia inversa ponderada, spline, etc. Particularmente, la geoestadistica considera el
modelamiento de la estructura espacial por medio de funciones de varianza y correlacién espacial

permitiendo mayor flexibilidad para adaptar estas funciones a la situacién bajo estudio.

2Es algo de esperar, pero en geoestadistica, ello depende también de la redundancia de la informacién.
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Por ahora solo presentaremos la funcién de correlacién, esta tiene una caida segin la dis-
tancia, entre pares de puntos, se va incrementando y ello hace que los puntos mds cercanos al drea

de interés tengan mayor influencia sobre la estimacién (mayor |A;|).
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Figura 4.2: Correlacién de Matern.

En resumen, la aplicacién de geoestadistica consta de dos fases; el primero, es un andlisis
de la estructura de correlacién espacial mediante las funciones de varianza o correlacién espacial y
segundo, la interpolacién en base a los pardmetros estimados de de la estructura de correlacién de
tal modo que obtengamos los valores A; y por lo tanto la estimacién de la variables bajo estudio en
cualquier parte de la regién de interés. En las proximas secciones, daremos conceptos mas formales

y mayores detalles del modelamiento geoestadistico.

4.1.3. Terminologia y Notaciones

1. Variable Aleatoria:

Una variable aleatoria Y con valores en el conjunto E es una funcién que asigna un valor Y (w)

para cada resultado w en el espacio muestral Q [Cinlar, 2013].

2. Proceso estocastico:

Un proceso estocéstico con espacio de estado E es una coleccién Y;; t € T de variables aleatorias
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Y; definidas en el mismo espacio de probabilidad y tomando valores en E [Cinlar, 2013].

. Variable Regionalizada:

Variable medida en el espacio de forma que presenta una estructura de correlacién. Es un proce-
so estocdstico con dominio contenido en un espacio euclidiano d-dimensional B¢, S(z) : x € D C R%.

Si d = 2, Z(z) puede asociarse a una variable medida en un punto x del plano [Giraldo, 2002).

. Estacionariedad:

Un proceso es estacionario si el esperado de S(z) es el mismo para todo z, la varianza de
S(z) es el mismo para todo z y la correlacién entre S(z) y S(z’) depende solamente de

u = ||z — z'|| [Diggle and Ribeiro, 2007].

E(S(z)) = u,V(S(z)) = 62, Corr(S(z), S(z + h)) = C(h) (4.2)

Este mismo concepto se maneja en Series de tiempo, solo que la direccién es tal caso es Gnica
mientras que en Geoestadistica existen miiltiples direcciones. En Geoestadistica, el variograma
es una herramienta (til para verificar la estacionariedad mientras que en Series de Tiempo se

suele emplear el correlograma.

. Isotropia y Anisotropia:

Un proceso estocdstico espacial es isotrépico si la correlacién entre los datos no depende de
la direccién en que se calcula y serd anisotrépico si dicha correlacién depende de la direccién
hacia cual se realiza el calculo. La forma mads simple de efecto direccional en la estructura
de correlacién es denominada anisotropia geométrica [Diggle and Ribeiro, 2007], la cual se
considera para este trabajo. Problemas respecto a la anisotropia zonal o combinada no se

toma en cuenta, para ello puede verse el planteamiento de Isaaks y Srivastava [Isaaks, 1989).

Visualmente podemos detectar cuando un proceso estocéstico S(x) es isotrépico o no. Se puede
decir que cuando S(z) es isotrépico se ve que la dependencia espacial tiene un area circular de
influencia mientras que en el caso contrario, se vé que el drea de influencia es como un elipse,
en el que existe una direccién principal (la dependencia decae de manera més lenta) y una

direccién secundaria (la dependencia decae de manera rdpida). En la figura 4.3 se muestra un
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proceso isotrépico a la izquierda y uno anisotrépico a la derecha, ficilmente puede verse que

el Area de influencia del primero es circular mientras que en el otro es elipsoide.

Figura 4.3: Proceso isotrépico (izquierda) y proceso anisotrépico (derecha).

La diferencia entre un proceso isotrépico y otro anisotrépico de ve de manera mas clara en
la correlacién espacial. En la Fig. 4.4 se muestran funciones de correlacién espacial isotrépica
y anisotrépica correspondientes a los procesos mostrados en la Fig. 4.3. Se ve que el drea de
dependencia es circular cuando el proceso es estacionario y elipsoide en caso contrario. De esta
manera, la correlacién anisotrépica decrece de manera répida en una direccién, mientras que

en la direccién perpendicular decae de manera més lenta.

Ante la situacién de anisotropia geométrica, Diggle y Ribeiro proponen realizar una transfor-
macién para convertir el 4rea de influencia eliptica a un drea circular [Diggle and Ribeiro, 2007].
Dos pardmetros son suficientes para realizar tal tranformacién; el dngulo de anisotropia ¥4
que indica la direccién en donde se porlonga la dependencia espacial y la razén de anisotropia
R, representando la razén entre el rango de dependencia en la direccién principal y secundaria

(perpendicular a la direccién principal).

cos —sin 1 0
() = (mn,z) | 0PN o) @3

sin(a) cos(ha) 0 95

La Fig. 4.5 muestra el proceso anisotrépico de la Fig. 4.3 en la parte izquierda y a la derecha
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Figura 4.4: Correlacién para un proceso isotrépico (izquierda) y un proceso anisotrépico con # = 135
(derecha). Las flechas negras indican las direcciones principales.

se muestra la transformacién planteada en 4.3. El proceso estocistico con coordenadas trans-

formadas ahora muestra un comportamiento relativamente isotrépico.
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Figura 4.5: Proceso anisotrdpico (izquierda) y Proceso con coordenadas transformadas - Isotrépico
(derecha)

Esta manera de tratar la anisotropia geométrica es sencilla considerando los parametros de

dngulo 14 y razén ¥g como conocidos, de manera a-priori; sin embargo, en la aplicacién no
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conocemos de dichos pardmetros lo que conduce a la estimacién de dos pardmetros adicionales
en caso de considerar la anisotropia. También ha de considerarse que si realizamos la transfor-

macién de coordenadas, debemos devolverlas a su escala original después del kriging.

6. Distancia:

Una medida importante en la Geoestadistica es la distancia, ya que el variograma y la cor-
relacién espacial de un proceso estacionario sélo depende de la distancia entre las ubicaciones.
Generalmente, se emplea la distancia euclidiana, sin embargo dependiendo de la situacién es-
ta puede ser definida de una manera adecnado. Cuando se trabaja con datos de latitud y
longitud a gran escala es recomendable emplear la distancia esférica ya que la Tierra tiene
aproximadamente esa forma. Waller y Gotway definen varios tipos de distancias y realizan un

mayor anilisis de su importancia [Waller and Gotway, 2004].

4.1.4. Correlacién Espacial

El andlisis de la correlacién espacial, es la primera etapa de un andlisis geoestadistico, al-
gunos lo denominan estructura espacial (Dos objetos cercanos son mds similares que dos a mayor
distancia). Se realiza esta etapa porque se considera que los datos son autocorrelacionados espacial-
mente de acuerdo a la distancia entre las observaciones. Esta etapa enfatiza la diferencia con un
andlisis estadistico clasico, porque en este se considera que las observaciones son independientes. La
correlacién espacial puede ser evaluada por funciones como la semivarianza, covarianza y correlacién,
las cuales pueden ser vistas por medio de las herramientas variograma, covariograma y correlograma.

A continuacién presentaremos estos conceptos a mayor detalle.

1. Funciones de Correlacién o Estructura Espacial:

Como se menciond anteriormente, estas funciones nos ayudan a entender la dependencia espa-
cial existente en el fenémeno bajo estudio, e incluso nos pueden ayudar a verificar la existencia
de la estructura espacial de manera visual y otras caracteristicas de la estructura espacial como

estacionariedad e isotropia.
a) Variograma:

1} Variograma Teérico:
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El variograma tedrico es la varianza de los incrementos de una variable regionalizada
la cual caracteriza la dependencia de segundo orden en un proceso estocdstico espacial

S(z) [Diggle and Ribeiro, 2007].

V(z,2') = V(S(z + h) — S(z)) (4.4)

En donde, S(z) es el valor de la variable en una posicién x y S(z + h) es el valor a
una distancia h de x.
La funcién del variograma puede ser descompuesta del siguiente modo:

V(z,z') = ;[Var{S(z)} + Var{S(z + h)} — 2.Cov{S(z), S(x + h)}]

En caso de que el proceso sea estacionario se cumple que:
V(h) = o*{1 - p(h)} (4.5)

Por lo que, para un proceso estocastico espacial estacionario, el variograma debe ser
creciente ya que {1 — p(h)} es creciente porque p(h) es decreciente mientras h se
incrementa. Ademas el variograma debe alcanzar un limite segin la ecuacién 4.5.
Este limite o la altura del variograma es igual a la varianza poblacional ¢* [Barnes,
1991].
2) Variograma Empirico:

Es la coleccién de pares de distancias y sus correspondientes ordenadas del variograma
(uij,vij) : § > i para el conjunto de datos (x;,Y;) : ¢ = 1,...,n [Diggle and Ribeiro,
2007]. En donde:

vy = SB[ — %)) = 5= (s — )’ (46)

El variograma empirico ha sido la herramienta més utilizada desde los inicios de
la Geoestadistica tanto como herramienta visual como para la estimacién de los
pardmetros de la estructura espacial, al dia de hoy, empiezan a considerarla como

una herramienta del analisis exploratorio de los datos espaciales.

b) Covarianza Espacial

La covarianza es otra funcién que puede ayudar a observar las caracteristicas de la es-



tructura espacial. Es parte de la descomposicién del variograma.

C(h) =COoV(S(x),S(x+ h)) = E[{S(x+h) — E(S(z + h))}H{S(z) — E(S(z))}] (4.7)

Si el proceso estocdstico no tuviera un patrén espacial, la covarianza espacial seria igual

a 0.

¢) Correlacién Espacial:
Para la presente tesis, la correlacién espacial es la funcién mds importante para la apli-
cacién de los modelos geoestadisticos tanto en la estimacién de la estructura espacial
como en la prediccién espacial por medio del Kriging.
Inicialmente, podemos definir a la correlacién espacial como p(h) = corr(S(z), S(z +
h)). Existe una relacién interesante entre las tres funciones presentadas (variograna,
covariograma y correlograma), en la ecuacién 4.8 se muestra la correlacién en fuucién de

la covarianza.

p(h) = % (4.8)

En caso de que el proceso estocdstico S(x) sea estacionario, la correlacién puede deducirse

de la ecuacion 4.5.

p(h) = o* - V(z,z+h) (4.9)

o2
Cuando A — 0, V(z,z + h) — 0 lo que hace que p(h) — 1. Por otro lado, mientras
V(z,x + h) = o2 cuando h — oo, la correlacién p(h) — 0.

2. Modelos Tedricos:

Los modelos tedricos son empleados para ajustarse a los datos y poder hacer un calculo de
la matriz de correlacién R en base a esta funcién ya que solo debe depender de h en los
casos estacionario. Los modelos presentados a continuacion solo son para procesos estocédsticos

estacionarios.

a) Funciones de Correlacién Espacial:
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La condicién necesaria y suficiente de una funcién de correlacién es que sea definida

positiva. Sin embargo no es ficil comprobar este supuesto directamente, por ello es con-

veniente tener a la mano funciones de correlacién espacial conocidas, que cumplan con

esta condicién y ademds sean flexibles para su aplicacién en diferentes situaciones [Diggle

and Ribeiro, 2007].

1)

La familia Matern
El comportamiento més comin de una estructura de covarianza estacionaria es que la
correlacidn entre S(z) y S(z') decaiga mientras la distancia h = ||z —z'|| se incremen-
ta. También se espera que segin los pardmetros de la funcién de correlacién, la funcién
exhiba diferentes grados de suavidad en el proceso estocdstico adyacente [Diggle and
Ribeiro, 2007].
La familia Matern cumple con estos requerimientos y consta de dos pardmetros.

h

p(h) = {2k"1F(h)}‘1(a)’“Kk(

h

3 (4.10)

en donde Kj(.) representa una funcién Bessel modificada de orden k, ¢ > 0 es un
parametro de escala con las dimensiones de distancia, y k > o, llamado el orden, es un
parametro de forma el cual determina la suavidad de proceso estocéstico S(z) [Diggle
and Ribeiro, 2007].

Actualmente, la familia Matern es una de las més usadas debido a la flexibilidad que
tienes para obtener formas suavizadas y a las distintas funciones que abarca como la
funcién exponencial y gaussiana. Dependiendo de el pardmetro k pueden obtenerse
algunas funciones ya conocidas: cuando k& = 0,5, se obtiene la funcién de correlacién
exponencial; cuando & = 1, se obtiene la funcién propuesta por Whittle; cuando
k — 00, obtenemos la funcién Gaussiana.

La familia exponencial con pardmetro de potencia

La funcién de correlacién exponencial se ajusta muy bien a ciertas situaciones, cuando
la caida de la funcién es mondétona segiin la distancia se incrementa. La familia

exponencial con un pardmetro de potencia se define del siguiente modo:

pl1) = exp{~(5)") (411)
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Esta funcién tiene un pardmetro de escala ¢ > 0 y un parametro de forma k limitado
por 0 < k £ 2. En el caso extremo de k = 2 se obtiene un equivalente a la funcién de
Matérn cuando k — oo.

3) Otras familias
Ademads de las familias ya mencionadas, existen otras funciones que son de utilidad
dependiendo del fenémeno bajo estudio. Sin embargo, estas no tienen tanta flexibili-

dad como las anteriores.

= La funcién cilindrica:
Esta funcién decrece rdpidamente cerca del origen pero decae més lento mien-
tras la distancia se va haciendo mayor. Presenta un rango finito y su expresién

matemaética es del siguiente modo:

1-3(&)y 4 L2y . o<h<o
p(h) = 3(3)+200) B (4.12)
0 : h>¢
El hecho de que presente un rango finito es de mucha ventaja cuando se trabaja
con gran cantidad de datos y con matrices dispersas [Sun et al., 2012].

» La funcién cubica:

Decae de manera lenta en el origen y cuando se aproxima al rango.

— 3(2)2 kY3 .
Sy d @A oshso w1
0 : h>¢

s La funcién lineal:
La funcién lineal decae a una razén constante para cualquier valor de la distancia
hasta que alcanza el rango y la correlacién se convierte en cero, tiene un rango

finito.

—(&y . 0<h
p(h) = =) sh<o (4.14)
0 : h>¢

» La funcién spline:

Esta funcién decae rapidamente y su forma es muy semejante a la funcién lineal

65



solo que este si presenta puntos de inflexién a distancias cortas y cuando se

aproxima a su rango finito.

1-15(%)% +30(%)? 0< (%) <02
p(h) = 1,25(1—(4))® : 02< (%) <1 (4.15)
0 : (§)2

En general, cada una de estas funciones tiene sus ventajas en la flexibilidad de poderse
ajustar a distintas situaciones y también presentan su complejidad al momento de realizar
célculos con la matriz de correlacién R. Las familias de Matérn y exponencial se pueden
ajustar a una amplia gama de situaciones pero estas generan matrices de correlaciones
pesadas ya que no presentan un rango practico finito. Por otro lado, la funcién esférica,
lineal, spline y cibica si producen matrices de correlaciéon R dispersas que facilitan los
cdlculos con la matriz R permitiendo optimizar el tiempo y trabajar con grandes bases

de datos [Sun et al., 2012].

4.1.5. Estimacién Gaussiana de Parametros

El formato basico de una base de datos geoestadistica es (z;,y;);i = 1,...,m; en la que z;
representa la ubicacién e y; es un valor escalar asociado a la ubicacién ;. Ademés y; es considerada
como la variable medida o respuesta. Cada y; es una realizacién de Y; cuya distribucién es inde-
pendiente de los valores del proceso estocistico adyacente S(z), en las ubicaciones z;, el cual no es
directamente observable. Es preferible mantener la diferencia entre Y; y S(z;) [Diggle and Ribeiro,

2007]. La forma bésica de un modelo geoestadistico incorpora al menos dos elementos:

» Un proceso estocistico evaluado en los reales {S(z) : x € A}.

» Una distribucién multivariada para la variable aleatoria Y = (¥1,Ys,...,Y,) condicional en

S(.). Y; puede ser considerado como una versién ruidosa de la sefial S(z;).

La gran diferencia entre la estimacién de pardmetros para un modelo gaussiano y otros se
debe al supuesto que S = (81, Sy, ..., S,,) sigue una distribucién multivariada normal.

Un modelo geoestadistico general puede ser presentado del siguiente modo:

Y; = u(xz;) + S(z:) + Z(x:) (4.16)
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En donde Y; representa la variables observada o medida, u(z;) representa la tendencia existente en el
proceso estocéstico espacial bajo estudio S'(z;) = u(z;)+S(z;), S(z;) es el componente estacionario

de S'(z;) que mantiene una estructura espacial y Z{x;) es el error aleatorio.

1. Proceso Estacionario:

Cuando el proceso S’'(z;) es estacionario, u(z;) es constante u para cualquier valor de z; de
tal manera que el modelo de la ecuacién 4.16 se reduce a Y; = u + S{z;) + Z(z;) lo cual, sin

pérdida de generalidad, se reduce a:

Como S(z) = (S(z1), ..., S(zn)) de distribuye como una normal multivariada con media 0 y
matriz de varianzas I, Y; tiene distribucién normal multivariada con media 0 y matriz de

varianzas o> R(¢) + 721.

La funcién de log-verosimilitud es:
2 1 2
L(7%,6%,¢) = ~ 5 {n10g(26) + 1og{[(6>R(8) + D)} + 3" (*R(@) + 1) Ny} (418)

Cousiderando la matriz de Correlacién de Y ( Ry = (Uzi(zhﬁ}j;zﬁ
(BRI} RY {y}

n

) conocida, la funcién log-

verosimilitud de maximiza cuando 62 =

Al sustituir este estimado, obtenemos una funcién de log-verosimilitud:

L(¢) = —%{n log(2¢) + nlog6*(Ry) + log(|Ry|) + n} (4.19)

La estimacién de los pardmetros de la estructura de correlacién son obtenidos optimizando la
funcién concentrada de verosimilitud (Ecu. 4.19).
2. Proceso no Estacionario:

En el caso de que el proceso S’(z;) sea no estacionario, u(z;) puede ser estimado a partir de
variables externas , incluyendo las variables del espacio (Ejm. Latitud y longitud). De este

modo u(z;) es representado por F3 obteniendo el equivalente de la ecuacion 4.16.
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Por consiguiente Y ~ N(FB,02R(¢) + 72I). La funcién log-verosimilitud depende de un

pardmetro multivariado adicional S.

L(6,7%,6%,¢) = —3 {n1og(2) +1og{ (s> R($) + 7 I} + (y ~ DB) (o R($)+ 7°1) (5 - D))
(4.21)

_ (F®R(§)+771)

Considerando la matriz de Correlacién de Y ( Ry o

) conocida, la funcién log-

N A -1 N
verosimilitud de maximiza cuando 3(Ry) = (FTRY' F) 'FTRyy 6% = ly=FBEY Ry (= FA(EY)}

n

Note que S(Ry) se reduce a un estimado de minimos cuadrados generalizados si R, es conocido.

Al sustituir estos dos estimados, obtenemos una funcién de log-verosimilitud:

L($) =~ (n10g(29) + nlog5*(Ry) + log(|Rv ) +n) (4.22)

La estimacién de los pardmetros de la estructura de correlacién son obtenidos optimizando la

funcién concentrada de verosimilitud (Ecu. 4.22).

4.1.6. Prediccion Espacial

Después de analizar la correlacién espacial en una muestra, nuestro objetivo serd predecir
los valores de la variable en una regién definida. Para tal caso, el kriging es una de las técnicas mas

empleadas.

1. Kriging Ordinario:

Suponga que tienen n observaciones de una variable Z(x1), Z(22), Z(23), ..., Z(%5) ¥ que desea

predecir el valor de la variable Z(zp). En tal caso, la mayorfa de los métodos y el kriging

proponen un estimado Z(zg) de como una funcién lineal de las n observaciones.
Z*(z0) = Z(/\iz(mi)) (4.23)
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En donde, A; representa las ponderaciones para cada observacién de acuerdo a la correlacién

espacial. Para realizar la prediccién se necesita estimadores de A; que son del siguiente modo:

En donde C y Cjp tienen la siguiente forma:

C111

A= C—lcio (4.24)
Cin 1 Cro
1
Cio = (4.25)
Con 1 Cho
1 1 0 1
Cy; = COV(Z(x1), Z(z;)) (4.26)

De tal modo con las ponderaciones calculadas en la Ec. 4.24 podemos obtener el estimado

Z*(xg) con la Ec. 4.23.

[\

. Kriging Universal:

Considere un predictor lineal:

El error de estimacién es :

y—9 =

Para obtener un estimador insesgado se debe cumplir que:

i(x) = XTY (4.27)
ATY — y(z)
N(FB+Z) — (f(2)T6 + 2)
MNZ—z+(FTA- f(z))TB
FTc(z) = f(x) (4.28)
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De este modo podemos obtener los estimados de A en base al criterio del menor ECM (error

cnadritico medio):

o(z) = El@y(z)-y(x)
= E[(XZ - 2)?
= E[Z2+ATZZT)\ - 2T Z,]

= o021+ ATRX - 2)\T7) (4.29)

La optimizacién puede ser resuelta por medio de las restricciones de Lagrange:

LA ¢) = (L + ATRA - 2XTr) = T(FTX - §) (4.30)

A partir de la ecuacién anterior obtenemos el sistema de ecuaciones:

R F A T
= (4.31)
F 0 ¢ f
en donde se definis:
- c

La solucién al sistema 4.31 estd dada por:

¢ = (FFRIF)"YFTR r—§)
A = R7Y(r-F?)

(4.33)

4.2. Geoestadistica para un Procesos de Bernoulli: Modelo
Logistico Espacial

Anteriormente hemos presentado el modelo geoestadistico cuando la variable respuesta es

continua y se comporta como un proceso estocastico gaussiano, ahora prestamos atencién al modelo
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geoestadistico cuando la variable respuesta se comporta como un proceso de Bernoulli®. Los modelos
de este tipo de respuesta se encuentran dentro de los denominados modelos de eleccién discreta por
su relacién con la eleccién de una respuesta y también se encuentran dentro de los modelos lineales
generalizados por el uso de la funcién de enlace para modelar este tipo de eventos. En el presente
estudio se extiende este concepto considerando el comportamiento espacial. Para ello, inicialmente,
presentaremos el modelo logistico de regresién y luego extenderemos su aplicacién considerando el
comportamiento espacial, sin adentrar demasiado en la formalidad del modelo sino con el objetivo

de encarar estas situaciones pero manteniendo la teoria como sustento.

4.2.1. Modelo Logistico:

A continuacién consideramos un modelo lineal generalizado cuando la variable respuesta es
dicotémica, cuyas respuestas podrian ser “éxito” o “fracaso”, vivo o muerto, presente o ausente,
es un depocentro o no lo es, etc. Asl que, sea la funcién de probabilidad de una variable aleatoria

binaria Z:

,1 el resultado es éxito

1—7m ,0 :elresultado es fracaso

Se define un modelo de regresién logistico como:

logit(m;) = XF B+ Z; (4.34)

En donde, la funcién la enlace es logit que tiene la siguiente forma logit(m;) = log(1Z%-).
Ademds, X; son las variables independientes explicativas, § es el vector de pardmetros y Z; son los

residuales.

4.2.2. Modelo Logistico Espacial:

Para plantear la solucién al modelamiento espacial de una variable dicotémica, empleamos
la perspectiva del método kriging con regresién, mediante el cual se ajusta un modelo de regresion
a la variable y luego de modela espacialmente a las desviaciones. Para ello, retomemos la ecuacién

4.34 v recuerdese la ecuacidn 4.20.

3Es aquel proceso con espacio muestral o posibles resultados del experimento {Si, No}
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logit(m;) = XI B+ Z;

Ahora considérese que Z; se comporta como un proceso estocastico espacial gaussiano. El
modelamiento es como se muestra a continuacién:

ESTIMACION:

(I) Ajustar un modelo de regresién logistico para obtener los estimadores de 3.
(I) Calcular los residuales Z; = logit(#;) — XT3

(III) En caso de haber residuales muy atipicos, eliminarlos y rehacer el paso I y II hasta que no

existan residuales atipicos.

(IV) Modelar espacialmente los residuales obteniendo los pardmetros del patrén espacial.

PREDICCION:
(I) Generar datos de entrada X/.

(II) Obtener el estimador logit(#;) = (X')T 5 para los X! con el modelo logistico obtenido en el

paso I de la estimacién.

(III) Predecir espacialmente Z, para cada posicién de X] en base al modelo espacial obtenido en

el paso IV de la estimacién.
(IV) Sumar los resultados de IT y ITI: (X")T' 3 + Z! que es igual a Yy = logit(#;).

. . sa e . Yo
(V) Obtenemos el estimador de 7 a través de la funucién inversa del logit: v

4.3. Geoestadistica para Datos de Fuentes con Distinta Con-
fiabilidad: Una extension de la funcion de correlacién

En la seccién anterior se presentd los conceptos de la Teoria Geoestadistica, su modelacién,
estimacién y prediccién. Todo ese marco tedrico es 1itil cuando los datos provienen de una misma

fuente y por lo tanto presentan la misma confiabilidad. Sin embargo, para la realizacién de la presente
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tesis se cuenta con informacién de distintas fuentes son distintos grados de confiabilidad. Por lo cual
no es adecuado emplear el marco tedrico de la seccién anterior en relacién a la dependencia espacial.

En la 4.6 presentamos la diferencia existente entre las fuentes. En la imagen (a) se muestra la
distribucién espacial de tres fuentes de datos que se superponen en una regién de la Plataforma Con-
tinental peruana. Los puntos rojos son datos obtenidos por la DHN. Los puntos azules regularmente
espaciados son los datos de la grilla de batimetria del proyecto SRITM30_PLUS y los puntos verdes
representan los datos obtenidos en los trayectos de los cruceros cientificos de IMARPE. Los gréficos
(b,c,d) visualizan los datos de acuerdo a su profundidad en distintos dngulos. En las imdgenes (b y ¢)
se va notando la discrepancia entre la fuente de SRTM30_PLUS y las demdés fuentes. En la imagen
(d) se nota claramente la diferencia de la superficie de la fuente SRTM30_PLUS alrededor de la
longitud de —80,315 (diferencia promedio alrededor de 20 metros) y con mayor dimensién alrededor
de —80,23 grados de longitud (diferencia promedio de 80 metros aproximadamente). La diferencia
entre la fuente de DHN e IMARPE es mucho menor en comparacién con la fuente de SRTM30_PLUS

(5 metros como méximo).
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Figura 4.6: Comparacién entre los datos espaciales de las fuentes DHN, SMTR30_PLUS e IMARPE. (a)
Distribucién espacial de las fuentes. (b-c) Profundidad de las superficies segiin latitud y longitud por
fuente. (d) Profundidad de las superficies segtin longitud por fuente

Las diferencias existentes entre las diversas fuentes de datos se debe, principalmente, a
la metodologia de obtencién de datos. Los datos de los cruceros cientificos de IMARPE son mas
confiables porque son datos capturados de manera continua. Su confiabilidad aumenta mientras los
puntos se encuentran mas cerca a las costas y disminuye mientras mds se aleja de la Plataforma
Continental porque no esta preparado para zonas profundas. La DHN e IMARPE tienen mediciones
muy parecidas, lo cual aumenta su confiabilidad por respaldarse mutuamente. Finalmente, los datos
de la grilla de SRTM30_PLUS son datos interpolados por lo que presentan menor confiabilidad, sin

embargo, es uno de los mds usados debido a su alcance en todo el globo terraqueo.
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Las diferencias encontradas deben ser proyectadas a un trasfondo geoestadistico de modo
que se incorpore esta caracteristica. Asi que, en primer lugar evaluamos el impacto que tiene estas
discrepancias en las herramientas de visualizacién y modelacién espacial (variograma y correlograma)

para luego proponer soluciones en un marco tedrico geoestadistico.

4.3.1. Correlacién Espacial

La correlacién espacial es el aspecto mdas importante en el modelamiento geoestadistico.
La podemos analizar indirectamente en el variograma y en el correlograma de manera directa. A
continuacién mostraremos los efectos de la discrepancia de fuentes en el variograma empirico y se va
a proponer un modelo tedrico para el variograma y el correlograma. Utilizamos como herramienta
visual al variograma por su facilidad de cdlculo a comparacién del correlograma que necesita mas

parametros.

1. Variograma Empirico

La Fig. 4.7 es el variograma calculado por fuente y entre fuentes correspondientes a los datos
distribuidos espacialmente en la Fig. 4.6. La figura se muestra para el caso de que se cuente
con dos fuentes de datos ( (1) IMARPE y (2) SRTM_30 para tal grafico). Esta figura muestra
que el comportamiento del variograma es distinto en tres casos: (i) cuando los pares de datos
provienen de la fuente 1, (ii) cuando los pares de datos provienen de la fuente 2 y (iii) cuando

los pares estdn conformados por un dato de la fuente 1 y uno de la fuente 2.

El efecto pepita es despreciable en el variograma de IMARPE, seguido por el de SRTM30_PLUS
(500 aprox) y es el mas grande para el variograma cruzado (800 aprox). Esto indica que el
error de medicién en la fuente de IMARPE es despreciable y que capta la correlacién espacial
a pequefias escalas. El error de medicién es wayor en la fuente de SRTM30_PLUS. En el
variograma cruzado, el efecto pepita mds grande (800 aprox) indica que hay un desfase a

distancias muy pequenas (= 0) entre las dos fuentes evaluadas.
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Figura 4.7: Variograma Empirico por fuente de IMARPE y SRTM30.PLUS, y entre las dos fuentes. El
tamaiio de los circulos es proporcional a la cantidad de pares encontrados a la distancia h

A menor valor del variograma mayor similitud o correlacién y a mayor valor del variograma
mayor diferencia entre puntos a una distancia h. El variograma calculado para los datos de
IMARPE tiene valores pequeios, lo cual indica mayor semejanza o correlacién en esta fuente.
Mientras que es mayor en los datos de la fuente de SRTM30.PLUS, indicando menor correlacién
espacial. Esta diferencia se debe a que los datos de IMARPE son menos variables que los
de SRTM30_PLUS (Fig. 4.6-(d)). Por otro lado, el variograma cruzado es mayor a los dos
anteriores a distancias cortas (< 0 — 0,06 >) y tiene un comportamiento semejante al de
SRTM30_PLUS porque este tienen mayor variabilidad. En general, se puede ver que la similitud
es menor en el caso (iii) y que es mayor en el caso (i) ya que es la fuente con mayor confiabilidad.
Més adelante se presenta los efectos del comportamiento de los tres variogramas en las funciones

de correlacién.

2. Correlacién

Las caracteristicas de los variogramas mostrados en la Fig. 4.7 implica cierto comportamiento
en las funciones de correlacién espacial tal como la Fig. 4.8-(a). En ella se puede ver que la
correlacién espacial de la fuente de IMARPE es mayor respecto a las tres funciones, su alcance
es mayor y no existe desfase a una distancia equivalente a cero (p(0) = 1). Para la fuente

de datos de SRTM30_PLUS existe un desfase cuando los puntos se encuentran en la misma
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ubicacién (p(0) = 0,7) indicando mayor error de medicién en esta fuente de datos. Luego la
correlacién espacial cruzada indica que hay un desfase mayor a una distancia cero {p{0) = 0,6)
debido a un valor grande del efecto pepita en la Fig. 4.7. La interpretacién de esta iltima
funcién en la prediccién del fondo marino es muy importante. As{ que si se desea realizar una
prediccidén de la estructura del fondo marino basado en la fuente de IMARPE, los datos de
SRTM30_PLUS no deben tener demasiada influencia en la prediccién cuando hay discrepancia
entre ellos. Ello debido a que su correlacién con la fuente principal es mucho menor a 1 incluso

cuando la distancia es equivalente a cero.

Por otro lado, la imagen (a) muestra que cada funcién tiene distinto alcance debido a que la
varianza es distinta para cada fuente en la regién de la Fig. 4.6. Esto hace que la estimacién
de pardmetros se dificulte al agregar varias varianzas y varios efectos pepitas. Por lo que
analizamos la batimetria en regiones mds amplias de tal modo que la varianzas sean semejantes
para cada fuente y podamos proponer una estructura de correlacién espacial multi-fuente mas
sencilla que considere el desfase que hay entre las fuentes a pequefias distancias (Fig. 4.8-(b)).

Ademsds, a distancias grandes deben converger a 0 con un mismo alcance.
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Figura 4.8: Correlacién Teérica por fuente de IMARPE y SRTM30_PLUS, y entre las dos fuentes. La
escala de la distancia h es referencial. (a) Correlacién teérica cuando las varianzas, alcance y los efectos
pepita de cada funcién es diferente. (b) Correlacidn tedrica cuando los efectos pepita son distintos pero con
alcances y varianzas iguale.

Por lo tanto, la solucién planteada en esta situacién (Fig. 4.8-(b)) es extender el concepto
de distancia y utilizar una sola funcién de correlacién para capturar la estructura espacial
muti-fuente, de tal modo que datos provenientes de distintas fuentes tengan mayor diferencia
que datos que provienen de la misma fuente. De este modo, la correlacién sera mayor para
datos que provienen de la misma fuente que en aquellos que provienen de distintas fuentes.
Notamos que ello se puede obtener si aumentamos dos atributos a la funcién de correlacién
que indiquen las fuentes de la que provienen el par de datos para los que se calcula la distancia.

Y consideramos un efecto pepita para cada caso ((i) Cuando el par de datos proviene de la
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fuente, (ii) Provienen de la fuente 2 y (iii) Un dato es de la fuente 1 y el otro de la fuente 2).

Segiin la descripcién anterior, la funcién de correlacién espacial multi-fuente graficada en la

Fig. 4.8-(b) queda expresa de la siguiente manera:

1 : h=0

o2p(h) ’
pere R Tg =2y =1

py(h) = :zp(h) (4.35)

o473
2

o p(h) . /
T Ts 7 T

En donde A es la distancia espacial entre dos puntos cualquiera, p(y) es la funcién de correlacién
espacial del fenémeno bajo estudio sin considerar el error de medicién. zs representa la fuente
del primer dato y z’, es la fuente del segundo dato. La varianza general entre todos los datos

2 . v s
es o2 y 1, 73 y 74 son el desfase debido al error de medicién en cada caso.

La extensién del concepto de distancia respecto a la distancia espacial y la distancia entre
fuentes de datos modifica la estructura de la correlacién espacial. Sin embargo, el enfoque que
presentamos mantiene la forma de estimar los pardmetros y realizar las predicciones cambiando-
solo la forma de la matriz de correlacién R. Lo cual es una ventaja de esta propuesta, debido
a su relativa facil aplicacion. La generalizacién de esta estructura de correlacién para mds de

dos fuentes de datos puede darse de manera légica.

4.3.2. Estimacion de Parametros

La estimacién de parametros se realiza del mismo modo que la seccién anterior. Sin em-
bargo, en el presente caso, se incrementa la cantidad de pardmetros a estimar para la estructura
de correlacién. Asf la estimacién de los pardmetros de la estructura de correlacién son obtenidos

optimizando la funcién concentrada de verosimilitud mostrada en la Ecu. 4.19:
1 .
L{¢) = —a{n log(2¢) + nlogd*(Ry) + log(|Ry|) +n}

En donde Ry estd expresado en la Ecu. 4.35.
Solo trabajamos con el modelo para dos fuentes de datos porque se asegura la optimizacion

del algoritmo. En caso de extender este modelo a mds de dos fuentes, se debe analizar los métodos
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de optimizacién para asegurar la optimizacién de los pardmetros.
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Capitulo 5

Resultados

5.1. Prediccién de la Batimetria del Mar Peruano

El primer resultado que se obtuvo es el mapa de batimetria en alta resolucién a través de un
trabajo exhaustivo que considera el conocimiento de la topografia del relieve marino, modelamiento

estadistico, programacién y procesos para generar grillas batimétricas confiables!.

5.1.1. Caracteristicas Generales del Mapa de Batimetria Obtenido

La batimetria fue modelada mediante el kriging Universal y la estimacién de pardmetros
por méxima verosimilitud, considerando su aplicacién a través de ventanas méviles. La grilla es de
alta resolucién a una distancia de 50 metros, siendo el mapa de mayor resolucién obtenido hasta el
momento para la regién perteneciente al mar peruano, y por lo tanto se puede obtener la grilla a
resoluciones més grandes como 100, 150 u otro nivel mayor. Ademds, se obtuvo una grilla de errores
correspondiente a la grilla de batimetria. Es decir, para cada punto de prediccién de la profundidad
del fondo marino, se cdlculo €l error de prediccién méximo, el cual depende del nivel de confianza
deseado. Ello es esencial para ser usado en otros contextos y estudios como variable de entrada.

En la Fig. 5.1 se muestra la caracteristica del mapa en una zona del margen y talud conti-
nental. El detalle del mapa varia dependiendo de la cantidad y calidad de datos alrededor de una
zona. En zonas donde existen datos de batimetria capturados a través de los cruceros cientificos de

haz multiple, se puede ver mayor detalle de la morfologia del fondo marino (parte inferior del mapa)

1Como los presentados en el libro CookBook de GEBCO
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mientras que las demads fuentes nos ayudan a capturar la tendencia de la superficie a una escala

mayor.

Figura 5.1: Prediccién de la batimetria a alta resolucién (100 metros, exageracién vertical x 20).

Enlazado al mapa de batimetria, tenemos el mapa de errores de prediccién segiin el nivel
de confianza deseado. En la Fig. 5.2 se tiene el mapa de errores de prediccion al 95 % de confianza
de la batimetria de la Fig. 5.1. Cerca a las costas el error de prediccién es menor mientras que en
el talud continental es mayor. El error también es mayor en zonas donde se tienen pocos datos de

muestreo o cuando la confiabilidad de la fuente de los datos es baja.
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Figura 5.2: Error de prediccién de la batimetria a alta resolucién (100 metros, exageracién vertical x 20).

En la Fig. 5.3, se muestra el mapa obtenido en una menor resolucién (900 metros) para
poder verlo de forma completa. Se puede observar claramente la Plataforma Continental, el Talud
Continental y la zona abisal del fondo marino. Es posible observar los distintos accidentes que
subyacen en el fondo marino, entre ellos los cafiones cuando la Plataforma se quiebra y empieza el

descenso del Talud Continental.
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Figura 5.3: Prediccién de la batimetria a baja resolucién (900 metros, exageracién vertical x 20).

El error de prediccién de todo el drea de estudio se muestra en la Fig. 5.4 al 95 % de confianza.
En este se puede ver que el rango del error de prediccién es de 0 a 450 metros aproximadamente. Los
errores de prediccién mayores se encuentran en la zona abisal (zonas profundas) entre los 80 grados
de longitud al oeste y 17.5 grados de latitud al sur. Ademss el error varia entre cada cluster espacial
segtin el ajuste del modelo que se hizo y varia dentro de cada cluster espacial segin la cercania a

datos muestrales.
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Figura 5.4: Error de prediccién de la batimetria a baja resolucién (900 metros, exageracién vertical x 20).

5.1.2. Comparacion del Mapa de Batimetria Obtenido con la Batimetria

del Proyecto SRTM30

Definitivamente, el hecho de que el modelamiento geoestadistico se realice en una alta res-
olucién hace que no se pierda las caracteristicas morfolégicas a pequenias escalas y se capture el
comportamiento del relieve marino a mayor detalle. Por ello, mostramos la comparacién entre el
mapa de batimetria obtenido y el del proyecto SRTM30.PLUS que se observan en la Fig. 5.5 en
una regién mds pequeiia. Es de notar que en la imagen (b) se obtiene una caracterizacién a menor
escala del fondo marino observiandose mayor detalle en las zonas de quiebre y en la parte inferior del

Talud Continental (zona inferior de la imagen). Mientras que la imagen (a) muestra las tendencias
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existentes a una escala mayor. Por lo tanto, se demuestra la mejora de los resultados obtenidos
para el empleo de la batimetria de alta resolucién en los estudios que comprendan sistemas que se

desarrollan y caracterizan a pequefia escala.
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(b) Batimetria a alta resolucién (aprox. a 100 metros) segiin el resultado del presente estudio

Figura 5.5: Comparacién a alta resolucién entre el mapa de batimetria de SRTM30_3PLUS y el mapa
obtenido ( exagerzsx(%ién vertical x 20).



Una fuerte desventaja del mapa de SRTM30 es que no brindan los errores de batimetria y
ello hace que no se tenga conocimiento de la confiabilidad a nivel local de esta grilla. Mientras que
el resultado del presente estudio, si contempla brindar una grilla de errores de prediccién haciendo
que el usuario tenga mayor conocimiento sobre la validez del mismo. En la tabla 5.1 se muestra las

principales caracteristicas entre las dos grillas.

Cuadro 5.1: Comparacién del Mapa de Batimeltria Obtenido con la Batimetria del Proyecto SRTM30

Caracteristicas Mapa batimétrico del estudio Mapa batimétrico de SRTM-SO]
Resolucién Alta (50 metros) Baja (1000 metros aprox.)
Detalle Mayor detalle en zonas con mayor informacién | Menor detalle
Error de prediccién Si tiene No tiene
Detalle Mayor detalle en zonas con mayor informacién | Menor detalle
Informacién local Cuenta con datos de DHN, IRD e IMARPE No tiene
Cruceros internacionales | Cuenta con datos de la NOAA Cuenta con datos de la NOAA

Ya se mostré la mejora de la batimetria obtenida en pequerias regiones respecto al mapa
de batimetria del proyecto SRT'M30_PLUS. Sin embargo, los mapas deben ser muy semejantes a
nivel global. A modo de validacién de nuestro mapa de batimetria del fondo marino, se muestra la
comparacién entre ambos mapas a baja resolucién en la Fig. 5.6. En ella encontramos que el mapa
obtenido y la del SRTM30_PLUS son muy parecidos a una resolucién de 900 metros aproximadaente

lo cual nos ayuda verificar la validez de nuestro mapa a nivel global.
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(b) Batimetria a baja resolucién (aprox. a 900 metros) segiin el resultado del presente estudio

Figura 5.6: Comparacién a baja resolucién entre el mapa de batimetria de SRTM30_PLUS y el mapa
obtenido (exageracién vertical x 20).
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5.1.3. Comparacion entre un Modelo que no Considera la Diferencia entre

Fuentes de Datos y el Modelo Empleado

Una gran fortaleza del presente estudio, es que su prediccién considera datos de varias
fuentes. Por lo que se logra abarcar un gran drea de estudio; sin embargo, este aspecto también
ha hecho complicado la prediccién del fondo marino debido a la discrepancia entre las fuentes de
datos en diversas zonas. Ante ello, no habian modelos geoestadisticos que consideren este aspecto
y por ello consideramos un resultado a la extensién de la funcién de correlacién considerada para
la modelacién de la correlacién espacial, el cual fue presentado en el capitulo anterior (Seccién 4.3:
Geoestadistica para Datos de Fuentes con Distinta Confiabilidad: Una extensién de la funcién de
correlacién).

La discrepancia entre fuentes de datos no es homogénea espacialmente o su presencia no
siempre es significativa. Es decir, que en ciertas zonas existen diferencias significativas y en otras no.
Ademsds en caso de la existencia de discrepancia, la diferencia promedio tampoco es homogénea de
tal modo que en algunas zonas puede ser 10 metros en otras 20 y asi sucesivamente. Por lo que es
necesario modelar esta discrepancia de modo que sea flexible segiin la zona.

En la Fig. 5.7, se presenta el variograma de tres fuentes (IMARPE, SMTR30_PLUS y DHN)
en una zona donde si existe discrepancia entre las fuentes. Los datos son de una zona dentro de la
Plataforma Continental, relativamente plana, para ver la distribucién espacial de los datos véase la
Fig. 4.6. La forma del variograma de SRTM30-PLUS indica que la variabilidad es alta en esta fuente
v que existe errores de medicién por el desfase en i = 0 o que exite una correlacién espacial a menor
escala que no es captada por estos datos. Segln el variograma de la DHN, se puede decir que la
variabilidad es baja y que no se capta una estructura de correlacién espacial que probablemente se
encuentre a menor escala de la medidad en esta fuente. Los datos de IMARPE no muestran demasiada
variabilidad a distancias pequefias h = 0 y ademds son capaces de captar la estructura espacial a
pequefia escala. Los variogramas cruzados entre IMARPE y las demés fuentes son influenciados por

la. fuente que tiene mayor variabilidad y muy poca variabilidad
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Figura 5.7: Variograma Empirico para la fuente de IMARPE, SRTM30.PLUS y DHN, y entre IMARPE
con cada una de las dos fuentes. El tamafio de los circulos es proporcional a la cantidad de pares
encontrados a una distancia h

Por otro lado, en la Fig. 5.8, se muestra una interpolacién kriging que no considera la dis-
crepancia entre las bases de datos, resaltando la gran influencia que tienen los datos pocos confiables
en la prediccién de la superficie mientras que la Fig. 5.9 ejemplifica el resultado bajo el modelo de
correlacién espacial que presentamos en el estudio (en la seccién de las técnicas de andlisis), en ella
se puede verificar que los datos con poca confiabilidad no influyen del mismo modo en la superficie
del relieve marino haciendo que nuestro modelo tenga la capacidad de poder discernir entre los datos

mds confiables y menos confiables, logrando traducir esa informacién en la funcién de correlacién.
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Figura 5.8: Kriging sin considerar nuestro modelo de correlacién.
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Figura 5.9: Kriging considerando nuestro modelo de correlacién.

5.2. Identificaciéon de Clusters Sedimentarios

Antes de proponer un modelo para estimar la probabilidad de que cierta zona sea o no un

depocentro, se requiere obtener el perfil sedimentario de sedimentos finos. Para ello se evalué los 500
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perfiles sedimentarios que se tienen ubicados dentro del margen continental peruano tratando de
encontrar grupos de perfiles sedimentarios y esperando que uno de los grupos corresponda al perfil

de sedimentos finos deseado.

5.2.1. Descripcién General de la Distribucién de las Caracteristicas Sed-

imentarias en la Plataforma Continental

1. Segin el tamano del grano

El coeficiente de asimetria es mostrado en la Fig. 5.10, los colores van desde el mds oscuro
(negativo) hasta el mds claro (positivo). Cuando el coeficiente de asimetria es negativo indica
que el tamaiio del grano es fino mientras que si es positivo indica que el tamafio del grano es
grande. Por lo tanto, estamos interesaos en aquellos perfiles de color oscuro. Por lo general,
estdn distribuidos en la zona sur de la Plataforma Continental, en donde la energia de la
hidrodindmica es menor que la zona norte (La Libertad, Lambayeque). También existen perfiles
en donde el tamafio del grano es pequefio por la parte central (Lima, Ancash) pero con menor
incidencia y encontramos algunos casos en la zona norte (Piura, Tumbes). Existe un patrén
espacial que no es de mayor radio, indicando que esta variable debe estar explicada por otros

factores (worfometria y batimetria).
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Figura 5.10: Distribucién espacial del tamafio de grano segin el coeficiente de asimetria. Valores
negativos indican granos finos y valores positivos representan granos mas gruesos.

2. Segin la composicién de la textura

Una composicién general de la textura contempla los materiales de limo, arcilla y arena. De-
seamos encountrar los perfiles que estén compuestos principalmente por limo y arcillo. En la
Fig. 5.11 se presenta la distribucion espacial del porcentaje de limo y arcilla en conjunto. En
este se observa un patrén espacial mas fuerte que en el coeficiente de asimetria del tamaiio
de los granos y una tendencia a encontrar sedimentos compuestos principalmente por limo y
arcilla en la zona central sur. Se detectan perfiles deseados en la parte central norte pegada a
las costas y en la parte superior del Talud Continental peruano. Y algunos casos en la zona

norte.
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Figura 5.11: Cluster de los perfiles sedimentarios

5.2.2. Clusters Encontrados Segtin los Perfiles de Sedimentologia

Se encontraron cuatro clusters de perfiles sedimentarios segin la granulometria y la com-
posicién de textura de los sedimentos. La distribucién espacial de estos clusters se muestra en la Fig.
5.12. El primer y tercer cluster (color rojo v azul respectivamente) se aglomeran en la zona norte y
centro-norte. El segundo cluster, que es de nuestro interés, se concentra principalmente en la zona
centro-sur y con menor intensidad en algunas regiones centro-norte muy cerca a las costas y en la
parte superior del Talud Continental. Ademés, se encuentran algunas concentraciones en la parte
norte. Por 1ltimo, el cuarto cluster tiene concentraciones menos intensas y se encuentran en algunas

regiones del sur y otras de la zona centro-sur cerca a las costas. Es importante notar que los clusters
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no se distribuyen aleatoriamente, sino que por lo contrario presentan una estructura espacial que ha

de considerarse en la prediccién de depocentros.

Cluster 4

508 ! 3 . .................... .........

Cluster 3

o g 2o

10°S

OGEANO
PACIFICO

o
o
g
£
)
a
a
o
o
a
o
o

Cluster 2

goooao

tooroouUBDoOo © 0 0'0.0'0 O 0.0 00 0/ Y.0 0’00000 B I IR B TN

15°S

0o ae

180 @ 10020090040500 kvt

nu"énnnnﬂnnuunnnnunnnnnnnnnnrﬁnnnnnnnunnnann

Cluster 1

nooooOoOOCUO@ARApAOE

2008 nnuu;nnunnuun:lnur.nuunnnnn?nnnnununnnnnunnunungnnunnnuuunnununnvﬂn‘u

85 W 80 W 75 W 700 W

Figura 5.12: Distribucién espacial de los clusters de perfiles sedimentarios

A continuacién describimos las caracteristica de los cuatro clusters encontrados segiin el
coeficiente de asimetria del tamaifio del grano y el porcentaje total de limo y arcilla (Fig. 5.13)
mediante la técnica de clustering K-means. El primer perfil tiene bajo porcentaje de limo y arcilla,
alrededor del 16 % y un alto coeficiente de asimetria, entre 0.25 y 0.5, que representa tamafio grande
de grano. El segundo perfil se caracteriza por ser compuesto principalmente por limo y arcilla y
poseer granos finos, tipico de zonas de sedimentacién continua como las que se busca en esta tesis.

El tercer grupo posee alta variabilidad en el porcentaje de limo y arcilla entre 0.3 y 0.6, y es el
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grupo con los granos de sedimentos mas grandes (coeficiente de asimetria igual alrededor de 0.7).
Finalmente, el cuarto grupo posee alta composicién de limo y arcilla pero el tamaiio del grano es
moderadamente grande. Por lo tanto, el segundo grupo es de nuestro interés porque presenta las dos
caracteristicas deseadas (tamarfio de grano pequefio y compuesto principalmente por limo y arcilla).
A este grupo lo consideramos como el perfil de ambientes de deposicién continua, zonas en donde la

deposicién es continua y fina.

Porcentaje Total de Limo y Arcilla Coeficiente de Asimetria (Granulometria)
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Figura 5.13: Caracteristicas sedimentarias segtin cada cluster.

5.3. Modelamiento de Presencia de Depocentros Sedimenta-
rios

El modelamiento de la presencia de depocentros sedimentarios tiene dos componentes im-
portantes, el primero es la tendencia llevada por el factor morfolégica y el segundo es la estructura

espacial del mismo.

5.3.1. Variables Consideradas y Factores Incorporados al Modelo

En primer lugar se considera un modelo lineal generalizado para capturar la tendencia
explicada por la morfologia y batimetria del fondo marino. Este modelo incorpora variables a nivel

puntual (en la posicién exacta o una vecindad de los 8 puntos a su alrededor) y a nivel local (en una
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vecindad mds grande). Las variables son presentadas y definidas en la seccién 3.2.

Hemos considerado varios modelos para hacer una seleccién de aquel que nos brinde mayor
bondad de ajuste y un buen nivel predictivo. Los dividimos en dos grupos. El primero no considera
interacciones entre las covariables mientras que el segundo si lo hace. Dentro de cada grupo se ha
considerado tres funciones de enlace (logit, probit y log log complementario). A continuacién se
presenta los modelos obtenidos, su bondad de ajuste y la comparacién entre los modelos obtenidos
para escoger el que serd aplicado en la prediccién de los ambientes de deposicién continua en el
margen continental peruano.

El nimero de datos utilizados en la muestra fueron n = 458, la seleccién de las variables se
hace por el método paso a paso (stepwise) en donde se puede afiadir y quitar variables del modelo.

Este proceso considera el criterio de Akaike (AIC) como indicador de decisién.

1. Modelo Sin Interacciones

(a) Descripcién del Modelo

Modelo Logit: logit(#;) = log(+&) = XT3

1—7;

El modelo logit incorpora 5 variables en el proceso de seleccién de variables paso a paso.
Dentro de ellas, la distancia minima a la costa, el dngulo de inclinacién y la curvatura
perpendicular a la pendiente méaxima son las més significativas. Los factores influyentes
de manera positiva en la presencia de depocentros son el dngulo de inclinacién en el eje
y, curvatura perpendicular a la pendiente maxima y la profundidad. Por otro lado, la

distancia minima a la costa y la profundidad ajustada local tienen influencia negativa.

Cuadro 5.2: Variables incorporadas al modelo logit sin interacciones y su significancia

Coeficiente Error
ID Variable | Nombre de la Variable Estadistico T | Valor de p
Estimado Estiandar
Constante Intercepto -0.8037 0.1629 -4.933 0.0000
x3 Distancia minima a la costa -1.8798 0.4983 -3.772 0.0002
x7 Angulo de inclinacién en el gje y 0.2099 0.0863 2.431 0.0150
x9 Curvatura perpendicular a la pendiente méxima 2070.4055 1122.4213 1.845 0.0651
x16 Profundidad ajustada - local -0.0119 0.0087 -1.367 0.1715
x1 Profundidad ajustada 0.0111 0.0087 1.269 0.2044

Modelo Probit: ®~1(#;) = X7
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El modelo probit incorpora 6 variables en el proceso de seleccién de variables paso a paso.
Dentro de ellas, la distancia minima a la costa, la gradiente en el eje x local, la curvatura de
la pendiente maxima local y €l angulo de inclinacién en el eje x son las méas significativas.
Los factores influyentes de manera positiva en la presencia de depocentros son la gradiente
en el eje x local, la curvatura de la pendiente méxima local y la curvatura perpendicular a
la pendiente méxima.Por otro lado, la distancia minima a la costa, el 4ngulo de inclinacién

en el eje x y la profundidad ajustada tienen influencia negativa.

Cuadro 5.3: Variables incorporadas al. modelo probit sin interacciones y su significancia

Coeficiente Error
ID Variable | Nombre de la Variable Estadistico T | Valor de p
Estimado Estiandar
Constante Intercepto -0.5258 0.0991 -5.306 0.0000
x3 Distancia minima a la costa -1.0998 0.2760 -3.985 0.0001
x18 Gradiente en el eje x - local 0.2422 0.0989 2.450 0.0143
x19 Curvatura de la pendiente maxima - local 0.1821 0.0767 2.373 0.0176
x6 Angulo de inclinacién en el eje x -0.1532 0.0717 -2.135 0.0327
x1 Profundidad Ajustada -0.0004 0.0002 -1.631 0.1029
x9 Curvatura perpendicular a la pendiente maxima 901.5249 608.6038 1.481 0.1385

Modelo ComLogLog: log(—log(l — #;)) = XT3

El modelo comloglog incorpora 5 variables en el proceso de seleccién de variables paso
a paso. Dentro de ellas, la distancia minima a la costa, la curvatura perpendicular a la
pendiente mdxina, gradiente en el eje x - local y el dngulo de inclinacién en el eje y
son las mds significativas. Los factores influyentes de manera positiva en la presencia de
depocentros son la curvatura perpendicular a la pendiente méxima, gradiente en el eje x -
local v el 4ngulo de inclinacién en el eje y. Por otro lado, la distancia minima a la costa y

el 4ngulo de inclinacién en el eje x tienen influencia negativa.
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Cuadro 5.4: Variables incorporadas al modelo comloglog sin interacciones y su significancia

Coeficiente Error
ID Variable | Nombre de la Variable Estadistico T | Valor de p
Estimado Estandar
Constante Intercepto -0.9919 0.1419 -6.990 0.0000
x3 Distancia minima a la costa -1.4487 0.4117 -3.519 0.0004
x9 Curvatura perpendicular a la pendiente mdxima 1925.8582 744.1693 2.588 0.0097
x18 Gradiente en el eje x - local 0.3351 0.1397 2.399 0.0164
x7 Angulo de inclinacién en el eje y 0.1354 0.0649 2.087 0.0368
x6 Angulo de inclinacién en el eje x -0.1869 0.1115 -1.676 0.0937

(b) Bondad de Ajuste

En el cuadro 5.5 se muestra algunos estadisticos para probar la bondad de ajuste de los

modelo tales como el criterio de AIC, la devianza y una comparacién del modelo con un

modelo constante.

Segtin el criterio de Akaike y la devianza, el modelo probit es el mejor estadisticamente.
Sin embargo los tres son significativos al compararlos con un modelo constante. En con-

clusién, el modelo probit es el mds adecuado sin considerar las interacciones y ademads es

significativo al compararlo contra un modelo constante.

Cuadro 5.5: Indicadores estadisticos de la bondad de ajuste

Prueba o Indicador I Logit ) Probit , Valor Extremo—l
Criterio AIC ) 492.1594 I 486.9405 \ 490.9814
Devianza del modelo
Devianza (D1) 480.1594 472.9405 478.9814
Grados de libertad (N — p) 452 451 452
Limite superior 95 % (Xest) 508.8931 501.5110 501.5110
Comparacién con un modelo constante
Devianza modelo constante (Dg) 509.53 509.53 509.53
Grados de libertad modelo constante (N — 1) 457 457 457
Estadistico de prueba (Dg — D1) 29.373 36.592 30.551
Significancia de la prueba (P) 1.9587e-05 | 2.1143e-06 1.1485e-05

A pesar de que los modelos sean significativos y que el modelo probit sea el mas adecua-
do en términos de ajuste estadistico, los modelo no predicen bien las zonas de ambientes

de deposicién y ademés el modelo comloglog (valor extremo) es el que tiene mayor ca-
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pacidad de prediccién. Ello puede ser debido a que el modelo necesita mas covariables o

interacciones para que se pueda lograr un mejor ajuste.

Cuadro 5.6: Capacidad de prediccién de los modelos

Logit Probit Valor Extremo—,
Verdad | Falso | Verdad | Falso | Verdad Falso
Verdad 343 3 341 5 343 3
Falso 106 6 104 8 105 7
Porcentaje de correcta prediccién 76.2 % 76.2 % 76.42 %

2. Modelo Con Interacciones

En la seccién anterior presentamos los modelos logit, probit y comloglog para la prediccién de
depocentros. Aunque estos tienen un nivel predictivo en general, no se identifican bien los am-
bientes de deposicién continua por lo que tratamos de mejorar aquellos modelos incorporando

la interaccién de las covariables.

(a) Descripcién del Modelo

En los cuadros 5.7, 5.8 y 5.9 se muestran las variables e interacciones incorporadas a los
modelos logit, probit y comloglog respectivamente mediante el stepwise con el criterio de

Akaike.

Modelo Logit: logit(#;) = log( ”W) = XT3

1-
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Cuadro 5.7: Variables incorporadas al modelo logit con interacciones y su significancia

ID Variable | Nombre de la Variable Coeficiente Error Estadistico | Valor
Estimado Estdndar T de P
x16 Profundidad ajustada - local -0.0336 0.0054 -6.23 | 0.00000
(Intercepto) Intercepto -2.1609 0.4349 -4.97 | 0.00000
x16:x17 interaccion 0.0414 0.0095 4.36 | 0.00001
x17 Maximo angulo de inclinacién - local 6.1803 1.4326 4.31 | 0.00002
x3 Distancia minima a la costa -7.0080 1.6377 -4.28 | 0.00002
x16:x18 interaccién -0.0402 0.0107 -3.77 | 0.00016
x3:x16 interaccidn 0.0178 0.0049 3.62 | 0.00029
x3:x19 interaccién 8.8602 2.5999 3.41 | 0.00065
x3:x18 interaccién -9.5088 2.8226 -3.37 | 0.00075
x9:x19 interaccién 1.21E4004 | 3.66E+003 3.32 | 0.00091
x6 Angulo de inclinacién en el eje x -2.8482 0.8626 -3.30 | 0.00096
x2 Error de la batimetria -0.0034 0.0011 -3.23 | 0.00123
x26 Mdéximo dngulo de inclinacién con direccién - local -0.9666 0.3062 -3.16 | 0.00159
x2:x3 interaccién 0.0073 0.0023 3.12 | 0.00180
x7:x16 interaccién -0.0097 0.0032 -3.05 | 0.00229
x7:x18 interaccion 1.5098 0.5161 2.93 | 0.00344
x6:x16 interaccién -0.0086 0.0030 -2.89 | 0.00379
x18 Gradiente en el eje x - local -4.2191 1.5983 -2.64 | 0.00830
X7:x17 interaccién -1.5490 0.6102 -2.54 | 0.01113
x13:x17 interaccién -0.4614 0.1987 -2.32 | 0.02022
x13:x16 interaccién -0.0034 0.0015 -2.24 | 0.02487
x3:x9 interaccién 4.95E4-004 | 2.22E+004 2.23 | 0.02560
x24 Distancia minima, hacia zonas de depresiones - local -0.0025 0.0011 -2.20 | 0.02799
x3:x13 interaccién -1.4105 0.6742 -2.09 | 0.03644
x9:x16 interaccién 27.0392 12.9623 2.09 | 0.03698
x2:x13 interaccién 0.0002 0.0001 1.99 | 0.04709
x15 Maéximo dngulo de inclinacién con direccién perpendicular -0.6381 0.3441 -1.85 | 0.06368
x3:x7 interaccién -2.1767 1.2006 -1.81 | 0.06983
x9 Curvatura perpendicular a la pendiente méaxima -1.43E4-004 | 8.57E--003 -1.67 | 0.09545
x21 Curvatura perpendicular a la pendiente méaxima - local 1.18E+005 | 7.12E+004 1.65 | 0.09816
x16:x24 interaccién 0.0000 0.0000 -1.65 | 0.09824
x7 Angulo de inclinacién en el eje y 0.4556 0.6218 0.73 | 0.46373
x7:x19 interaccion 0.1495 0.3439 0.43 | 0.66375
x19 Curvatura de la pendiente médxima - local 0.2018 0.7803 0.26 | 0.79591
x13 Distancia minima hacia zonas de depresiones segtin 13 0.0113 0.1435 0.08 | 0.93720
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Modelo Probit: &~ 1(#;) = X7 3

Cuadro 5.8: Variables incorporadas al modelo probit con interacciones y su significancia

Coeficiente Error
ID Variable | Nombre de la Variable Estadistico T | Valor de p
Estimado Estdndar
x1 Profundidad ajustada -0.0206 0.0027 -7.635 0.0000
Constante Intercepto -1.3563 0.2494 -5.439 0.0000
x3 Distancia minima a la costa -3.9567 0.9344 -4.235 0.0000
x17 Maéximo angulo de inclinacién - local 3.1060 0.7498 4.142 0.0000
x1:x17 interaccién 0.0251 0.0066 3.797 0.0001
x1:x3 interaccién 0.0132 0.0035 3.782 0.0002
x1:x18 interaccién -0.0177 0.0051 -3.476 0.0005
x1:x19 interaccién -0.0077 0.0024 -3.179 0.0015
x18 Gradiente en el eje x - local -3.1485 1.0583 -2.975 0.0029
x6:x17 interaccién 0.6651 0.2246 2.962 0.0031
x1:x6 interaccion -0.0125 0.0045 -2.779 0.0055
x24 Distancia minima hacia zonas de depresiones - local -0.0022 0.0008 -2.701 0.0069
x5:x6 interaccion -0.8906 0.3452 -2.580 0.0099
x5:x22 interaccién -0.6408 0.2884 -2.222 0.0263
x17:x18 interaccion 0.7847 0.3548 2.212 0.0270
x3:x6 interaccién -3.9515 1.7974 -2.199 0.0279
x1:x24 interaccién 0.0000 0.0000 -2.190 0.0285
x3:x19 interaccién 3.8529 1.7810 2.163 0.0305
x5:x17 interaccion -0.8072 0.3799 -2.124 0.0336
x17:x19 interaccién -0.6279 0.3367 -1.865 0.0622
x6 Angulo de inclinacién en el eje x -1.0356 0.5613 -1.845 0.0650
x5:x19 interaccién 1.0613 0.6164 1.722 0.0851
x22:x24 interaccién -0.9933 0.5784 -1.717 0.0859
x22 Tipo de curvatura de la pendiente maxima 0.3911 0.3099 1.262 0.2069
interaccién Maéximo 4ngulo de inclinacién 0.4557 0.3735 1.220 0.2224
x19 Curvatura de la pendiente mdxima - local -0.3212 0.5601 -0.573 0.5664

Modelo ComLogLog: log(—log(l — #;)) = XT3
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Cuadro 5.9: Variables incorporadas al modelo comloglog con interacciones y su significancia

Coeficiente Error
ID Variable | Nombre de la Variable Estadistico T | Valor de p

Estimado Estandar
Constante Intercepto -0.9604 0.1797 -5.345 0.0000
x18 Gradiente en el eje x - local 1.3792 0.3308 4.169 0.0000
x3 Distancia minima a la costa -2.1590 0.5433 -3.974 0.0001
x7 Angulo de inclinacién en el cje y 0.7798 0.2320 3.361 0.0008
x3:x6 interaccion 0.9999 0.3481 2.872 0.0041
x7:x18 interacciéon -0.2485 0.0873 -2.846 0.0044
x6:x18 interaccién -0.1802 0.0640 -2.815 0.0049
x6:x7 interaccién 0.1372 0.0546 2.511 0.0120
x24 Distancia minima hacia zonas de depresiones - local -0.0008 0.0004 -2.289 0.0221
x3:x24 interaccién 0.0012 0.0006 2.198 0.0279
x6 Angulo de inclinacién en el eje x -0.5265 0.2577 -2.043 0.0410
x5 Maéximo dngulo de inclinacién -0.2539 0.1425 -1.782 0.0747
x3:x7 interaccién -0.4147 0.2421 -1.713 0.0868
x9 Curvatura perpendicular a la pendiente méxima 1010.9412 641.0009 1.577 0.1148

(b) Bondad de AJuste

Segtin cl AIC y la devianza, los mnodelos probit y logit presentan mejor bondad de ajuste.
Al comparar los modelos contra un modelo constante, los tres resultan significativos prin-
cipalmente los modelos logit v probit. Ademds para probar la importancia de incorporar
interacciones, se contrasto los modelos con interacciones vs. los modelos sin interacciones.
Los tres modelos resultaron significativos al afadir las interacciones, es decir, se justifica
las interacciones anadidas porque se mejorar la bondad de ajuste. Principalmente mejorar

los modelos logit y probit con mayor significancia.
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Cuadro 5.10: Indicadores estadisticos de la bondad de ajuste de los modelos con interacciones

Prueba o Indicador I Logit I Probit ‘ Valor Extremo

Criterio AIC | 367.6082 l 363.9161 I 474.5028

Devianza del modelo

Devianza (D2) 297.6082 311.9161 446.5028
Grados de libertad (N - p) 423 432 444
Limite superior 95 % (Xest) 471.9521 481.4587 494.1260

Comparacién con un modelo constante

Devianza modelo constante (Dg) 509.53 509.53 509.53
Grados de libertad modelo constante (N — 1) 457 457 457
Estadistico de prueba (Dg — D2) 211.92 197.62 63.03
Significancia de la prueba (P) 1.359e-27 | 8.8122e-29 1.4993e-08

Comparacién con un modelo sin interacciones

Devianza modelo sin interaccién (Dy) 480.1594 472.9405 478.9814
Grados de libertad modelo sin interaccién (N — p) 452 451 452
Estadistico de prueba (D1 — D2) 182.5512 161.0245 32.4786
Significancia de la prueba (P) =) >0 7.6436e-05

Para evaluar la mejora de los modelos segiin su capacidad predictiva, se muestra la clasi-
ficacién obtenida por cada modelo en el cuadro 5.11. Tanto el modelo logit como el probit
mejorar drasticamente en la prediccién obteniendo 83.62% v 84.93% de prediccién cor-
recta respectivamente. Dejamos de lado el modelo de valor extremo porque no es capaz
de predecir los ambientes de deposicién como lo hace el modelo logit y probit. Decidimos
trabajar con el modelo logit porque su facil interpretacién con los odds y porque se puede

incorporar a un modelo logistico de manera légica como se mostré en la seccién 4.2.

Cuadro 5.11: Capacidad predictiva del modelo

[ Logit Probit Valor Extremo

Verdad | Falso | Verdad | Falso | Verdad Falso

Verdad 324 22 327 19 337 9

Falso 53 59 50 62 96 16
Porcentaje de correcta prediceién 83.62% 84.93% 77.07%

3. Modelo seleccionado e interpretacién:

Como se menciona anteriormente, el modelo seleccionado fue el modelo lineal generalizado
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con funcién de enlace logit con interacciones 5.7. Las variables mnds importantes estdn relacionadas a
caracteristicas de la vecindad y a su lejania con las costas. La profundidad de la superficie suavizada
del relieve marino (P-Value = 0), el méximo dngulo de inclinacién de la superficie suavizada (P-
Value = 0,00002) y la distancia minima a la costa (P-Value 2 0,00002) ademds de otras variables
como el dngulo de inclinacién en el eje x (Longitud), Error de la batimetria, mdximo 4dngulo de
inclinacién con direccién a nivel local, gradiente en el eje x de la superficie suavizada, distancia
minima hacia zonas de depresiones de la superficie suavizada, maximo 4ngulo de inclinacién con
direccién perpendicular, curvatura perpendicular a la pendiente mndxima, curvatura perpendicular
a la pendiente méaxima de la superficie ajustada, dngulo de inclinacién e el eje y, curvatura de la
pendiente méaxima a nivel local y distancia minima a depresiones que se muestran a mayor detalle
en el cuadro 5.7.

Las interacciones también juegan un rol importante, principalmente, la interaccién entre
variables como la profundidad ajustada local, el maximo angulo de inclinacién local, la gradiente en
el eje x a nivel local, curvatura de la pendiente méxima a nivel local, distancia minima a la costa
v la curvatura perpendicular a la pendiente maxima. Mayor detalle puede verse en la Tab. 5.7, en
donde se muestra la importancia de las variables e interacciones en orden descendente.

De este modo el modelo para la prediccién de depocentros sedimentarios sin considerar la
estructura espacial queda representado del siguiente modo:

i ;i T
logit(#;) = log(——) = X; B (5.1)
1- ur

En donde X; representa el perfil i-6simo [X}%, X?,, X16*17,, X17 ...] con las variables de la
Tab. 5.7 y 3 son los coeficientes estimados para el modelo que se encuentran en la tercera columna.
Con este modelo se pudo clasificar correctamente el 83.62 % de los perfiles sedimentarios confirman-
do que es posible predecir las zonas de depocentro en base a las caracteristicas de batimetria y

morfometria.

5.3.2. Comportamiento Espacial

El comportamiento espacial se analiza con los residuales del modelo logit, de tal modo
que se termina de explicar la variabilidad de los datos casi al 100 %. En la Fig. 5.14 se observa el

variograma para los residuales, con los circulos azules indicando la cantidad de pares con los que se
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hizo el célculo. Al inicio del variograma existe un desfase debido al efecto pepita (72) alrededor de
4.5, lo cual indica que existe una estructura espacial a una escala menor de la estudiada. Lo anterior
es 16gico porque con el modelo logit explicamos alrededor del 85 % de los datos en la primera fase
del modelamiento, y solo empleamos el kriging para ajustar el resto de la variabilidad.

Junto al variograma de la Fig. 5.14, se muestra los modelos tedricos de correlacién espacial.
Decidimos quedarnos con el modelo exponencial con un efecto pepita no tan grande (de color negro)
para asegurar que puntos que no sean bien estimados por el modelo logistico tengan alta influencia
a distancias cortas. Lo cual no sucede si se considera un efecto pepita grande ya que se estarfa
concluyendo que la estructura espacial es aleatoria. De este modo el alcance del modelo exponencial

con T = 2,4677 es aproximadamente 0.25 grados (equivalente a 27.7 km).

1 0 1 L 1 I 1 1 T 1 T
— © - Variograma Experimental

ol Modelo Exponencial, ? =4.6408 )
Modelo Matern k= 1.5, ©° =4.3499 hd

Modelo Gaussiano, 1 =4.777 Iy

Modelo Exponencial con Menor Efecto Pepita, 12 =2.4677 Iy T

6 o oo . L 2
’._. \ ._“ \ . N/
| = g = Sa——

og so0*®®

Variograma v (h)
(3;]

4 _
3k i
ol 4
1k i
0 L : I | ! ! ! L i

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

h (Distancia entre z; y ;)

Figura 5.14: Variograma. de los residuales del modelo logistico junto a los modelos ajustados. T
' representa el efecto pepita de cada modelo
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5.4. Prediccién de la Ubicacién de Depocentros Sedimenta-
rios

Considerando el modelo de regresién logistico y la estructura espacial mostrados en la sec-
cién anterior, se obtuvo un mapa de probabilidades en el margen continental peruano, es cual es

preseutado a continuacidn.

5.4.1. Caracteristicas Generales del Mapa de Probabilidades sobre la

Presencia de Depocentros

En primer lugar, este es un mapa de alta resolucién, en el cual se observa la probabilidad
de que una zona sea un ambiente de deposicién continua fina. En la Fig. 5.15 se muestra el mapa a
menor resolucién para que pueda ser ilustrada. Su confiabilidad se reduce mientras nos alejamos de los
puntos muestreados. La zona sur, centro-sur es en donde se encuentra zonas con mayor probabilidad
a ser depocentros mientras que en la zona norte la ocurrencia es menor. Por otro lado, también se
encuentran cerca al quiebre de la Plataforma peruana posiblemente por la dindmica y variabilidad

que hay en estas zonas creando ambientes protegidos adecuados para la deposicién sedimentaria.
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Figura 5.15: Prediccién de probables zonas de deposicién continua en la Plataforma Continental y la
zona superior del Talud Continental.

La zona norte puede verse a mayor detalle en la Fig. 5.16. Existen pequenas zonas cerca a
las costas que son posibles ambientes de deposicién. Sin embargo, la mayor cantidad de probables
ambientes de deposicién continua se encuentran en el quiebre de la Plataforma. Ello debe ser,

principalmente por la alta variabilidad y rugosidad que existe en esas zonas.
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Figura 5.16: Prediccién de probables zonas de deposicién continua en la zona norte de la Plataforma
Continental y la zona superior del Talud Continental.

La parte sur del area de estudio es una zona mds tranquila respecto a la hidrodinamica. La
Fig. 5.17 nos indica que en esta zona hay mayor probabilidad de encontrar mas depocentros. Debido
a la resolucién de la imagen no se puede observar mayor detalle y pareciera que la prediceién nos
dice que casi toda el drea es de deposicién continua. Por lo que un pequefio zoom se muestra en la

Fig. 5.18 mostrando a mayor detalle la creencia de presencia de depocentros en la zona sur segin la
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morfometria y la batimetria. Lo cual nos ayuda a notar los probables ambientes de deposicién con

mayor precision.

15 S

20 S

75 W 70’ W

Figura 5.17: Prediccién de probables zonas de deposicién continua en la zona sur de la Plataforma
Continental y la zona superior del Talud Continental.
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Figura 5.18: Prediccién de probables zonas de deposicién continua en la zona sur de la Plataforma
Continental y la zona superior del Talud Continental a mayor resolucién

112



Capitulo 6

Discusion

6.1. Acerca de la Batimetria

La grilla batimétrica obtenida en el estudio es de alta resolucién y viene en conjunto con
una grilla de errores de prediccién, estds dos caracteristica hacen que sea de gran importancia
para estudios de investigacion en el ecosistema marino, estudios que involucran tanto el ecosistema
bentdénico como el peldgico. Ademas ha sido obtenido de un conjunto diverso de fuentes de datos, por
lo que se planted un enfoque de modelamiento para tal situacién obteniendo resultados satisfactorios.

Por otro lado, el producto (los mapas obtenidos) no tienen los estdndares cartogréficos
rigurosos, pero su informacioén es de calidad y vélida y es el insumo bdsico que posteriormente puede
ser ploteada y empleada en la construccién de cartas y mapas con estos estdndares. Ademds, el
objetivo principal de esta grilla es ser 1til para estudios de modelamiento en el marco del Sistema

de la Corriente de Humboldt.

6.1.1. ;Qué se encontré6?

El proyecto de elevacién y batimetria SRTM30_PLUS es uno de los més recientes y vali-
dados porque incorporé un conjunto de fuentes internacionales empleando modelos de gravimetria,
también considero datos de cruceros multibeam de la NOAA y otras fuentes de institutos de investi-
gacién [Becker et al., 2009]. Sin embargo, de manera local, nosotros contamos con datos batimétricos

de IMARPE, DHN e IRD distribuidas en la Plataforma Continental peruana y en algunas zonas
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del Talud Continental superior. Ello hizo plantear que la grilla batimétrica del mar peruano podria
mejorarse si consideramos nuestras fuentes locales. Mediante el modelamiento de la batimetria con
las diversas fuentes pudimos comprobar que la grilla SRTM30_PLUS tiene discrepancias con nuestras
fuentes locales en ciertas zonas. Y que estas discrepancias van variando de zona en zona, sin que
haya una diferencia estructural, constante o determinista. Esto nos hace pensar que la diferencia se
debe a patrones falsos y aleatorios que se crearon al momento de modelar la batimetria mediante el
proyecto SRTM30_PLUS que puede ser por falta de informacién o porque los modelos gravimétricas
son sensibles a ciertos materiales a pequefias escalas. Sin ahondar en ello, logramos obtener una
grilla batimétrica que este altamente influenciada por los datos de IMARPE, DHN e IRD en la
Plataforma Continental y més alld, por los datos de la NOAA y en zonas donde no hay datos de
campo, el dominio lo tiene los datos de SRTM30_PLUS. Por lo tanto, el mapa obtenido muestra una
mejora en funcién a la validez en la Plataforma Continental y en la mejora de resolucién en zonas

cercanas a datos multibeam.

6.1.2. Problematica del Trabajo de Modelamiento

Asi cono el mapa tiene sus fortalezas, también tiene sus debilidades y es que temas como
la calidad de los datos y el trabajar con gran cantidad de datos limita el proceso del estudio y los

resultado.

1. Calidad de los datos

La calidad de los datos son un tema clave en la interpolacién por medio del kriging por varios
motivos. Primero, si la calidad no es buena, se podria estar sesgando los resultados en caso
no se realice la limpieza de datos adecuada porque el kriging tratard de interpolar el punto
sesgado creando patrones estructurales falsos (una elevacién o profundidad falsa) . Segundo,
existe mayor error de medicién y ello involucra predicciones con grandes intervalos de confianza.
Tercero, complica el proceso del estudio, realizando trabajos que se deberfan haber hecho en

la recoleccidén de datos, euntre otros.

2. Modelos con enormes cantidad de datos

El método de estimacién por méxima verosimilitud involucra inversién de matrices de cor-

relacién, lo cual dificulta la factibilidad de su aplicacién en gran cantidad de datos por lo que
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serfa adecuado emplear técnicas de geoestadistica para Big Data, como por ejemplo la esti-
macién por matrices dispersas. Diversos estudios ya se han estado realizando gracias al empleo
de la estimacién por medio de matrices dispersas [Neumaier and Groeneveld, 1998, Barry and
Pace, 1999, Reinhardt and Kudrass, 2003, Couckuyt et al., 2012, Sun et al., 2012]. En el es-
tudio se considero su aplicacién por clusters espaciales y ventanas méviles, sin embargo ello
crea algunos desfases en los limites de estas dreas. Se consideré el empleo de matrices dispersas
pero solo en las funciones de correlacién spline, esférica y lineal [Lophaven et al., 2002]. En los
demds casos (familia matern, exponencial) es dificil conseguir matrices dispersas de correlacién

que sean definidas positivas en un corte de distancia arbitrario.

Finalmente, se puede decir que el mapa trae consigo varias ventajas pero que se puede
mejorar mas adelante considerando tépicos de geoestadistica robusta y su aplicacién a gran cantidad

de datos.

6.1.3. Aporte del Mapa Obtenido y Posibles Mejoras en Adelante

Gracias al mapa obtenido, se puede conocer a mayor detalle las caracteristica del fondo
marino en zonas donde pasaron los cruceros de haz miltiple y se puedo unir un conjunto de fuentes
de datos que eran muy distintas en ciertas zonas.

Las posibles mejoras que se pueden realizar son el empleo de matrices dispersas para la
estimacién por maxima verosimilitud, incluir variables del ambiente como covariables para mejorar
el modelo en zonas donde no se tiene informacion, actualizar el mapa con nuevos datos de cruceros

cientificos no considerados.

6.2. Acerca de los Posibles Ambientes de Deposicién Con-
tinua

El mapa de prediccion de ambientes de deposicién continua obtenido es de alta resolucién,
se realizo con un modelo kriging logistico. No se cuantifico el error de prediccién debido a que lo
hacemos en dos fases (1: Modelo de regresién logistico, 2: kriging ordinario). Sin embargo ha de
considerarse que la creencia es mas confiable en cuanto el posible ambiente de deposicién no este

aislado, mientras més cerca se encuentra de un dato muestral y en cuando se encuentre dentro del
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poligono de datos muestrales.

6.2.1. ;Qué se encontr6?

Tedricamnente se conoce que los ambientes de deposicién continua tienen caracteristicas de
granos finos de sedimentos y composicién dominada por arcilla y limo. Este perfil pudo ser encontrado
de manera natural mediante clustering. Este cluster o grupo tiene las caracteristicas de los ambientes
de deposicién continua (granos finos y composicién dominada por arcilla y limo). Lo cual nos hace
validar la informacién que tenemos y la segunda hipétesis especifica planteada.

Por otra lado se encontrd la asociacién que hay entre ciertos rasgos morfoldgicos con los
ambientes de deposicién continua. La profundidad, el maximo dngulo de inclinacién (pendiente),
distancia minima a la costa, dngulo de inclinacién en el eje de longitud, error de batimetria y el
maximo dngulo de inclinacién con direccién(segtn si es elevacién o depresion) son las variables con
mayor relevancia.

Finalmente, se encontraron ciertos patrones generales en la prediccién de los ambientes
de deposicién continua. Estos ambientes principalmente se ubican en la zona sur. Ello puede ser
explicado por que en esta regién existe menor hidrodindmica que en la zona norte. Ademds, las
zonas de deposicién continua se encuentran cerca al quiebre de la Plataforma debido a que en estas

zonas existe mayor variabilidad (rugosidad).

6.2.2. Problematica del Trabajo de Modelamiento

1. Limitacién de los Datos

El estudio no consideré directamente variables relativamente importantes respecto a la hidrodinami-
ca del océano. Se intent6 incorporar la descarga de los rios en el océano. Ello debido a la
importancia que tiene los rios al transportar los sedimentos al océano, concentrando el 95 % de
sedimentos que entran al océano [Syvitski et al., 2003]. Ademds, la distribucién de los muestras
no es la mas idénea para este tipo de estudios, porque estin muy distanciados. Por lo que se
estos factores limitan la confianza brindada en el resultado para zonas muy alejadas de los

ubicaciones muestreadas, principalmente la zona sur y la zona norte (en sus extremos).
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6.2.3. Aporte del Nuevo Mapa Obtenido

Hasta la fecha, no se habfa realizado un estudio para la prediccién de depocentros en el
margen continental peruano, ni se habia detectado los posibles perfiles sedimentarios que habian,
tampoco se habia detectado la relacién entre la morfologia y batimetria con la sedimentologia de
manera cuantitativa. Lo que si se hizo en el estudio y se mostré6 modelos con una buena capacidad
predictiva basadas en las caracteristicas batimétricas y morfolégicas. Asi que este nuevo mapa va a
poder ser usado por expertos de geologia para que sea un apoyo en la toma de decisiones a la hora
de realizar trabajos de campo. Esperando que se confirme lo obtenido y sea un gran aporte para el
conocimiento cientifico y para extender su aplicacién a distintos estudios relacionados al ecosistema

marino.
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Capitulo 7

Conclusiones

El presente estudio tiene el objetivo principal de predecir ambientes de deposicién continua
en el margen continental peruano, sin embargo tenemos productos intermedios que son parte de los
resultados y de los aportes finales del estudio. As{ que a continuacién abordamos las conclusiones
principales del proyecto en funcién a la grilla de batimetria obtenido, al aporte acerca de la prediccién

de posibles ambientes de deposicién continua y acerca de los modelos espaciales empleados.

7.1. De la Batimetria

(Obj. 1) La nueva grilla de batimetria obtenida para el drea cubierta por los rangos de lati-
tud [—20,7, —1,3] y de longitud [—85,6, —69,8] es una importante mejora de la grilla SRTM30_PLUS
en validez y resolucién. Nuestra batimetria fue obtenida a partir de datos locales de cruceros cientifi-
cos de IMARPE, IRD y DHN, y datos internacionales de la NOAA, GADM, SRTM30_PLUS (para
zonas sin informacién). Se logrd identificar que la batimetria de SRTM30_PLUS tiene diferencias
con los datos locales en la Plataforma Continental peruana y fue mejorada al incorporar datos de
las fuentes locales. Ademads, debido a disponibilidad de cruceros de alta resolucién de la NOAA,
IMARPE e IRD se mejord la resolucién del mapa capturando rasgos mas detallados del fondo mari-
no. Es importante mencionar que nuestra batimetria tiene concordancia con la linea costera peruana
del proyecto GADM. Ello involucra una mejora porque GADM tiene mayor compatibilidad que
GSHHS (una de las mejores lineas costeras a nivel mundial) con las demds fuentes de batimetria.

Por lo tanto, la grilla batimétrica obtenida nos permitird analizar procesos o fenémenos en el marco
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del Sistema de la Corriente de Humboldt a escalas finas relacionadas con la batimetria.

(Obj. 3) Gracias a la batimetria obtenida y herramientas ttiles de paquete TopoTool-
box [Schwanghart and Kuhn, 2010] se pudo calcular indicadores morfolégicos relevantes para los
andlisis de sedimentologia, morfologia y otros. Entre las principales variables se calcularon indi-
cadores como la pendiente (en varias direcciones), la concavidad (elevacién o deprecién), rugosidad

(variabilidad) , distancia minima a las costas, distancia minima hacia una depresién, entre otros.

7.2. De los Posibles Ambientes de Deposicién Sedimentaria

(Obj. 2)En primer lugar, se determino el perfil sedimentario de los ambientes de deposicién
continua con una composicién promedio de 94.22 % de limo y arcilla, y en un coeficiente de asimetria
promedio de -0.2572.

(ODbj. 4) Las principales variables para la prediccién de los ambientes de deposicién continua,
estin relacionadas a caracteristicas de la vecindad y a su lejania con las costas. La profundidad de la
superficie suavizada del relieve marino (P-Value £ 0), el méximo dngulo de inclinacién de la superficie
suavizada (P-Value 2 0,00002) y la distancia minima a la costa (P-Value = 0,00002) ademds de otras
variables como el dngulo de inclinacién en el eje x (Longitud), Error de la batimetria, mdximo dngulo
de inclinacién con direccién a nivel local, gradiente en el eje x de la superficie suavizada, distancia
minima hacia zonas de depresiones de la superficie suavizada, miximo angulo de inclinacién con
direccién perpendicular, curvatura perpendicular a la pendiente maxima, curvatura perpendicular
a la pendiente méixima de la superficie ajustada, dngulo de inclinacién e el eje y, curvatura de la
pendiente maxima a nivel local y distancia minima a depresiones que se muestran a mayor detalle
en el cuadro 5.7.

(Obj. 5) El mapa de la distribucién de probables ambientes de deposicién sedimentaria
continua representa una herramienta 1til para los estudios de sedimentologfa ‘in situ’ y analiticos. Fue
obtenido a partir de caracteristicas de morfologia y batimetria de alta resolucién. De manera global,
los ambientes de deposicién continua se encuentran principalmente en la zona sur de la Plataforma
Continental. En la parte norte, se encuentran en el quiebre de la Plataforma debido a la variabilidad
que hay en esas zonas. Gracias al mapa obtenido, se puede evaluar la presencia de posibles ambientes
de deposicién continua de manera més detallada. En conjunto con la habilidad y conocimiento del

investigador geolégico, servira como una herramienta ttil para mejorar la planificacién de los trabajos
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de campo.

7.3. De los Modelos Espaciales

La prediccién de ambientes de deposicién continua, se realizé a través de modelos lineales
generalizados, modelo logistico para nuestro caso, y técnicas de modelamiento espacial (kriging). En
conjunto mostraron resultados satisfactorios.

Ademss, la aplicacion de técnicas espaciales para la limpieza, anilisis y modelamiento
de datos en un gran area como el realizado en el estudio, es de alta complejidad. Por lo que la
metodologia presentada para cada proceso serd 1til para este tipo de trabajos. Ademds se aconseja
el empleo de técnicas de modelamiento espacial que sean aplicables a gran cantidad de datos como
el empleo de matrices dispersas. Por otro lado, debido a la complejidad que existe en la morfologia
del mar peruano, se recomienda emplear técnicas que consideren que la tendencia polinémica y la
anisotropia varia a lo largo de las costas [Gumiaux et al., 2003, Budrikaité, 2005, Boisvert et al.,
2009, Lillah and Boisvert, 2012]. El andlisis de la correlacién espacial espectral (a través de varias

escalas) también puede ayudar a mejora la comprension y modelacién espacial de la batimetria.
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