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Resumo

Resumo

O carbono organico disolto (DOC) é o principal reservorio de materia organica disolta do océano,
prodtucese de maneira autotrofa por organismos fotosintéticos e desempena un papel fundamental no
ciclo do carbono oceanico. Conecer a siia distribucién e o seu comportamento volvese fundamental
para comprender os posibles efectos do cambio climatico sobre o océano global.

Porén, neste traballo, realizase o adestramento e implementacién de distintos modelos de aprendizaxe
automatica co fin de identificar aquel que mellor prediga as concentracions do DOC no océano global a
partir de variables fisicoquimicas, a profundidade e o mes do ano. Os resultados indican que o modelo
Random Forest ofrece o mellor axuste para a variable resposta considerada.

As predicions do DOC obtidas segundo o modelo axustado preséntanse nunha serie de climatoloxias e
seccions verticais do océano para seren comparadas con outras estimacions atopadas na bibliografia.
Estas arroxan bastante precision nos resultados xunto coa novidosa integracion da profundidade e da
variacién mensual nestas predicions, un aspecto chave neste traballo que abre un novo camino neste
campo de estudo.

English abstract

The Dissolved Organic Carbon (DOC) is the main reservoir of dissolved organic matter in the ocean;
it is produced autotrophically by photosynthetic organisms and plays a key role in the ocean carbon
cycle. Knowing its distribution and behaviour became essential to understand the possible effects of
climate change over the global ocean.

Therefore, in this study, we fit and train different automatic learning methods to identify the best
method that predicts the concentration of the global ocean DOC according to a set of physicochemical
variables, depth and month of the year. The results prove that the Random Forest is the best method
that suits our response variable.

Finally, the DOC predictions of this model are presented in a series of climatologies and vertical ocean
sections to be compared with other estimations found in the literature. Our predictions demonstrate
sufficient accuracy, together with the novel integration of the depth and monthly variations, revealing a
key aspect of our research work that opens a new path in this field of study.
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Capitulo 1

Introduci6on

Este primeiro capitulo ten como finalidade contextualizar e expor o problema abordado no presente
traballo. En primeiro lugar, preséntase brevemente a entidade colaboradora na realizaciéon do mesmo:
o CSIC-IIM. En segundo lugar, introdicese ao lector no contexto do estudo, centrado nas dinamicas
dos componientes marifios no océano global, cun enfoque especifico no caso do carbono organico disolto
(Dissolved Organic Carbon, DOC). Por ultimo, explicase como o estudo e a mellora do conecemento
sobre a variabilidade do DOC, e o seu comportamento nos océanos, resulta esencial para avaliar os
impactos potenciais do cambio climéatico.

1.1 CSIC-IIM e exposiciéon do problema

O Instituto de Investigacions Marinas (IIM), que forma parte do Consello Superior de Investigacions
Cientificas (CSIC), é un dos principais centros de investigacion marifia da Peninsula Ibérica. Este
centro, situado en Vigo fronte ao Océano Atlantico, ten como obxectivo ampliar o conecemento sobre
o océano, dende as caracteristicas fisicas ata os aspectos relacionados coa cadea trofica, asi como os
procesos que interconectan os distintos componentes deste sistema.

No conxunto do sistema marino, o presente traballo enf6case na ampliacién de conecementos sobre
0s procesos oceanicos asociados ao cambio climatico. Unha maior comprensién dos procesos marinos
é fundamental para entender, monitorizar e mitigar os efectos do cambio climéatico. Por este motivo,
adoptase un enfoque multidisciplinar coa intencién de enriquecer os estudos sobre o ciclo do carbono e,
en particular, sobre o carbono orgénico disolto (DOC).

1.2 Carbono organico disolto

A materia orgénica nos océanos, que cobre o 71% da superficie terrestre (Thornton, 2014), adoitase
definir como compostos actuando como doadores de electréons e protoéns e, polo tanto, sendo unha
fonte de enerxia metabdlica para o crecemento dos organismos (Lonborg et al., 2020). Na construcion
destes compostos organicos xoga un papel fundamental a fotosintese na superficie visible do océano,
que contribiie a manter a cadea alimentaria nos ecosistemas marinos que presentan unha produciéon
primaria estimada dun 40 — 50% de toda a biosfera terrestre (Falkowski e Raven, 2013; Thornton, 2014).
Este proceso de oxidacion-reducion (a fotosintese) permite reducir quimicamente o carbono mediante
un aporte enerxético: a luz solar. A maioria de organismos fotosintéticos realizan este proceso nun
contexto oxixenado, permitindo a liberacion de osixeno (Os); entre eles atopamos as cianobacterias, as
proclordfitas, as algas eucariotas e outras plantas superiores (Falkowski e Raven, 2013).
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Habitualmente, na materia organica (OM) do sistema oceanico, realizase unha diferenciacion funcional e
arbitraria en duas fraccions segundo a capacidade de filtracion, definida polo tamafio de poro empregado
(Verdugo et al., 2004; Thornton, 2014; Lonborg et al., 2020). Os materiais que quedan no filtro, cun
tamafo de poro entre 0,2 e 0,7 um, denominanse materia organica particulada (Particulated Organic
Maiter, POM), mentres que os outros pertencen & categoria de materia organica disolta (Dissolved
Organic Matter, DOM) (Verdugo et al., 2004; Lonborg et al., 2020). Ademais, incltese unha distincion
dentro da materia organica disolta (DOM) entre coloides! ou particulas submicroscopicas e verdadeiros
solutos; ou incluso, noutros casos, unha divisiéon entre unha fraccion de baixo peso molecular (Low
Molecular Weight, LMW) e alto peso molecular (High Molecular Weight, HMW) (Verdugo et al., 2004).

Esta distincion operativa tamén ten algins efectos bioxeoquimicos: a POM pode suspenderse na
columna de auga ou almacenarse nos sedimentos, contén menor cantidade de biomasa no seu reservorio
global e unha maior fraccién de detritos?, como células mortas; e incliie a organismos como o zooplancto,
fitoplancto ou bacterias. Por outra banda, o reservorio de DOM presenta unha menor cantidade de
vida, ainda que presenta algins organismos procariotas e virus, ten unha composicién heteroxénea e
transpértase como soluto nas masas de auga ocednicas (Verdugo et al., 2004; Lonborg et al., 2020).

Na préactica, esta division da materia organica segundo o tamano non se ve reflexada, senén que
se observa un sistema continuo e dindmico. As moléculas organicas poden formar pequenas redes
fisicas autoensambladas maéis estables por interacciéons hidrofébicas ou con certos i6ns, formando
coloides macromoleculares e polimeros que, & stia vez, poden asociarse formando xeles® (nanoxeles
e microxeles) (Verdugo et al., 2004; Hansell e Orellana, 2021). Debido as interaccions e colisions
moleculares, ainda poden formarse xeles de maior tamano similares a particulas como as particulas
exopoliméricas ( Transparent Exopolymer Particles, TEP), que pertencen & POM (Verdugo et al., 2004).

Os sistemas marinos tenien unha concentracion de DOM dun orde de magnitude superior & POM nas
zonas foticas* do océano, mentres que nos sedimentos a concentraciéon de POM é tres veces maior.
Ademais, a degradacion bioloxica da DOM realizana, principalmente, os microorganismos; pola contra,
son os organismos superiores os consumidores da POM. O reservorio desta materia organica disolta
(DOM) é a mestura quimica méais complexa do planeta, onde s6 cofiecemos unha parte dos posibles
milléns de moléculas distintas que a conforman. Na parte conecida do reservorio, as principais moléculas
son: carbono, nitroxeno, fosforo, xofre, ferro e outros elementos esenciais para a vida; asi como toxinas
e contaminantes como o mercurio (Lonborg et al., 2020; Dittmar et al., 2021).

Centrandonos nas moléculas de carbono, o DOC é o maior reservorio de carbono reducido do océano,
con mais de 200 veces o inventario de carbono da biomasa marifia (Hansell et al., 2009; Hansell, 2012;
Lonborg et al., 2020; Hansell et al., 2024). A exportacion e o seu consumo en augas profundas ten
repercusions na retirada do carbono inorgéanico disolto (Dissolved Inorganic Carbon, DIC) da superficie,
que a sua vez modifica os intercambios de C'O; entre o aire e o mar (Fontela et al., 2016). Porén, o
DOC marifio xoga un importante papel na bioxeoquimica do ciclo de carbono oceanico (Carlson et
al., 2010). Existe como almacén para o carbono producido, principalmente, de maneira autotrofa por
organismos fotosintéticos como o plancto na superficie oceanica e emprégase como substrato para o
metabolismo de organismos procariotas heterotrofos (Hansell et al., 2024).

A exportacion deste DOC dende a superficie, por intercambio na columna de auga, ten un protagonismo
fundamental para a bomba bioloxica, que consiste na suma de procesos que transportan o carbono
bioxénico dende a superficie ata o interior dos océanos onde mineraliza. Esta exportacion precisa dun
gradiente vertical forte, dunha circulacién activa mediada polo vento movendo as augas superficiais
ricas en DOC e, eventualmente, dunha circulaciéon que intercambie masas de auga en altas latitudes

1Un coloide é unha mestura non homoxénea de diias ou mais fases: gas, liquido ou solido.

20s detritos son particulas residuais de tecidos, células ou materia organica liberada mediante procesos fisioléxicos,
patoloxicos ou de descomposicidon dos organismos.

30s xeles consisten nunha rede tridimensional formada por polimeros que interacttan quimica e fisicamente creando
un pequeno entorno en equilibrio termodinamico con respecto ao medio oceanico que o rodea.

4A zona fotica é a rexion dos ecosistemas marifios onde penetra a luz solar.
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e facilite os procesos de subducién nos xiros subtropicais. Ademais desta mestura vertical, tamén se
produce a acumulacién pasiva de particulas de carbono e o desprazamento vertical activo mediado polo
zooplancton (Hansell et al., 2009; Carlson et al., 2010).

1.2.1 Concentracién e distribucion do DOC

As concentracions do DOC, a pesar de ser un gran repositorio, son relativamente baixas no océano
aberto, oscilando nun rango entre os ~ 35 umolkg—' das augas profundas ata os ~ 70 — 80 umolkg™"
superficiais presentes nos sistemas tropicais e subtropicais, onde existe unha maior estratificacién
vertical (Hansell et al., 2009; Hansell e Orellana, 2021). Como o fitoplancto é a principal fonte do
DOM, e tamén do DOC, estas concentracions mais altas atépanse na capa produtiva superficial do
océano (Dittmar et al., 2021). Ademais, de maneira habitual, obsérvanse ainda maiores concentracions
nas augas costeiras que se atopan influenciadas pola desembocadura de sistemas fluviais (Hansell e
Orellana, 2021).

A pesar destas baixas concentracions na maiorfa do océano (~ 40 umolkg=1), o reservorio de DOC no
océano dividese por un motivo operacional en distintas fraccions representadas na Taboa 1.1 (Hansell
et al., 2009) e na Figura 1.1. Estas distintas tipoloxias existentes no conxunto do DOC nas augas
ocednicas presentan caracteristicas diferenciais entre elas, mais atopanse divididas principalmente pola
sta labilidade bioloxica que consiste no tempo de vida ou persistencia no océano; e, ademais, presentan
distintas funciéns dentro do ciclo do carbono (Hansell, 2012; Hansell et al., 2024; Hansell e Orellana,
2021).

Fraccion Inventario Ratio de produccion Ratio de retirada Vida util
(Pg C) (Pg C / ano) (pmol C / kg ano) (anos)
Labile 0,2 ~15-25 ~ 10 ~ 0,001
Semi-labile 6+2 ~ 3,4 ~2-9 ~ 1,5
Semi-refractory 14+2 ~ 0,34 ~0,2-0,9 ~ 20
Refractory 630 £ 32 ~ 0,043 ~ 0,003 ~ 16.000
Ultra-refractory > 12 1,2x107° 8 x 1077 ~ 40.000

Taboa 1.1: Téaboa de fraccions do DOC no océano xunto con algunhas caracteristicas cuantitativas de
Hansell (2012).

Na parte mais superficial temos o labile DOC (LDOC): é a fraccion que soporta a producion heterotrofa
microbiana e ten unha baixa permanencia. Na zona fética por debaixo da superficie temos o semi-labile
DOC como aparece representado na Figura 1.1, sendo a fracciéon que mais contribtie 4 bomba bioloxica,
e tamén o semirefractory DOC (SRDOC). Por ltimo, a fraccion do refractory DOC (RDOC) é bastante
homoxénea en todo o océano e transportase de maneira conservativa pola circulaciéon oceanica profunda

(Hansell et al., 2009; Hansell, 2012; Hansell e Orellana, 2021).

Na distribucién global deste conxunto de fraccions do DOC atopanse dous dominios ben diferenciados:
o primeiro son as correntes superficiais impulsadas polo vento que chegan aos ~ 200m de profundidade;
e, o segundo, as masas de auga das profundidades oceénicas desprazadas polas correntes termohalinas
(Hansell et al., 2009; Hansell e Orellana, 2021; Hansell et al., 2024). Estas correntes englobanse dentro
da circulacién termohalina (Meridional Overturning Circulation, MOC), que aparece ilustrada na
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Figura 1.1: Figura representativa das distintas fraccions do DOC sobre unha seccion vertical do Océano
Atlantico, incluindo un gradiente de cores relativo a siia concentracion (umolkg™!). Imaxe extraida de
Hansell (2012).

Figura 1.2 e que consiste nunha circulacién de intercambio pola cal as augas quentes superficiais que
viaxan cara os polos, arrefrian e volvense mais densas, polo que descenden e retornan cara as zonas
ecuatoriais polas profundidades oceénicas (Toggweiler e Key, 2001).

Capas superficiais do océano

Na superficie ocednica é onde se acumula a maioria do novo DOC producido que escapa do consumo
microbiano de organismos heterétrofos. As maiores concentraciéns de DOC (~ 70 — 80 umolkg™!)
lonxe dos continentes atoépanse en baixas e medianas latitudes, asociadas aos xiros subtropicais das
rexions ecuatoriais. Debido & estratificacién por densidade pola incidencia solar, nestas zonas de maior
salinidade, as capas superficiais enriquecidas en DOC e outros componentes permanecen sen mesturarse
coas capas inferiores mediante mestura vertical (Hansell e Orellana, 2021; Hansell et al., 2024). Como
excepcion a isto, atopase o océano Artico: moi estratificado e enriquecido en DOC procedente da
materia organica liberada pola desembocadura de importantes rios da zona artica (Hansell et al., 2009,
2024).

Por outra banda, as menores concentracions na superficie atépanse no Océano Indico (~ 40 — 45
umolkg™!) pola natureza diverxente das masas de auga, na que augas profundas con baixos niveis de
DOC afloran nesa rexion. Ademais, en elevadas latitudes, a estabilidade vertical é menor, polo que a
mestura convectiva pode ser mais profunda e o DOC producido na superficie reduce a stia concentracion
(Hansell e Orellana, 2021; Hansell et al., 2024).

De maneira excepcional, existen altas concentraciéns de DOC (>~ 80 umolkg™!) no océano aberto.
Alguns exemplos disto son os hot spots de DOC no Pacifico occidental ou os bordes das zonas
continentais, onde presentan maiores concentracions asociadas 4 desembocadura de sistemas fluviais
como no Amazonas, na costa este de Norteamérica ou no norte da baia de Bengala. Por tltimo,
mencionar algunhas rexions que tefien caracteristicas diferenciais como o mar Negro, que recibe enormes
cantidades de augas terrestres, polo que presenta concentracions superiores aos 150umol/kg; ou o caso
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La gran cinta transportadora de los océanos
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Figura 1.2: Mapa global da distribucién da circulacion termohalina (MOC). As seccions en laranxa
representan o movemento de augas superficiais e, aquelas en azul, o transporte de augas profundas.
Representacion relativa ao informe de Watson (2001).

do mar Baltico, que tamén contén elevadas concentracidons pola elevada producién autoctona en augas
abertas e polas desembocaduras fluviais (Hansell et al., 2024).

Masas de auga profundas

Nas zonas féticas dos xiros subtropicais, aquelas profundidades onde incide a luz solar, unha parte das
augas enriquecidas en DOC pola actividade fotosintética pode ser exportada mediante o transporte de
augas superficiais de Ekman® (Hansell et al., 2009). Pola contra, outra parte destas augas é transportada
cara rexions oceanicas mais densas pola accion da corrente termohalina (MOC), onde arrefria e aumenta
de densidade provocando o seu afundimento; como aparece ilustrado na Figura 1.2 (Hansell et al., 2009;
Hansell e Orellana, 2021; Hansell et al., 2024).

O transporte mais importante de augas enriquecidas en DOC na circulacién termohalina (MOC)
acontece cara & rexion do Atlantico norte onde se produce a formacion da corrente profunda NADW
(Hansell et al., 2009; Carlson et al., 2010; Hansell et al., 2024), debido 4 mestura das augas superficiais
subtropicais coas augas do Artico (Bercovici et al., 2023). Nesta rexion, a entrada vertical de DOC
produce un enriquecemento da zona batipelaxica (1.000-4.000 metros), cunhas concentracions entre os
45 pmol/kg (Carlson et al., 2010; Hansell et al., 2024) ou incluso > 50 pmol/kg (Hansell et al., 2009),
como reflexa a Figura 1.3. A NADW marcha desta zona de formaciéon no Atlantico Norte cara o sur
guiada pola circulaciéon termohalina (MOC) arredor dos 3.000 metros de profundidade, seguindo o
patron da Deep Western Boundary Current (DWBC) como remarca o artigo de Fontela et al. (2020).

Durante as correntes de ventilacion das augas intermedias e profundas cara o Atlantico sur, a con-
centraciéon do DOC vai decrecendo a medida que traspasa o ecuador a gran profundidade, chegando

5Movemento das masas de augas oceanicas con un certo angulo con respecto & direccién do vento na capa superficial
debido ao efecto de Coriolis.
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Figura 1.3: Seccién meridional das concentracions de DOC (umolkg™!) observadas ao longo de distintos
océanos: Artico, Atlantico, Antartico e Pacifico. Mostranse ademais as distintas masas de auga coas
stias correntes asociadas, incluindo a Polar Surface Layer (PSL), Atlantic Water (AW), North Atlantic
Deep Water (NADW), Circumpolar Deep Water (CDW), Antarctic Deep Water (AABW), Antartic
Intermediate Water (AAIW) e Pacific Deep Water (PDW). Figura procedente de Hansell et al. (2024).

ata valores de 39 umolkg™! no Océano Antartico profundo (Hansell et al., 2009). O destino final
desta corrente é ser arrastrada pola CDW e desprazarse cara o Océano Indico (Bercovici et al., 2023;
Hansell et al., 2024). Nestas rexions Antarticas, como no mar de Weddell, tamén atopamos a formacion
doutra corrente cara as profundidades do océano: a AABW (Figura 1.3. Sen embargo, ao contrario
que no Atlantico norte, non se observa o enriquecemento de DOC nas profundidades. Isto débese &
existencia da Zona Frontal Polar do Océano Antartico que evita que o DOC enriquecido en baixas
latitudes chegue a esta area de formaciéon de augas profundas (Hansell e Orellana, 2021). A corrente
NADW distinguese desta corrente AABW, a pesar de que ningunha esta enriquecida en DOC, debido &
diferenza de profundidades, maior temperatura e maiores salinidades (Bercovici et al., 2023; Hansell et
al., 2024).

Estas augas profundas avanzan cara o Pacifico norte perdendo carbono a medida que se achegan as
zonas altas, dende os 42 pmolkg™"' ata os 36 umolkg™' cando chegan 4s zonas profundas do norte
(Hansell et al., 2009; Bercovici et al., 2023; Hansell et al., 2024). Esta perda durante o transporte
débese a inxesta microbiana e a presenza dun importante sumidoiro de RDOC nas profundidades do
Pacifico norte (Hansell et al., 2024). No instante que alcanzan estas rexiéns, prodicese unha mestura
vertical e un ascenso cara zonas intermedias onde se transforma na corrente PDW, que retorna cara o
sur reducindo a concentracion de DOC ata os 34 pmolkg—! (Hansell et al., 2009; Bercovici et al., 2023;
Hansell et al., 2024). Esta corrente PDW pode distinguirse claramente debido ao maior emprego de
osixeno aparente relativo (Bercovici et al., 2023).

1.2.2 Fontes e sumidoiros

Nos ecosistemas marifios, o DOC orixinase dende fontes autéctonas e aloctonas. No caso das autdctonas,
os organismos fotosintéticos como o plancto son os principais produtores no océano (Hansell et al.,
2009, 2024), sendo acompaifiados por algas e fluxos bentonicos e macrofitos nas zonas costeiras ou
intermareais. Ademais, tamén se producen entradas aldéctonas no sistema con orixe terrestre, como
glaciares ou rios, augas subterrdneas e por intercambio coa atmosfera, como aparece sublinado na
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Figura 1.4 (Lonborg et al., 2020).

Existen numerosos procesos polos que o fitoplancto libera materia organica como as infeccions virais
liticas®, a morte celular ou a exudacién, chegando a liberar entre o 5% - 30% da stia producién primaria
total. De maneira habitual, os mecanismos de liberaciéon agripanse en filtraciéns: consisten nunha
perda pasiva e exudacions; e transporte activo dende as células cara o exterior por exceso de carbono
fixado durante a fotosintese. Ambolos dous mecanismos atopanse potenciados en condicions de elevada
luminosidade e baixos nutrientes (Thornton, 2014; Lonborg et al., 2020).

Figura 1.4: Resumo esquemético das principais fontes (texto en cor negra) e sumidoiros (texto en cor
amarela) do reservorio de carbono organico disolto (DOC). Figura extraida de Lonborg et al. (2020).

Ademais desta liberacion directa do DOC, tamén se produce un enriquecemento das augas profundas
debido 4 disolucién de particulas bioxénicas” afundidas, que forman parte do almacén de POM. Existen
diversos procesos quimicos e bioldxicos polos que se libera este DOC dende estas particulas afundidas,
como poden ser a liberacién pasiva, disgregacion debido 4s turbulencias ou disoluciéns enziméaticas. As
particulas que afunden maéis lentamente serven de substrato para as poboaciéns microbianas heterotrofas
profundas, mentres que aquelas de maior densidade poden alcanzar rexions mais profundas (Hansell e
Orellana, 2021; Hansell et al., 2024).

Este non é o tunico aporte nas profundidades oceanicas xa que outra das entradas importantes cara
0 océano son os fluxos bentonicos (Figura 1.4) dende os sedimentos marifios mediante un proceso de

60 ciclo viral litico refirese ao proceso de infeccién dun virus no que cando penetra na célula, transcribe directa e
rapidamente o material xenético e a célula morre por rotura ao liberarse as multiples copias virais.
"Pertencente ou relativo 4 accién dos seres vivos.



8 CAPITULO 1. INTRODUCION

degradacion, sendo unha das maiores fontes de liberacion do DOC comparable & entrada procedente
dos sistemas fluviais. Por ultimo, algtins estudos mostran que os sistemas xeotérmicos e as filtracions
de petroleo tamén contribien na liberacion de DOC cara as cuncas do océano profundo (Lonborg et al.,
2020).

En canto os sumidoiros, o DOC producido pode ser rapidamente consumido por organismos heterétrofos
(LDOC) ou pasar a formar parte do resto de fraccions coniecidas como DOC recalcitrante (Taboa 1.1).
Este DOC recalcitrante refirese a aquelas moléculas que escapan desta degradacion inicial, acumilanse
no reservorio de carbono e son observables no océano. Sen embargo, os heterotrofos, ademais de ser os
principais consumidores, tamén contribien, de maneira significativa, ao conxunto do DOC recalcitrante
con aportaciéons de peptidoglicanos e outras macromoléculas nos procesos de division celular e lise viral

(Hansell, 2012; Lonborg et al., 2020).

Existen diferentes procesos bidticos e abidticos responsables de retirar o DOC exportado ou recalcitrante,
mais a sta importancia varfa en funcion da fraccion considerada (Hansell et al., 2009; Hansell, 2012).
En términos xerais, os principais procesos de retirada de DOC da columna de auga do océano podense
englobar dentro dos mencionados na Figura 1.4 (Lonborg et al., 2020):

e Degradacion termal: sistemas submarinos hidrotermais.

e Agregacion: coagulacion de burbullas e floculacion abidtica cara microparticulas de maior tamano
ou sorcion cara particulas.

e Reaccitons fotoquimicas: degradacion abiotica pola incidencia de luz.

e Heterotrofos: degradacion bidtica por organismos marinos.

Suxirese que a combinaciéon dos efectos fotoquimicos e a degradacion heterdtrofa microbiana representa
a maior parte das perdas no reservorio de DOC do océano (Lonborg et al., 2020). A incidencia de luz
ultravioleta (UV) na superficie ocednica producindo fotolise, transformando e/ou interactuando coas
particulas suspendidas, remata facilitando a remineralizacion microbiana (Hansell et al., 2009; Hansell,
2012). En zonas oceanicas mais profundas, a agregacion e adsorcion molecular do DOC cara o carbono
orgénico particulado (Particulate Organic Carbon, POC) adquire unha maior relevancia, favorecida
pola presenza de xeles organicos (Verdugo et al., 2004; Romera-Castillo et al., 2019; Hansell e Orellana,
2021).

Por outra banda, ainda que o consumo de Os esta limitado nas zonas batipelaxicas (1.000-4.000
metros), a respiracion total nestas zonas escuras segue sendo unha componente maioritaria dentro do
fluxo de carbono; incluso a proporcion de respiracion procariota nas profundidades pode chegar a ser
maior que na superficie (Hansell et al., 2009). O DOC convirtese nun elemento esencial neste fluxo e,
porén, estimase que este reservorio xoga un papel imprescindible para manter a respiraciéon heterétrofa
nas profundidades do océano (Aristegui et al., 2002). Por ultimo, en canto & relevancia, atopase a
degradacion termal: proceso hidrotermal a altas temperaturas onde as concentracions de DOC de saida
son menores que na entrada (Lonborg et al., 2020).

1.3 Impacto do cambio climatico

O principal obxectivo de incrementar o conecemento sobre o ciclo de carbono e o seu funcionamento nos
océanos ¢ avaliar como pode verse afectado polo cambio climatico e as posibles medidas para enfrontarse
a este problema global. Segundo todo o mencionado ata agora, o reservorio de DOC marino é un factor
diferencial nos ecosistemas marinos, sendo a fonte de enerxia para os ecosistemas e o maior componente
do ciclo do carbono terrestre (Lonborg et al., 2020). Polo tanto, debido ao continuo incremento da
cantidade de C'Oy na atmosfera, o incremento da temperatura na superficie oceénica e ao descenso
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do pH do océano (Thornton, 2014), vélvese imprescindible conecer como estes cambios globais poden
afectar ao ciclo do DOC oceénico.

Un dos principais factores estresantes do cambio global é o quentamento. Predicese que o océano,
sendo o maior receptor do calor xerado polas emisiéons de gases de efecto invernadoiro, vai aumentar
de media entre 1°C e 4°C a temperatura da superficie nas seguintes décadas (Lonborg et al., 2020).
Este quecemento do océano vai provocar unha maior estratificacion e, polo tanto, unha reducién na
mestura entre as augas superficiais e profundas (Thornton, 2014). Esta situacion estresante de maior
temperatura e menores nutrientes vai afectar as comunidades de fitoplancto que reaccionan liberando
maiores cantidades de materia organica disolta cara o entorno circundante (Engel et al., 2011; Thornton,
2014). A pesar desta maior liberacion, a biomasa total dos produtores primarios vai reducirse e tamén
se vai producir unha modificacién na composiciéon destas comunidades. En definitiva, este incremento
da temperatura global vai afectar aos ratios e mecanismos de producién e degradaciéon do DOC marifio
(Lonborg et al., 2020).

Por outra banda, os niveis de CO5 na atmosfera son un 40% superiores aos anteriores 4 Revolucion
Industrial debido as actividades antropoxénicas. Este incremento vai afectar tanto incrementando
as concentraciéons de DIC como modificando o equilibrio deste sistema, producindo & sta vez, un
incremento das concentracions de C'O5 disolto e reducindo o pH do océano, nun proceso cofiecido como
acidificacion do océano (Thornton, 2014; Lonborg et al., 2020). A pesar de que existen diversos estudos
con resultados opostos e non existe un consenso uninime, parece que esta acidificaciéon pode reducir
os niveis de produciéon asi como os de degradaciéon microbiana do DOC, debido & conexiéon entre o
intercambio de C'O5 na superficie ocednica e a exportacién e consumo de DOC nas profundidades
(Fontela et al., 2016; Lonborg et al., 2020). Por ultimo, ademais dos dous procesos mencionados, existen
outros mecanismos que poden afectar, tanto a curto como a longo prazo, ao ciclo do DOC oceéanico e
que se mencionan a continuaciéon (Lonborg et al., 2020):

e Desoxixenacion do océano

Derretemento do xeo glaciar

Incremento das entradas fluviais ao sistema

e Cambios nas correntes oceanicas

Incremento dos afloramentos ou deposiciéns atmosféricas
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Capitulo 2

Estado da arte

Debido &s implicacions e importancia do ciclo do carbono e, mais concretamente, do ciclo do DOC
ocednico nos ecosistemas marifios, volvese crucial comprender e predicir os posibles efectos que pode ter
o cambio climatico nestes sistemas e, por ende, no océano global. Neste sentido, diversas investigacions
implementaron modelos estatisticos para realizar estimaciéns de diversas componentes do ciclo do
carbono e, algunhas delas, foron enfocadas mais especificamente cara ao DOC. Porén, neste capitulo
abordarase a explicacion das distintas metodoloxias, bases de datos e aproximaciéns atopadas na
literatura para exemplificar os traballos realizados ata agora neste contexto oceanogréafico. Ademais,
este resumo contribiie a contextualizar o obxectivo principal deste traballo: a prediciéon da concentracion
do DOC ao longo de diferentes meses e a distintas profundidades do océano global, co fin de construir
climatoloxias! representativas desta variable.

2.1 Ciclo do carbono

A importancia do ciclo do carbono na xeodinédmica terrestre e a sta posible modificaciéon debido ao
cambio climético, facilitou que diversos investigadores de xeito paralelo comezasen a traballar na
estimaciéon de diversas componentes deste ciclo. De maneira concreta, pédese observar a Téaboa 2.1,
onde aparecen recollidos diversos artigos onde implementan diversas metodoloxias para conseguir estas
predicions.

En primeiro lugar, no artigo de Liu et al. (2021) estiman as concentracions de POC na superficie
do océano. En concreto, os autores realizan unha procura inicial para atopar os puntos coincidentes
entre os datos recollidos in situ sobre medicions do POC procedentes de duas bases de datos e os
datos satelitais procedentes da Axencia Espacial Europea (Furopean Space Agency, ESA). Estes datos
satelitais consisten en datos procedentes da teledeteccion do color do océano. A continuacion, empregan
os datos coincidentes na mesma posicion da superficie do océano, unha mostra de 3.551 observacions,
para adestrar e validar tres tipos de modelos: un Eztreme Gradient Boosting (XGBoost) (Chen and
Guestrin, 2016), un Support Sector Machine (SVM) (Drucker et al., 1996) e unha rede neuronal artificial
(Artificial Neural Network, ANN) (Specht, 1991).

Dun xeito semellante, na investigacion realizada por Wu et al. (2023) empréganse datos in situ
procedentes de tres bases de datos e datos satelitales do color do océano pertencentes & NASA (National
Aeronautics and Space Administration). Despois de realizar unha procura de puntos coincidentes,
obténense un total de 14.017 observacions no periodo entre 2007 e 2017 que van ser empregadas para
adestrar, validar e probar os modelos axustados. Ademais, neste caso, faise unha distincion en tres tipos

1 As climatoloxias son representaciéns visuais da superficie terrestre onde se mostra a distribucién de certa variable
fisicoquimica nos diferentes océanos do planeta.
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de augas oceénicas en funcion da porcentaxe de POC con respecto 4 materia particulada suspendida
(suspended particulate matter, SPM). Nesta aproximacion formularonse ata seis modelos distintos:
rede neuronal convolucional (convolutional neural network, CNN) (Lecun et al., 2002), rede neuronal
retropropagada (backpropagation neural network, BPNN)(McCulloch e Pitts, 1990; Lecun et al., 2015),
redes neuronais basadas na atencion (attention-based neural network, ABNN) (Yang et al., 2019),
Adaptative Boosting (AdaBoost) (Freund e Schapire, 1995), Extreme Gradient Boosting (XGBoost) e
Random Forest (Breiman, 2001). Por dltimo, é importante destacar o emprego de ata 30 covariables
co obxectivo de estimar as concentracions de POC na superficie global durante o periodo temporal
2007-2017 e, logo, comparalas cos datos de POC procedentes da base de datos da NASA.

Ademais, existe outra investigacion de Li et al. (2024) na que tamén se empregan diversos modelos de
aprendizaxe automatica pero restrinxindose ao contexto do mar Mediterrdneo. Neste traballo empregan
ata un total de 47 variables ambientais procedentes de datos satelitais para predicir o POC da superficie
do Mediterraneo, empregando medidas in situ para validar as estimacions. Os modelos empregados por
estes autores foron: rede neuronal retropropagada (BPNN), AdaBoost (Ying et al., 2013), Extreme
Gradient Boosting e Random Forest.

Artigo Obxectivo Bases de datos Metodoloxia

Liu et al. Predicion POC Datos in situ POC e datos Modelo XGBoost, SVM e

(2021) superficial satelitais do color do océano ~ ANN

Wu et al. Predicion POC Datos in situ POC e datos Modelo CNN, BPNN, ABNN,

(2023) superficial satelitais do color do océano ~ XGBoost, AdaBoost e Ran-
dom Forest

Li et al. Predicion POC Datos in situ e satelitais no Modelo BPNN, AdaBoost,

(2024) Mediterraneo Mediterraneo XGBoost e Random Forest

Lee et al. Predicion TOC Observacions empiricas TOC Modelo kNN

(2019) solo marifio no solo marifo

Jin et al. Predicion PIC e Datos satelitales PIC e POC Modelo Random Forest

(2024) POC e WOA 2018

Broullon et Predicion TCO,; Bases de datos empiricas Modelo feedforward neural

al. (2020) mensual globais network

Téaboa 2.1: Resumo descritivo dos distintos artigos que empregan modelos estatisticos para estimar
diversas componentes do ciclo do carbono nos océanos.

Por outra banda, tamén se atopan estimacions enfocadas noutras secciéons do ciclo do carbono, como
é o caso do artigo de Lee et al. (2019), que se centra en predicir o carbono organico total (7Total
Organic Carbon, TOC) do solo marino empregando o modelo dos k-vecifios mais proximos (k-nearest
neighbors, kKNN) (Zhang, 2016) ou, a investigacion de Jin et al. (2024), onde empregan un Random
Forest para comparar a sensibilidade do carbono inorganico particulado (Particulate Inorganic Carbon,
PIC) e o POC a diferentes condicions ambientais. Por ultimo, é importante incluir o traballo realizado
por Broullén et al. (2020) onde abordan a probleméatica de estimar mensualmente o carbono disolto
inorganico total (total dissolve inorganic carbon, TCOz) mediante un algoritmo de redes neuronais
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retroalimentadas (feedforward neural network) (Rumelhart et al., 1986).

2.2 Predicion DOC

A problemética da estimacion e predicion das concentracions do DOC no océano global a partir doutras
variables ocednicas é menos popular, sendo un campo de estudo aberto e con moitas posibilidades.
Existen moi poucos estudos na bibliografia que o aborden e, aqueles artigos que o fan, atépanse
resumidos na Téaboa 2.2.

Por un lado, temos o estudo de Roshan e DeVries (2017) onde realizan unha avaliacion a escala global
da producion e exportacion do DOC. Empregan unha combinacion de redes neuronais artificiais (ANN),
estimadas en funcion da distribucion global do DOC, xunto cun modelo de circulacion oceanica. No
axuste e adestramento deste modelo foron empregadas arredor de 30.000 observacions, procedentes
de diversas bases de datos, que contenen a variable do DOC xunto con outras como os nitratos,
profundidade, salinidade, etc., todas elas situadas no mesmo patrén oceanico de 1° de lonxitude por
1° de latitude, cubrindo todo o océano. Unha vez estimados os valores da concentracion do DOC no
océano global, posteriormente, realizaronse célculos sobre a producién e exportacion; relacionandoas
coa producién de nitratos nos océanos oligotroficos. Outra das cuestions diferenciais neste artigo é a
estimacion do DOC en distintas profundidades: 20 metros, 300 metros e 600 metros; convertindose na
primeira metodoloxia que diferencia as estimaciéons segundo a componente espacial da profundidade.

Ademais, tamén se atopa a recente investigacion realizada por Bonelli et al. (2022) onde empregan
algoritmos de redes neuronais artificiais (ANN) para predicir as concentracions de DOC a partir
de datos fisicoquimicos, concentraciéns de clorofila e valores do coeficiente de absorciéon da materia
orgénica disolta coloreada. Neste caso, o proceso seméllase moito ao empregado nos artigos referidos
previamente, como o de Liu et al. (2021) ou o de Wu et al. (2023), mais neste caso aplicado & estimacion
do DOC. Empréganse datos in situ e datos satelitales para realizar unha procura dos puntos superficiais
coincidentes e asi empregar estes datos no axuste e validacion do modelo de ANN. Esta aproximacion
difire da proposta neste traballo e, ainda que inclue diversas variables fisicoquimicas, non engade a
componente temporal ou espacial da profundidade na construciéon dos modelos.

Artigo Obxectivo Bases de datos Metodoloxia

Roshan e De- Predicion da pro- Diferentes bases de datos Modelo ANN
Vries (2017)  ducion e exportacion — empiricas
do DOC

Bonelli et al. Predicion DOC su- Bases de datos in situ ¢ Modelo ANN
(2022) perficial satelitales

Laine et al. Predicion DOC su- Bases de datos in situ e Modelo lineal, Gradient Boost-
(2024) perficial e anual satelitales ing e Random Forest

Panaiotis et Predicion DOC en Datos de Hansell et al. Modelos BRTs
al. (2025) profundidade (2021)

Téaboa 2.2: Resumo descritivo daqueles artigos que empregan modelos estatisticos para estimar o
carbono organico disolto (DOC) no océano global.

Recentemente, Laine et al. (2024) estiman as concentraciéons do DOC no océano global a partir de datos
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satelitais en combinaciéon con observaciéns in situ. Estes autores manexan datos de absorcién dos océanos
en seis diferentes lonxitudes de onda xunto con outras variables como a producion primaria, a salinidade
e a temperatura da superficie para estimar os valores do DOC. Para o proceso de adestramento
dos modelos propostos utilizan datos globais do DOC observados in situ, en diferentes campanas
oceanograficas procedentes da mesma base de datos deste traballo: Hansell et al. (2021). Despois da
seleccién dos datos superficiais e dunha procura de coincidencias en localizacién e temporalidade cos
datos satelitais, obténense 8.796 observaciéns. No canto de traballar coa mesma resolucién espacial
e temporal ca os datos satelitais, finalmente traballase con 1.339 mostras cun total de 13 potenciais
variables explicativas para predicir os valores de DOC. Estas variables foron as seis lonxitudes de onda,
temperatura, latitude, profundidade, producién primaria, salinidade e distancia coa costa. Unha vez
preparada a base de datos, axustan os diferentes modelos: modelo lineal multiple, Random Forest e
Gradient Boosting. O Random Forest obtivo os mellores resultados na prediciéon do DOC para o océano
aberto, xerando como resultado unha serie de climatoloxias mensuais da superficie do océano durante o
periodo 2010-2018. Sen embargo, a pesar de incluir a profundidade como variable preditora, non se
realizan climatoloxias en funcién da componente espacial da profundidade, s6 en superficie.

Por ultimo, no recente traballo de Panaiotis et al. (2025) abérdase a construcion de climatoloxias de
predicion do DOC en catro niveis de profundidade diferentes, empregando para isto, o método de
aprendizaxe automatica dos Boosted Regression Trees (BRTs) que combinan as arbores de regresion
(Breiman et al., 1984) coas propiedades dos procesos boosting (Schapire, 2003). Neste traballo utilizase
a base de datos de Hansell et al. (2021) para a construcion do modelo, eliminando aquelas observacions
problemaéticas e outras procedentes de fontes autoctonas. Estas observacions do DOC complementaronse
cunha serie de preditores ambientais procedentes de climatoloxias mensuais do World Ocean Atlas
de 2018 (WOA18), sobre un patréon de 1°de lonxitude por 1°de latitude para cubrir todo o océano
global. Os autores aplicaron os modelos BRTs para predicir as concentraciéons do DOC en funcién das
variables bioxeoquimicas engadidas, combinando nalgunhas ocasions as variables da profundidade na
que se realiza a predicién coas variables das capas superiores. No proceso de adestramento e procura
de hiperparametros utilizouse a validaciéon cruzada para, finalmente, construir as climatoloxias nas
diferentes rexions de profundidade do océano. Estas seccions onde se realizan as climatoloxias son:
superficie (0 — 10 metros), capa epipelaxica (10 — 200 metros), capa mesopelaxica (200 — 1000 metros)
e capa batipelaxica (> 1000 metros).

A partir da bibliografia revisada, o principal obxectivo deste traballo é contribuir e ampliar os cone-
cementos existentes no eido da modelaxe do carbono orgénico disolto (DOC), resumidos ao longo
deste capitulo, no marco da investigacion oceanografica. Para acadar este propoésito, proponse a
implementacién de novos modelos de aprendizaxe automética e o emprego de bases de datos mais
completas. Como xa foi comentado, a finalidade tltima consiste en predicir a distribucién do DOC no
océano global a partir de distintas variables explicativas de natureza fisicoquimica das augas oceanicas,
co obxectivo de xerar climatoloxias representativas para os diferentes meses do ano e para as diversas
profundidades consideradas.

Ainda que esta aproximacion non resulta completamente innovadora —xa que as climatoloxias mensuais
foron previamente abordadas en Laine et al. (2024), e a estratificacion por profundidades en Panaiotis
et al. (2025)—, o presente traballo pode converterse nun estudo moito mais completo e integrador.
A metodoloxia propoén incluir simultaneamente a dimension temporal, mediante a variable mes,e un
namero significativamente maior de niveis de profundidade na prediciéon das concentracions do DOC, co
obxectivo de construir climatoloxias a escala global. Polo tanto, este enfoque ofrece unha perspectiva
diferencial sobre a distribuciéon do DOC, a sta relevancia dentro do ciclo bioxeoquimico do carbono
oceanico e, en ultima instancia, o seu papel fronte ao cambio climético.



Capitulo 3

Bases de datos

Neste capitulo procédese a presentar, explicar e realizar unha analise exploratoria das bases de datos
empregadas para estudar e aplicar os modelos estatisticos para a estimacion do DOC, que seran
presentados no seguinte capitulo. En primeiro lugar, emprégase a base de datos de Hansell et al. (2021)
para adestrar e validar os modelos. A continuacion, para predicir as concentracions da nosa variable de
estudo (DOC) en todo o océano global, utilizanse os datos procedentes do World Ocean Atlas (WOA)
do ano 2023 (Reagan et al., 2024).

3.1 Base de datos de Hansell

Este conxunto de datos consiste nunha serie de medidas da materia organica disolta (DOM) e outros
parametros quimicos e hidrograficos procedentes de observacions oceanicas globais obtidas no periodo
entre 1994 e 2021. O obxectivo principal desta recompilacion de datos procedentes de mostras de botellas
de barcos é crear unha coleccién accesible, directa e uniforme dos datos relacionados coa DOM recollidos
por diferentes laboratorios e investigadores ao longo de todo o mundo. Mais concretamente, nesta
coleccion hai 268.325 observacions procedentes de 230 travesias cientificas enfocadas principalmente no
DOC e coa intencion de cubrir todo o océano global. Contefien un total de 96 variables: hidrograficas
(ex: temperatura, salinidade), bioxeoquimicas (ex: osixeno, nutrientes), procedentes do sistema do
carbono inorganico (ex: DOC, pH ou alcalinidade) e bioloxicas (ex: clorofila), entre outras.

Antes de comezar a traballar sobre esta base de datos, realizase un procesado inicial dos datos onde se
seleccionan as variables de interese, eliminanse os valores negativos e suprimense as observacions nulas
ou ausentes. Neste traballo, as variables explicativas escollidas atépanse restrinxidas pola presenza na
base de datos WOA 2023, que vai ser o conxunto de observacions empregado para realizar as predicions
das concentraciéons da nosa variable DOC. Aquelas variables que non estan en WOA 2023 van ser
eliminadas.

Despois deste proceso inicial, temos un total de 72.964 observacions con 11 variables distintas distribuidas
nos puntos de mostra reflectidos no mapa do mundo representado na Figura 3.1. Ademais das
compofientes verticais e horizontais destes puntos de observacion, correspondentes 4 latitude (LATITUDE)
e lonxitude (LONXITUDE), tamén imos empregar a compoiiente da profundidade que non aparece nesta
figura.

Estes datos foron descargados dende a seguinte paxina web: base de datos Hansell (2021).

15


https://odv.awi.de/data/ocean/dom-compilation-hansell-et-al-2021-v2/

16 CAPITULO 3. BASES DE DATOS

60 -

30+

LATITUDE

-30-

60~

45 80 135 180

-1 ISO —1‘35 79‘0 74‘5 0
LONGITUDE

Figura 3.1: Mapa do mundo onde se representan os puntos de mostraxe da base de datos de Hansell et
al. (2021) que imos empregar no adestramento dos modelos.

3.2 Base de datos de WOA

Este atlas consiste nunha coleccién de medias interpoladas polo océano global de distintas variables
fisicoquimicas, distintas profundidades analizadas, distintos periodos de tempo e incluso distintas
resolucions s que foron observados e calculados estes datos (Reagan et al., 2024). Porén, 4 hora de
utilizar esta base de datos, foi necesaria unha seleccion previa dos arquivos necesarios para completar
as predicions dos modelos. A resolucion dos datos empregada foi un patréon de tamano 1°de lonxitude
por 1°de latitude, que contén algo mais de 70.000 observacions na maioria das profundidades.

Como resumo descritivo dos arquivos seleccionados, mostrando a profundidade e periodos temporais
escollidos, preséntase a Taboa 3.1. En todas as variables emprégase a media obxectiva analizada. A
intencion neste estudo é escoller as observacions mais recentes e completas coa resolucion do patrén
oceanico 1°de lonxitude por 1°de latitude; sen embargo, non é posible en todos os casos. Deste xeito,
como aparece nesa taboa, para cada unha das variables fisicoquimicas escollese o intervalo temporal
mais completo, seleccionando todas as profundidades que contenen datos medidos de maneira mensual.
Nas primeiras tres variables (temperatura, salinidade e osixeno) ata os 1.500 metros e, nas tres seguintes
(nitratos, fosfatos e silicatos), ata os 500 metros.

A continuacion, para obter os datos completos ata os 5.500 metros de profundidade en todas as
variables, escollense arquivos de datos estacionais ou anuais. No caso dos arquivos estacionais, os
meses correspondentes 4 mesma estaciéon obtenen os mesmos valores dende os 1.550 metros ata os 5.500
metros nas duas primeiras variables (temperatura e salinidade). E, para o resto de variables, todos os
meses do ano presentan os mesmos valores nas profundidades indicadas na ultima columna da Taboa
3.1. Deste xeito, asumindo certas condiciéns, garéntese a existencia dunha base de datos completa con
todas as variables de interese e todas as profundidades escollidas e sobre unha malla de 1°de resolucién
sobre o océano global.
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Estes datos foron descargados dende a seguinte paxina web: WOA data.

Variables Dim. temporal Prof. mensuais Prof. estacionais Prof. anuais

Temperatura 1991-2020 0-1.500m 1.550-5.500m -
Salinidade 1991-2020 0-1.500m 1.550-5.500m -
Osixeno 1991-2020 0-1.500m - 1.550-5.500m
Nitratos 1965-2020 0-500m - 550-5.500m
Fosfatos 1965-2020 0-500m - 550-5.500m
Silicatos 1965-2020 0-500m - 550-5.500m

Taboa 3.1: Resumo das profundidades empregadas para obter os datos da media obxectiva analizada
pada unha das variables cunha resolucion de 1°por 1°. Indicase a dimensién temporal destas observacions
(“Dim. temporal”) xunto co tipo de medicién temporal escollida en funcion de cada profundidade:
mensual (“Prof. mensuais”), estacional (“Prof. estacionais”’) ou anual (“Prof. anuais”).

Despois do proceso de descarga, axuste e uniéon dos distintos arquivos correspondentes, xurde un
conxunto de datos formado por 19.722.240 observacions con 10 variables preditoras: temperatura,
salinidade, osixeno, nitratos, fosfatos, silicatos, latitude, lonxitude, profundidade e mes. En concreto,
na variable da profundidade incluironse un total de 40 niveis de profundidade oceénica: 0, 5, 10, 20, 30,
40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 125, 150, 175, 200, 225, 250, 275, 300, 350, 400, 450, 500, 600, 700, 800, 900,
1.000, 1.250, 1.500, 1.750, 2.000, 2.500, 3.000, 3.500, 4.000, 4.500, 5.000 e 5.500 metros. Todas elas ao
longo dos 12 meses do ano. A partir desta extensa base de datos vanse realizar as prediciéns da nosa
variable resposta, a concentraciéon do DOC.

3.3 Analise exploratoria de datos

No proceso de exploraciéon dunha base de datos, cando existe un gran nimero de variables explicativas
que poden ou non ser relevantes para predicir a variable resposta, resulta ttil reducir o modelo
matemaético empregando algiin método de seleccion de variables. Mais, neste traballo, as variables
explicativas empregadas atopanse limitadas pola base de datos WOA 2023, sobre a que imos realizar
as predicions da variable resposta de interese (DOC). Porén, aqui se expon unicamente un resumo
descritivo das variables que se incluiran nos modelos seguindo as indicaciéns de nomenclatura de datos
oceanograficos recollidas no artigo de Jiang et al. (2022):

o LATITUDE: latitude (grados decimais). Latitude medida en grados decimais norte.
e LONGITUDE: lonxitude (grados decimais). Lonxitude medida en grados decimais este.
e DEPTH: profundidade (metros). Profundidade en metros 4 que a mostra é recollida

e CTDTMP: temperatura (grados celsius). Temperatura medida in situ mediante CTD seguindo a
escala I'TS-90.

e CTDSAL: salinidade (sen unidades). Salinidade calculada pola condutividade medida con CTD
empregando a ecuacion da Escala Practica de Salinidade de 1978 (PSS-78).

e CTDOXY: osfxeno disolto (umolkg~!). Contido de osixeno disolto (Oz) medido por sensores de
osixeno contidos no CTD.
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e SILCAT: silicatos (umolkg™!). Contido total de silicatos inorgénicos disoltos: Si(OH ), H4SiO4,
Si03, Sil.

e NITRAT: nitratos (umolkg="). Contido de nitratos (NO3 ).

e PHSPHT: fosfatos (umolkg~'). Contido total de fosfatos inorgéanicos disoltos: Ho PO, , HPOj ™,
PO}~

e MONTH: mes. Mes do calendario en formato UTC onde son rexistrada cada unha das mostras.
Ademais das distintas variables explicativas, tense a variable resposta:
e DOC: carbono organico disolto (umolkg~!). Contido total de carbono organico disolto.

Na Téaboa 3.2 describense as diferentes variables coas respectivas unidades de medida e unha serie de
medidas de centralidade como a media e a mediana xunto cos valores minimo e méaximo, sendo unha
aproximacion do rango de valores da distribucion de cada unha delas. Primeiro, aparecen variables
espaciais como a LATITUDE e LONGITUDE cun rango de valores acorde ao mapa mundial. Deste xeito,
a latitude debe atoparse entre os 90°N e os —90°N e, a lonxitude, entre os 180°E e —180°E. Neste
caso, as medidas de centralidade non tefien excesiva repercusion nestas variables de posicion. Ademais,
tamén se atopa a variable profundidade (DEPTH) cun rango de valores entre 0 metros e 8.556 metros,
cun valor medio de aproximadamente 4.000 metros.

Variable Unidades Minimo Mediana Media Maximo
LATITUDE grados norte —78,64 2,00 0,198 89,988
LONGITUDE grados este —179,99 —52,36 —34,06 179,85

DEPTH metros 9,00 4.292,00 4.001,00  8.556,00
CTDTMP grados Celsius ~ —2,083 3,867 7,052 31,221
CTDSAL sen unidades 17,53 34,70 34,72 39,25
CTDOXY umolkg™" 0,00 200, 40 189,20 649, 20
SILCAT wmolkg™! 0,00 29,23 53,38 231,13
NITRAT wmolkg™! 0,00 25,31 22,65 47,16
PHSPHT umolkg™" 0,000 1,790 1,626 6,550
MONTH sen unidades 1,000 4,000 5,329 12,000
DOC wmolkg™? 27,50 43,09 47,30 149, 28

Taboa 3.2: Taboa descritiva das variables pertencentes 4 base de datos de Hansell et al. (2021).

Por outra banda, podense observar as variables fisicoquimicas, con valores superiores a 0 debido ao
filtrado inicial da base de datos; exceptuando a temperatura (CTDTMP), onde o valor minimo é de
—2.083°C. Algunhas variables tefien unha distribuciéon moi ampla como o osixeno disolto (CTDOXY):
con valores dende os 0 pmolkg™! ata os 649,2 umolkg™!; ou os silicatos (SILCAT), de 0 a 231,13
pwmolkg™'. Pola contra, outras presentan menores diferenzas entre os valores minimos e maximos
como, por exemplo, a salinidade (CTDSAL): dende os 17,53 ata os 39,25; ou o fosfato (PHSPHT): de
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0,000 a 6,550 umolkg™!. Por tltimo, aparece a variable mensual (MONTH), sendo o valor minimo 1 que
corresponde co mes de xaneiro, mentres que o valor maximo 12 co correspondente mes de decembro.

Ao marxe das variables explicativas, na mesma Taboa 3.2, atopase a variable resposta DOC cuns valores
minimos nas profundidades do océano de 27,50 pmolkg~' e unha concentracién méxima restrinxida
aos 150 pwmolkg™! durante o procesamento inicial, seguindo as indicaciéns sobre a stia distribucién e
concentraciéon explicadas durante a introducién deste traballo. Destaca tamén que o valor medio da
concentraciéon desta variable ¢ de 47,30 pumolkg™! e a mediana de 43,09 umolkg™?!, valores préximos
as concentracions atopadas na maioria do océano descritas por Hansell et al. (2009).

Despois de realizar unha analise descritiva inicial do conxunto de variables da base de datos, calcilanse
as correlacions entre as distintas variables co obxectivo de observar as relaciéns existentes e discernir o
seu comportamento. Na Figura 3.2 mostrase o grafico de correlacions entre as distintas variables, onde
unha elevada correlacion positiva, proxima a 1, aparece coa cor azul escura e cunha elipse aproximéndose
a unha lina recta; mentres que cando hai unha elevada correlacién negativa, aproximase a —1 e recibe
unha cor vermella escura. Ademais, cando existe pouca correlacion e os valores tenden a ser menores a
0,5 ou préximos a 0, a figura eliptica debuxada aproximase cara a un circulo.
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Figura 3.2: Grafico de correlacions entre as distintas variables da base de datos de Hansell et al. (2021).

N

Deste xeito, obsérvase como as variables SILCAT, NITRAT e PHSPHT tenen unha elevada correlacion
positiva entre elas, cunha cor vermella e figura eliptica. Ademais, estas tres variables presentan unha
correlacion negativa relativamente alta coa temperatura (CTDTMP) ou co DOC, e algo menor co osfxeno
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disolto (CTDOXY). Tamén se pode destacar certa correlacion positiva da variable DOC coa temperatura
(CTDTMP), ainda que en menor medida. Para rematar, mencionar que o resto de correlaciéons entre
variables tefien valores baixos e moi pouco salientables.

No canto de coniecer un pouco mellor a distribucién das variables, ao marxe das métricas mencionadas na
Taboa 3.2, realizase un gréfico boz-plot presentado na Figura 3.3. Nesta Figura describense os graficos
boz-plot correspondentes a seis variables fisicoquimicas de interese. Nesta descricién suprimironse as
variables de lonxitude, latitude, profundidade e mes. Pode observarse que a variable CTDSAL contén a
maioria dos datos arredor do valor 35, e presenta unha gran parte dos datos atipicos. Os datos desta
variable concéntranse moito nun rango de valores moi reducido, outorgédndolle unha distribucién neste
grafico bastante complexa e moi pouco visual. Pola contra, tamén temos outras variables onde non se
aprecian datos atipicos como os silicatos (SILCAT) ou nitratos (NITRAT). Os primeiros presentan unha
mediana bastante desprazada cara valores baixos, mentres que a outra variable mostra unha mediana
superior.

Ademais, tamén observamos como as variables de temperatura (CTDTMP) e fosfatos (PHSPHT) agriipanse
en torno a valores reducidos, con mediana de 5°C e preto dos 2 pumolkg™!, respectivamente. Tendo,
dmbalas duas, un conxunto de valores atipicos na parte superior. Por ultimo, no caso da variable do
osixeno disolto (CTDOXY), obsérvase que os valores estan bastante agrupados en torno 4 mediana, cun
rango de valores relativamente amplo ata os 400 pumolkg~! e cun conxunto de valores atipicos.
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Figura 3.3: Grafico box-plot das variables fisicoquimicas da base de datos de Hansell et al. (2021).
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O seguinte gréfico presentado nesta analise exploratoria é un diagrama de barras do nimero de
observaciéns en cada un dos meses do ano representado na Figura 3.4. Nela obsérvase como existen meses
cunha elevada cantidade de mostras, salientando o mes de abril con case 14.000 observacions, e outros
meses cun numero moito menor. Estes meses con menores observaciéns acumulanse, principalmente,
nos 1ltimos meses do ano: setembro, outubro, novembro e decembro; con valores que non superan as
4.000 observacions, sendo novembro o mes con menor cantidade. Tamén é destacable o mes de xuno,
situado entre diversos meses que contenen bastantes observaciéns, pero que conta con algo menos de
4.000.

Como ultima aproximacion analitica das variables deste traballo, mostranse dous graficos na Figura
3.5 para desvelar a distribucién da variable DEPTH. Por un lado, temos o grafico da esquerda que se
corresponde cun grafico boz-plot onde se observa a presenza de valores atipicos proximos a superficie,
e alguns a elevadas profundidades, cunha soa observacion por encima dos 8.500 metros. Ademais, a
mediana da profundidade sitiiase xusto por enriba dos 4.000 metros.
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Figura 3.4: Diagrama de barras do n® de observaciéns da variable mes da base de datos de Hansell et
al. (2021).

Ao seu cardn, para rematar, obsérvase un histograma onde aparecen reflectidos o ntimero de observacions
da variable profundidade. Cada un dos intervalos desta variable correspéondese con 500 metros de
amplitude, dividindo a mostra total en 19 intervalos. Pédese observar como o intervalo 5.000 - 5.500
contén mais de 14.000 observacions, sendo o rango con maior cantidade. Este intervalo agripase dentro
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do rango entre os 3.000 e 6.000 metros de profundidade, que contén a maioria das mostras da base de
datos. Pola contra, por encima dos 6.000 metros de profundidade encontranse moi poucas observacions
en comparacion cos intervalos previos. Por ultimo, mencionar que no fragmento entre os 500 metros
e 0s 3.000 metros, cada un dos intervalos do histograma ten unha cantidade de observacions similar;
mentres que na parte superficial do océano, con profundidades menores que 500 metros e proximas &
superficie, rexistranse arredor de 3000 observacions.
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Figura 3.5: Box-plot e histograma da variable DEPTH da base de datos de Hansell et al. (2021).



Capitulo 4

Metodoloxia

Neste capitulo do traballo abérdanse cuestiéons relacionadas cos aspectos méis metodoléxicos. Na
primeira seccién, describense os distintos modelos estatisticos empregados para obter as predicions
da variable de interese, o DOC. A seccién seguinte céntrase na siia implementacion na linguaxe de
programacion R (R Core Team, 2025) e, finalmente, exponse a validacion comparativa entre os diferentes
modelos.

Durante todo este capitulo utilizarase como referencia o libro de Hastie et al. (2017) xunto con algtins
artigos especificos de cada modelo empregado.

4.1 Modelos estatisticos

Na presente seccion describese o fundamento teoérico e o proceso de axuste dos principais modelos
estatisticos empregados neste traballo. En particular, preséntanse catro enfoques distintos: o Modelo
Aditivo Xeneralizado (GAM), o método de Random Forest, o algoritmo Extreme Gradient Boosting e o
método dos k-vecinos mais proximos (k-NN).

4.1.1 Modelo Aditivo Xeneralizado

De maneira xeral, os modelos de regresién son modelos estatisticos que pretenden representar e
explicar a dependencia dunha variable Y, denominada resposta, respecto dunha ou de varias variables
X :{X1,Xs,..., X}, denominadas explicativas. Ademais de describir esta dependencia entre variables,
os modelos constriiense para realizar prediciéns sobre os valores de Y cando existen novas observacions
de X. O método atopa a recta que mellor se axusta, minimizando a diferenza entre os valores preditos
e os valores reais da variable resposta. Este modelo multivariante definese como

Y =m(X) +e¢,

onde m(-) representa a funcion media e € é o erro de regresion.

O modelo de regresion lineal é unha ferramenta estatistica amplamente utilizada pola sia sinxela
implementacion. Este modelo asume que a variable resposta segue unha distribuciéon normal e que existe
unha relacion lineal entre a variable dependente (resposta) e as covariables. A funcion de regresion
media definese, neste caso, da seguinte maneira:

m(X) = fo + ZXjﬁjv

Jj=1

23
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onde fy, ..., 3, son os parametros ou coeficientes desconecidos da regresion.

En moitas situacions, é comtn que a variable resposta non siga unha distribucién normal; neses casos,
0 uso dun modelo de regresion lineal non é adecuado. No seu lugar, precisase dun enfoque alternativo
para modelar a esperanza condicional da resposta. Os Modelos Lineais Xeneralizados (Generalized
Linear Models, GLM) (Nelder e Wedderburn, 1972), posteriormente discutidos con maior detalle por
McCullough e Nelder (1989), ofrecen unha soluciéon ao problema de incorporar diferentes familias de
distribuciéns na variable resposta. Ao estender o modelo lineal, os GLM establecen unha relacion entre
as covariables e o valor medio da distribucién da seguinte maneira:

E(Y|X) =m(X)=h"" (B + Y _ X;B;),

j=1
onde A(-) é unha funcién mondétona conecida (a funcion link).

A pesar de que os Modelos Lineais Xeneralizados permiten configuracions mais flexibles que o modelo
de regresion lineal clasico, a suposicion de linealidade entre as covariables e a variable dependente
segue sendo moi restritiva. Na actualidade, os modelos non paramétricos son preferidos fronte aos
modelos paramétricos e lineais convencionais para modelar a relaciéon entre a resposta e o conxunto de
covariables.

Os Modelos Aditivos Xeneralizados (Generalized Additive Models, GAM) (Hastie e Tibshirani, 1990) son
unha extension dos GLM que empregan un preditor aditivo composto por funciéns suaves e desconecidas,
no lugar do preditor lineal = ap+>_"_; a;X;. O preditor aditivo definese como n = ao+3_%_; f;(X;),
dando lugar ao seguinte modelo:

P
E(Y[X) =m(X) =h" a+ Y f;(X;), (4.1)
j=1
onde h(-), coma no caso anterior, é unha funcién monoétona e cofiecida (a funcién link), e fi,..., f, son

as funcions suaves e desconecidas.

E importante mencionar tamén as condiciéons de identificacién do modelo. Este término refirese a
capacidade de determinar de forma tnica os parametros do modelo a partir dos datos observados. Un
modelo identificable garante unha correspondencia biunivoca entre os pardmetros verdadeiros e os datos
observados, sendo un factor crucial para asegurar unha interpretacion significativa dos parametros do
modelo e realizar inferencias de maneira fiable.

A flexibilidade que ofrecen os GAM na modelaxe de relaciéns complexas mediante funcions suaves
e flexibles pode dar lugar a problemas de non identificaciéon, nos que as diferentes combinaciéns de
parametros do modelo poden producir o mesmo axuste, o que impide determinar de forma tnica os
verdadeiros valores dos parametros. Para garantir a identificacién do modelo, introdiicese unha constante
denotada por o no modelo. Ademais, as funcions parciais deben cumprir a condicion E[f;(X;)] =0
para j = 1,...,p. Isto implica que E[Y] = «, unha condiciéon crucial para asegurar que as predicions
do modelo sexan invariantes incluso ao engadir unha constante a f; e ao restar esa mesma constante de

f2 (Hastie e Tibshirani, 1990).

Ademais, os modelos GAM tefien a vantaxe de ser completamente non paramétricos, pero tamén permiten
axustar de forma lineal algunhas covariables (por exemplo, para introducir variables categoéricas no
modelo) dando lugar a un entorno semiparamétrico.

Axuste

A estimacion destes modelos pode realizarse empregando distintas funciéns suaves non paramétricas,
incluindo splines (De Boor, 1978), funciéns tipo kernel (Wand e Jones, 1994; Fan et al., 1996) ou
enfoques bayesianos (Lang e Brezger, 2004).
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No caso de utilizar splines, pédense representar as funciéns suaves de cada X; en funcién dunha base
lineal conecida

F5(X5) = by (X;)Bis,
=1

sendo b;(X;) a i-ésima funciéon da base e f;; un parametro descofiecido correspondente & j-ésima
variable explicativa (X;) (Liu, 2008).

Para evitar o sobreaxuste e controlar asi o grao de suavidade do modelo axustado, engddese unha
penalizacion adicional sobre o axuste a través do método de minimos cadrados residuais. Porén, dada
unha mostra aleatoria {(x;,y;)}Y; das variables X e Y, a formula que debemos minimizar para axustar

o modelo é
N

PRSS(f;) = S (i — f3(0))* + A / (! ()2 de,

i=1

onde A convértese nun valor fixo constante. Este pardmetro controla o equilibrio entre o axuste do
modelo e a suavidade do mesmo. Para estimar o valor 6ptimo suavizado deste parametro emprégase a
formula de validacion cruzada xeneralizada (GCV)

ﬁ vazl(yz' - fA(xi))Q

GCV =
(1 o t’r‘(];/g,\))2

: (4.2)

sendo tr(S)) a traza da matriz de suavizado do parametro A (Liu, 2008).

O algoritmo xeral Backfitting (Breiman e Friedman, 1985) presentado no Algoritmo 1 permite axustar
un modelo aditivo empregando calquera tipo de funcién suavizada cando a resposta é Gaussiana. No
caso de traballar con variables resposta de outras familias (Binomial, Poisson, etc.) é necesario combinar
o Backfitting co algoritmo Local Scoring (Hastie e Tibshirani, 1990).

Con base no DOC, a variable de estudio deste traballo, a explicacién metodoloxica centrarase unicamente
no algoritmo Backfitting. Este proceso iterativo permite atopar a solucién éptima para o modelo proposto
(Xiang, 2001). Neste traballo emprégase o modelo da Ecuacion en (4.1), sendo a funcion link a identidade,
e aplicando splines ciibicos de suavizado que minimizan o método de minimos cadrados penalizados da
Ecuacion en (4.2).

Algoritmo 1 Algoritmo de Backfitting para modelos aditivos

1: Inicio: & = %Zil Yis fj =0, Vi,j.

2: Ciclo: 5 ={1,2},3,...,p,...,{1,2},3,...,p,...
. R . N
[i<S; [{yz =& =y fk(xik)}i—1:|

i fi— % 2L filwsy)

ata que a funcion estimada f; se estabilice.

No paso 1 (Algoritmo 1) fixase un & que nunca cambia. A continuacion, aplicase un spline suave
penalizado S; sobre {y; —d& — >, ; Fr(@a)}N, en funcion de x;j, para obter unha nova estimacion de
fj. Este proceso realizase para cada preditor, empregando a estimaciéon das outras funciéns fk cando
se computa y; — & — Zk# fk(xzk) O proceso contintia ata que a estimacion de fj se estabiliza.
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4.1.2 Random Forest

As arbores de decision son un método sinxelo e interpretable de obter as prediciéns tanto en problemas
de clasificacion como de regresion (Breiman et al., 1984). Consiste en dividir mediante unha regra
de decision binaria e recursiva todo o espazo do preditor, que é o conxunto de posibles valores
correspondentes as variables explicativas, axustando en cada un deles un modelo simple (Hastie et al.,

2017).

As rexiéns nas que dividimos o espazo do preditor dendtanse por R;, con j =1, ..., J. A idea subxacente
é modelar as sucesivas divisiéns deste espazo creando unha arbore na que cada nodo representa unha
divisiéon, e cada rama representa as rexions creadas en funciéon desa division ou decision.

Nun inicio dividense as observacions a través dunha bifurcacién que separa o camino en dias ramas.
Estes puntos de decision, en funcién do valor dun preditor, conécense como nodos internos. Cando o
proceso recursivo continiia e chega a un nodo terminal Ry, ..., R, obtense un valor da variable resposta
que consiste no valor medio das observaciéons nesa rexiéon R;.

Durante este proceso é necesario aplicar un método de axuste que nos permita identificar o criterio para
dividir o espazo do preditor nas R; rexiéns mencionadas. Para iso, dada unha mostra {(z;,y;)}Y,
buscase minimizar a suma de cadrados residual (RSS) definida como

J
RSS = Z Z (yz - gRj)Qa

j=1i€R,
sendo Jg; a media da variable resposta das mostras de adestramento contidas na rexion R;.

A pesar de empregar un criterio que optimice as divisiéns do espazo do preditor, as drbores de regresion
poden ser moi sensibles aos datos de entrada, dando lugar a grandes variaciéns na construciéon das
mesmas. Cun reducido nesgo e unha elevada varianza, parece loxico aplicar algunha técnica de
ensamblado que acople os distintos modelos e permita reducir a varianza do axuste.

Dentro das distintas técnicas de ensamblado, a técnica de bagging ou bootstrap aggragation, proposta
por Breiman (1996), trata de promediar as predicions dentro dunha coleccion de mostras bootstrap,
reducindo a sda varianza. Suponamos que axustamos un modelo coa nosa mostra de adestramento
Z = (z1,y1), (z2,92), ..., (zN,yn), obtendo Mm(x) nun punto xz. Para cada unha das mostras bootstrap
Z*% b = 1,2, ..., B, axustase a correspondente arbore de decisién e obtense unha predicion m*b(x)

Porén, a estimaciéon bagging definese como

1 B
mbag = E Z’I’h*b(x),
b=1

onde cada un dos puntos dos nosos datos (z;,y;) tefien igualdade de probabilidades: %

A idea esencial detras do bagging é promediar a cantidade de ruido pero aproximando modelos innesgados,
e polo tanto, reducindo a varianza. Ademais, como cada unha das arbores xeradas no bagging atopase
identicamente distribuida, o promedio esperado de B arbores é o mesmo que o esperado dun deles
soamente. Isto significa que o nesgo das arbores mediante bagging é o mesmo que o nesgo das arbores
individuais mediante bootstrap, entéon a tunica maneira de melloralo é reducindo a varianza. Esta
cuestion vai en contra de outra técnica de ensamblado como é o boosting, onde os arbores crecen dunha

maneira adaptativa para eliminar o nesgo e, polo tanto, non estan identicamente distribuidos.

O promedio das B independentes e identicamente distribuidas variables aleatorias, con varianza o2,

ten varianza %02. Se as variables son simples, identicamente distribuidas pero non necesariamente

independentes con unha correlaciéon positiva entre pares p, o promedio da varianza é

1—
po® + ?pa? (4.3)
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Cando o término B da Ecuacion en (4.3) se incrementa, o segundo término desaparece; mais o primeiro
mantense e, polo tanto, o tamafno da correlaciéon entre os pares dos arbores calculados mediante bagging
limita os beneficios de promedialos. Debido a esta cuestion, o método de ensamblado do bagging reduce
a varianza do modelo final, sempre e cando, os distintos modelos acoplados non estean altamente
correlados.

Para asegurar esta restricion, Breiman (2001) propuxo unha modificacion substancial da técnica bagging
denominada Random Forest. Esta implementacion consiste en mellorar a reducién da varianza do
bagging reducindo a correlaciéon entre as arbores, sen incrementar demasiado a varianza. Isto conséguese
no proceso de crecemento das arbores, onde se seleccionan, en cada nodo de decisién, as variables
explicativas de maneira aleatoria. O azar na selecciéon de variables preditoras permite que aquelas con
maior peso na resposta non dominen, e tenan presenza en todas as drbores xeradas. Por ultimo, débese
ter en conta que o nimero de preditores seleccionados aleatoriamente debe ser inferior ao nimero total
de variables preditoras (s < p), senon estariamos aplicando a técnica bagging sen ningunha modificacion

(s =p).

Axuste

O Algoritmo 2 permite axustar o modelo Random Forest para os problemas de regresion. Para cada
unha das submostras Z* axtustase unha arbore de decisiéon onde, en cada nodo interno, seleccibnanse s
variables preditoras de xeito aleatorio e, minimizando a suma de cadrados residual (RSS) da Ecuacién
en (4.1.2), dividese o espazo preditor en dias rexions. Cando este proceso remata, xerando B arbores
de decision, o resultado da nova observacion resulta do promedio destas B arbores xeradas, Ty, (), para
a variable explicativa de interese (Breiman, 2001).

Algoritmo 2 Algoritmo para axustar o modelo Random Forest para regresion.
1: Dende b =1 ata B:

(a) Escoller unha submostra Z* de tamafio N dende os datos de adestramento.
(b) Axustar unha arbore de decision T} sobre a submostra, repetindo de maneira recursiva os
seguinte pasos para cada un dos nodos terminais da arbore, ata que se alcanza o minimo tamano
de nodo n,,in.

i. Seleccionar s variables de maneira aleatorias das p variables.

ii. Escoller a mellor variable ou punto de corte de todas as s.

iii. Dividir o nodo en dous nodos separados.

2: Obténse o conxunto de arbores {713 }¥.

3: Predicién dunha nova observacion mediante o estimador:

<

1 B
mP () = 5 > Ti().
b=1

Neste caso, despois de formar o conxunto {T'(z; Oy)}¥, O, caracteriza & bth arbore aleatoria en termos
da division de variables, puntos de corte en cada nodo e valores do nodo terminal. De maneira intuitiva,
ao reducir o valor de s (nimero de variables seleccionadas en cada submostra), redtcese a correlacion
entre calquera par de arbores no conxunto e, polo tanto, seguindo a Ecuacién en 4.3, redicese a varianza
do modelo final acoplado.
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4.1.3 Extreme Gradient Boosting

Os métodos de ensamblado tipo boosting son unhas das ideas de aprendizaxe mais potentes desenvoltas
nos ultimos vinte anos. Propostos no seu inicio como métodos de clasificacién, foron mais tarde
ampliados cara a regresion. De xeito contrario ao método bagging, os modelos axustados iterativamente
nesta unién non son independentes nin se poden axustar de forma paralela, dado que tefien en conta
aqueles axustados previamente.

Este procedemento traballa con modelos iniciais cun elevado nesgo e unha reducida varianza, e vai
avanzando en complexidade incluindo novas regras de regresiéon que predin o conxunto de observacions,
priorizando aquelas méis nesgadas da regra anterior e reducindo o propio nesgo en cada iteracién.

Os métodos de ensamblado permiten empregar distintos modelos de regresion pero, neste traballo, o
enfoque céntrase especificamente nas arbores de decision descritas previamente. Unha das primeiras
versions de boosting, que tivo bastante éxito nos problemas de clasificacion, foi o algoritmo AdaBoost
(Freund e Schapire, 1995). Anos despois, Friedman (2001) propuxo un novo método denominado
Gradient Boosting.

O método de ensamblado do Gradient Boosting necesita do axuste de arbores de regresion. Asi, para
representar unha arbore de regresion pode empregarse a seguinte expresion:

J
m(x) = Z%‘I(l‘ € Ry),

onde x representa o conxunto de variables explicativas, 7; refirese 4 predicion que realiza a drbore para
as observacions contidas na rexiéon R; e I define a funcién indicadora que toma o valor 1 se x € R; e 0,
no caso contrario. Dada unha rexién R;, a estimacién de v; é: 4; = ¥;, a media das observaciéns y;
desta rexién R;.

Cada arbore de regresion axustada m(z) depende dos parametros © = {R;,7;}{, sendo J o ntimero de
rexions nas que se divide o espazo preditor. Neste método boosting buiscase atopar unha combinacién
de pardmetros que minimice a seguinte expresion en cada unha das etapas ou arbores:

N
O = arg mine Z L(yi, mi—1(z:) + m(x;)), (4.4)
i=1

onde my_1(x;) representa as predicions da arbore axustada na etapa anterior e L(-) é unha funcion de
perda completamente especificada. Para o contexto da regresiéon, pode empregarse a suma de cadrados
residuais (RSS) definida na Ecuacion en (4.1.2).

Por ultimo, a funcion final obtida a partir do modelo de arbores ensamblado por boosting convirtese na
suma das arbores dende t = 1,...,T que axusta o algoritmo.

No método de acople Gradient Boosting proposto por Breiman (2001), a forma de minimizar a Ecuacion
en (4.4) é axustar a arbore da etapa m; en funcion dos residuos da arbore m;_1, empregando a funciéon

Tit:_{aL(%»m(mﬂ)

4.5

Ademais, utilizando a medida do erro cadrado para calcular a proximidade das predicions, temos a
estimacion dos parametros 0, expresados como

N
O, = arg mine, Z(—rit —m(z;))?,

i=1
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sendo, para esta funcion de perda do erro cadrado, o gradiente negativo da Ecuacion en (4.5) igual aos
residuos ordinarios: —7;, = y; — mi—1(x;).

Recentemente, Chen and Guestrin (2016) desenrolaron un método que se basea no Gradient Boosting
descrito ata agora, pero que resulta moito maéis eficiente, denominado Eztreme Gradient Boosting
(XGBoost). Neste novo acople, estimanse os parametros definidos na Ecuacion en (4.4) empregando os
residuos das arbores previas expresados na Ecuacion en (4.5). Esta mellora de rendemento conséguese
incluindo en cada iteracion a seguinte funcion penalizada

1
Qm(z)) = aM + sv]wl?,

onde M representa o tamano da arbore, w o vector das predicidns realizadas para cada unha das
follas, o valor « controla o crecemento da arbore de xeito inverso e v é un parametro de regularizacion
adicional, andlogo & taxa de aprendizaxe do Gradient Boosting. Deste xeito, incluindo esta penalizacion,
a funcion que se debe minimizar para obter os parametros éptimos en cada iteracion é

N

6 = arg mine Z Ly, mi—1(z;) + m(x;)) + Q(m(z)).
i=1

Axuste

O proceso de axuste iterativo do Extreme Gradient Boosting aparece reflectido no Algoritmo 3. Na
primeira lina se inicia co modelo constante 6éptimo, que consiste nunha &rbore cun s6 nodo terminal. A
continuacion, para cada iteracion t, dende t = 1, ..., T, axtstase unha arbore en funcién dos residuos do
modelo anterior e minimizando a funciéon de perda dos valores preditos da variable resposta (7;¢) nesa
adrbore anterior. Iterativamente, vaise actualizando o modelo ata chegar ao limite 7', onde se obtén o
resultado final. Por altimo, sinalar dous hiperparametros bésicos na implantacién deste algoritmo, o
ntmero de iteraciéns T' e o tamano de cada unha das arbores axustadas J¢, sendo t =1,2,...,T.

4.1.4 k-vecinos mais préximos

O algoritmo dos k-vecifios méais proximos (k-Nearest Neighbours, k-NN) é un algoritmo non paramétrico,
sinxelo de entender e que soe ser aplicado para clasificacion, mais tamén presenta a sia extension
para o caso da regresiéon. En &mbolos dous casos, esta técnica emprega a “memoria total” dos datos
de adestramento e non realiza ningunha xeneralizacién sobre eles nin sobre a sda distribucion de

probabilidades (Song et al., 2017).

O método basease no emprego das observacions mais proximas, dentro do espazo dos datos de
adestramento, ao dato xg observado para computar a resposta Y. Igual que outros métodos locais, estas
técnicas son conecidas por funcionar correctamente en bases de datos grandes e con poucas dimensions
(Hastie et al., 2017; Kramer, 2013).

Considerando a problematica da regresiéon, onde temos un conxunto de variables explicativas X :
{X1,Xs,...,X,} e unha variable resposta Y, o axuste dado mediante os k-vecifios méis proximos

adquire a forma
- 1
Y (2o) = % Z Yis
;€N

onde Nj é a vecinanza de zy definida polos k puntos méis proximos x; na mostra de adestramento.
Anotar que o término proximidade implica unha métrica que depende da dimensién dos nosos datos.
Neste contexto asumimos distancias euclidianas (en RP).

Porén, a distancia euclidiana no espazo das caracteristicas definese como

Dy = |[(zo — z()ll,
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Algoritmo 3 Algoritmo de axuste do Fxtreme Gradient Boosting.

1: Inicio co valor mg(x) = arg min, Zi\; L(yi,7)-
2: Paracadat=1,..,T:

(a) Calcular os residuos (gradientes) dados por

<t>:_{3ﬂ<%m<l‘i>)

; ,para cada i =1,..., N.
! am(xz> :|m—mt1

(b) Axustar unha arbore para eses residuos obtendo as rexioéns R;; para cada un dos nodos terminais
i=1,2,...,Js.

(c) Para cada rexion Rj;, calcular

Y0 =arg miny Y L{y;,mi_1(z:) +7) + Q(7),
z,€Rjy

onde Q(f) = aM + 3A||w||?, sendo M o tamaiio da arbore, w os valores das prediciéns nas
follas, o un parametro de penalizacion que controla o crecemento da arbore e A un parametro de
regularizacion adicional.

(d) Actualizar
Jt

my(x) = my1(x) +1 > Fel(z € Ryr),

j=1

onde 7 é a taxa de aprendizaxe (learning rate) e I(+) é a funcién indicadora.

3: Saida do algoritmo: m(z) = my(z).

onde o representa o punto ou localizacién que se quere predicir, ;) 0 i-ésimo punto do conxunto de
datos observados, e D(; a distancia euclidiana entre ambos puntos (Kramer, 2013).

A idea dentro da estimacion k-NN basease na asuncién de que estas funcions locais dentro do espazo dos
datos axudan a predicir unha nova observacion. Polo tanto, os vecifios mais proximos de zq, restrinxidos
por k, deberian conter patréns, valores ou categorias similares que permitan estimar esa Y(mo), sendo
modelada segundo o promedio das k observaciéns mais proximas.

Ademais, no caso da regresion, o tamano k dos vecinos x; empregados para a estimacion da observacion x
segundo a funcion Y (zo) ten unha gran relevancia, debido 4 capacidade de sobreestimar ou infraestimar
as estimacions sobre a base de datos no caso de que os valores sexan baixos (k = 1) ou elevados (k = N),
respectivamente (Kramer, 2013).

Axuste

O algoritmo 4 permite modelar a variable resposta Y seleccionando os k vecinos mais proximos en cada
ciclo de iteracion, a partir das observacions da variable explicativa mais proximas no conxunto de datos
de adestramento.
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Algoritmo 4 Algoritmo de axuste do modelo k-vecifios mais proximos

1: Dado un xg que se quere predicir (dentro do conxunto inicial da z):

(a) Computar a distancia euclidiana entre o punto dado e as observacions:

Dy = |[(zo — z(5)]]-

b) Ordenar os valores D;y de menor a maior.
(i)

(c) Seleccionar os k vecinos mais proximos a xg, ¢ dicir, os k puntos con menor D;) obtendo a
submostra Ny.

(c) Estimar a resposta Y () como a media dos valores resposta dos k vecifios

Vo) =7 3 v

z; EN},

4.2 Implementacién dos modelos

Unha vez expostos os modelos que se empregan neste traballo, procédese a describir a stia implementacion
no software R xunto coa seleccion de hiperparametros realizada no proceso de adestramento dos mesmos.
En todos os procesos de busca de hiperparametros 6ptimos, e no posterior adestramento, utilizase a
base de datos de Hansell (Hansell et al., 2021). Ademais, en todas as implementacions dos diferentes
modelos de regresion propostos aplicarase validacion cruzada (ver Seccion 4.3.1).

4.2.1 Modelo Aditivo Xeneralizado

Para levar a cabo a implementacion do modelo GAM emprégase o paquete mgcv (Wood, 2017). Esta
representa as funcions suaves empregando splines de regresion penalizados, utilizando por defecto
as funcions base 6ptimas dado un nimero delas. Os termos de suavizado poden ser funciéns con
calquera ntmero de covariantes e, no noso caso, soluciénase o problema da estimaciéon dos pardmetros
de suavizado empregando o criterio da validaciéon cruzada xeneralizada (GCV). Indicar que as variables
LATITUDE e LONXITUDE incliense como interaccion no modelo mediante o produto tensor suavizado.

4.2.2 Random Forest

Existen diversos paquetes que implementan o modelo Random Forest dentro do software R con distintos
contextos de aplicacion. Neste traballo emprégase o paquete ranger (Wright et al., 2024), desenado
como unha rapida implementacién dos modelos Random Forest e que se atopa aconsellado para traballar
especificamente con datos de alta dimension, reducindo o tempo de computacién dos procesos.

Para a seleccion de hiperparametros utilizase o paquete caret (Kuhn, 2024), debido & ausencia de
funcions especificas con este proposito no paquete mencionado anteriormente. A través dun proceso
de validacion cruzada (Cross Validation, CV) procédese 4 busca da combinacion éptima dos seguintes
hiperparametros:

e miry: numero de variables posibles nas que dividir cada nodo.

e min.node.size: minimo tamano dos nodos terminais.
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No proceso de axuste e implementacion, o hiperparametro correspondente ao niimero de érbores foi
fixado en num.trees = 500. O resto de parametros mantivéronse cos valores por defecto. A combinacion
optima de hiperparametros obtida é presentada na Téaboa 4.1.

Hiperparametro Valor escollido

num.trees 500
mitry 3
min.node.size 1

Téaboa 4.1: Valores escollidos dos hiperparametros para o axuste e implementaciéon do modelo Random
Forest.

A continuacion, mediante o Algoritmo 2, selecciénanse submostras da base de datos de adestramento
para construir cada unha das drbores. Nesta construcién, foron seleccionadas s variables de maneira
aleatoria en cada un dos nodos. O numero de variables escollidas corresponde co hiperparametro
mtry = 3 para o noso axuste e, posteriormente, escollese a mellor variable ou punto de corte éptimo entre
todas as s variables escollidas. Isto permite dividir cada nodo en diias ramas ou nodos separados, ata
chegar de maneira recursiva ao minimo tamano de nodo seleccionado que corresponde co hiperparametro
min.node.size = 1.

4.2.3 Extreme Gradient Boosting

Do mesmo xeito que sucedia anteriormente, para a implementacién dos modelos boosting en xeral,
existen diversos paquetes. Neste caso, para axustar o modelo Ezxtreme Gradient Boosting emprégase a
interfaz do paquete caret para axustar o algoritmo estandar, implementado no método “xgbTree”.

Para a busca de hiperparametros, séguese o mesmo procedemento mencionado para o modelo anterior,
empregando o paquete caret e a validacion cruzada. Neste caso, biiscase a combinaciéon mais 6ptima
dos seguintes pardmetros:

e nrounds: namero de iteracions do algoritmo boosting.

e max_ depth: profundidade méxima da arbore.

e cta: pardmetro de regularizacién que controla a tasa de aprendizaxe.

e colsample bytree: proporciéon de preditores seleccionados ao azar para crecer cada arbore.

e subsample: proporcion de observacions seleccionadas ao azar en cada iteracidon boosting.

e gamma: minima reduciéon de perda para facer unha particiéon adicional nun nodo da arbore.

e min_ child_weight: suma minima de peso (hessiana) para facer unha particion adicional nun
nodo da arbore.

O resultado final do proceso de optimizacion deu como resultado os valores presentados na Téboa 4.2
para cada un dos parametros.

4.2.4 k-vecinos mais préximos

No proceso de implementacion deste tltimo algoritmo, empregamos o método “knn” dentro do paquete
caret. Neste método s6 é preciso axustar un hiperparametro:

e k: numero de observaciéns proximas ao valor que queremos predicir.



4.3. VALIDACION DOS MODELOS 33

Hiperparametro Valor escollido

nrounds 150
max_depth 3
eta 0,4
gamma 1
colsample _bytree 0,8
min__child_weight 1,8
subsample 1

Taboa 4.2: Valores escollidos dos hiperparametros para o axuste e implementacion do modelo Gradient
Boosting.

Como sucede nos anteriores procesos de busca, realizase un proceso de validacién cruzada para seleccionar
o valor 6ptimo deste parametro. O resultado obtido aparece representado na Téaboa 4.3.

Hiperparametro Valor escollido

k 3

Taboa 4.3: Valor escollido do hiperparametro para o axuste e implementacién do k-NN.

4.3 Validacion dos modelos

O rendemento dun modelo de regresion, e neste caso, dun modelo de aprendizaxe automatica, pode
relacionarse coa capacidade de predicion dun conxunto de datos de proba, novos e independentes. A
valoracién desta capacidade ou rendemento na predicién convértese nun proceso de vital importancia
na préactica, debido a que permite escoller o mellor método de aprendizaxe e tamén aporta unha medida
da calidade do modelo escollido (Hastie et al., 2017).

Para medir esta xeneralizacién do método emprégase como medida os erros entre os valores Y e a
predicion m(X) estimada a partir dun conxunto de adestramento 7, caracterizados por unha funcion de
perda denotada como L(Y,m(X)). Unha vez definida esta funcién, pédese calcular o erro do modelo
na predicion dos datos de proba (test), tamén definido como o erro xeneralizado, seguindo a expresion

Err. = E[L(Y,m(X))|t], (4.6)

onde X e Y son seleccionados de maneira aleatoria a partir da sta distribucién conxunta.

4.3.1 Proceso empregado

Un dos métodos mais simples e méis empregados para estimar os erros de predicion é a validacién
cruzada. Este método estima directamente o erro mediante a formula da Ecuacion en (4.6) cando se
aplica sobre unha mostra test independente. De maneira ideal, se temos suficientes datos, podemos
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empregar unha porcién dos nosos datos como conxunto test de validaciéon e empregalo para medir o
rendemento do noso modelo. Sen embargo, debido a que en numerosas ocasions se dispén dun nimero
limitado de observacions, resulta adecuado empregar a técnica de validacion cruzada por bloques,
conecida como K-fold cross-validation, para emendar esta dificultade de tamano na mostra.

Este método utiliza unha parte dos datos disponibles para axustar o modelo, e outra parte para validalo.
Concretamente, dividese o espazo dos datos en K partes equidistantes (Hastie et al., 2017). Para o
fragmento k-ésimo, axustase o modelo coas outras K — 1 partes restantes do conxunto de datos e
calcilase o erro de predicién do modelo cando se predin os valores da resposta do fragmento k-ésimo
dos datos. Isto faise para k = 1,2, ..., K e, finalmente, combinanse as K estimacions para obter o erro
de predicién. No noso traballo empregamos a situacién onde o pardmetro K = 10.

Dada unha mostra {(z;,y;)}; e nomeando como 7 ~*() a funcién axustada a partir do conxunto de
datos eliminando a fraccion k-ésima, a estimacion mediante validacion cruzada da predicion do erro
convértese en

%z (o, = 0 (3,)). (4.7)

No proceso de validacion cruzada, definido na Ecuacion en (4.7), resulta necesario definir unha funcion
de perda que permita cuantificar o erro cometido na predicion. Neste traballo considéranse tres
formulacions distintas desta funcion de perda, cada unha das cales da lugar a un método alternativo
para avaliar o rendemento dos modelos. As tres funciéns de perda consideradas aparecen na Téboa 4.4.

Nome Abreviatura  Funcion de perda L(Y,m(X))
Mean Absolute Error MAE ~ Zivzl lys — Gil
Root Mean Squared Error RMSE \/ N i 1 — ;)
R-squared R? 1-— S ios)®

25\7:1 (yz —E)2

Taboa 4.4: Funcions de perda seleccionadas para cuantificar os erros na estimacion das predicions
durante o proceso de validacién cruzada.

Ademais da estimaciéon dos erros do modelo global, o algoritmo de validacion cruzada tamén pode
ser empregado na estimacion 6ptima dos hiperparametros, tal e como foi comentado previamente.
Neste caso, dado un conxunto de modelos m(z, @), onde « é o parametro a optimizar, noméase como
m~*(z,a) ao a-ésimo modelo axustado coa k-ésima fraccion do conxunto de datos eliminada. Porén,
para este conxunto de modelos definese

CV(m LS e 4.8
Nz:: (l’i,a))- ( . )

A funcion CV (m, «) proporciona unha estimacién da curva de erro do test, atopando o parametro
oOptimo & que minimiza esta curva. No proceso de optimizaciéon dos hiperparametros dos modelos
empregados neste traballo, utilizase un proceso de validacién cruzada onde K = 5.
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4.3.2 Resultados da validacion dos modelos

Na Taboa 4.5 preséntanse os resultados obtidos mediante a aplicacion da validacion cruzada K-fold,
empregando K = 10 particiéns para avaliar o rendemento dos modelos previamente descritos. Como
se pode observar, o modelo axustado que presenta menores erros e, polo tanto, un mellor axuste, é o
modelo Random Forest. Tendo en conta tédalas métricas empregadas para avaliar o erro nas predicions
(MAE, RMSE, R?), este modelo é o que acada os mellores resultados en termos de precision, ainda que
non é o modelo méis eficiente en canto ao tempo de computacion.

Modelo Paquete Tempo (s)° MAE RMSE R-squared
GAM mgcv 14,08 2,422 4,195 0,863
Random Forest ranger 70,75 1,496 2,750 0,941
Extreme Gradient Boosting caret 32,89 1,870 3,173 0,921
k-NN caret 303,14 2,045 4,003 0,875

* . . . .
Os tempos de computacion son aproximados, foron calculados de maneira recursiva sen
ningun outro proceso en activo, s co software R.

Téaboa 4.5: Resultado do algoritmo da validacién cruzada K-fold empregado para a validaciéon dos
modelos de regresion.

En situacions opostas temos o modelo GAM e o modelo k-NN: ainda que obtenen resultados semellantes
no RMSE e no coeficiente de determinacién (R?), amosan diferenzas notables no tempo de computacion.
Concretamente, o modelo GAM destaca por ser o méis eficiente neste aspecto, mentres que o algoritmo
k-NN, implementado a través da libraria caret, require un tempo de execuciéon bastante superior ao do
resto dos modelos analizados.

Finalmente, analizase o modelo Extreme Gradient Boosting, que presenta un tempo de computacion
inferior —aproximadamente a metade do precisado polo modelo Random Forest—, mantendo ao mesmo
tempo uns resultados en termos de RMSE e R? relativamente proximos. Polo tanto, en situaciéns
nas que se busque reducir o custo de computacion sen comprometer substancialmente a calidade das
predicions, este modelo constitiie unha opcién especialmente recomendable.

Ainda asi, obsérvanse certas diferenzas entre estes dous modelos tanto nos dous parametros de cuan-
tificacién do erro mencionados (RMSE e R?) como no MAE, onde son méis evidentes as diferenzas
e o Random Forest mostra uns resultados moito mais precisos.Tendo en conta os resultados obtidos,
a eleccion do modelo de regresion mais axeitado para a estimacion da variable DOC resulta clara: o
modelo Random Forest ofrece o mellor equilibrio entre precision e rendemento.
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Capitulo 5

Resultados

Despois de ter realizado todo o proceso de axuste, implementacion e validaciéon dos modelos de regresion,
neste capitulo unicamente se presentan os resultados obtidos do axuste do modelo Random Forest aos
datos de Hansell. Tamén se obtefien as predicions do DOC utilizando a base de datos de WOA, en
funcion das 10 variables explicativas en cada un dos puntos de mostra, nos diferentes meses e ao longo
das 40 profundidades. Na representacion dos resultados, ademais da explicacion e interpretacion do
modelo de regresion 6ptimo, engadense certas climatoloxias mensuais en diferentes profundidades e
seccions verticais ocednicas das predicions do DOC para exemplificar, comparar e xustificar a capacidade
de predicién do axuste proposto neste traballo.

5.1 Interpretaciéon do modelo

Como se describiu durante o Capitulo 4, o modelo de aprendizaxe automética Random Forest constrie
unha gran cantidade de arbores para logo promedialos e obter as estimacions finais da variable resposta.
Con este modelo obtivéronse os mellores resultados, mostrados na Taboa 4.5 da Subseccién 4.3.

Na Figura 5.1 aparece exemplificada a primeira arbore aleatoria do modelo Random Forest axustado
coa base de datos de Hansell (Subseccion 4.2). A informacion representada permite conecer as divisions
realizadas na arbore en base as covariables consideradas, é dicir, permite coniecer en cada nodo que
covariable foi seleccionada xunto coa divisién do espazo dando lugar a dous novos nodos ou rexiéns
preditoras. Por exemplo, o primeiro nodo (nodo 0) dividese segundo a variable e valor SILCAT < 7.879.
Deste xeito, vaise continuar cara o nodo 1 ou 2 en funciéon do valor da variable explicativa SILCAT
nesa nova observaciéon. No caso de ser maior que o valor 7.879, o proceso desprazase cara o nodo 2
(NITRAT < 15.845); pola contra, se é menor que este valor, dirixese cara o nodo 1 (CTDTMP < 20.708).
Este proceso avanza polos diferentes nodos, onde en cada un deles se produce unha divisién ou corte
segundo a variable e o valor 6éptimos escollidos aleatoriamente nese nodo.

Este sistema de division a través de nodos vai construindo unha arbore complexa e moi profunda, cunha
gran cantidade de variables e nodos ata chegar ao minimo tamano de nodo considerado no axuste. Sen
embargo, polo camino tamén vai obtendo valores da variable resposta en funcién dos datos empregados
para adestrar este modelo. Isto aparece representado no nodo terminal desta primeira arbore da Figura
5.1. Estes nodos terminais ofrecen valores de prediciéon da variable resposta do modelo, empregando os
valores das variables explicativas da nova observacion que queremos predicir. Neste caso, o valor da
predicion seria: DOC = 80.80.

Por dltimo, como en cada unha destas arbores aleatorias non se seleccionan todas as mostras de
adestramento ao realizar submostras bootstrap no inicio da construcion de cada arbore, finalmente

37
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Figura 5.1: Estrutura da primeira arbore aleatoria do modelo Random Forest co paquete ranger.

realizase unha media dos valores da resposta obtidos en cada unha das 500 drbores aleatorias realizadas.
Porén, o valor da estimacion da variable resposta en cada unha das novas observaciéons é un promedio
dos valores obtidos en cada unha das arbores aleatorias construidas; garantindo que o azar da seleccion
das explicativas en cada un dos nodos reduce o valor da varianza do modelo e mantén o nesgo de cada
unha das arbores individuais.

Como foi mencionado anteriormente, durante o proceso de construciéon das arbores aleatorias, as variables
seleccionadas en cada un dos nodos son escollidas de maneira aleatoria, ainda que posteriormente,
entre as s variables, se faga unha seleccion do mellor punto de corte. A pesar disto, cada unha das
variables actia de forma independente e, polo tanto, pode ter diferente relevancia na prediciéon da
variable resposta. Porén, durante o axuste do modelo Random Forest calctlase tamén a importancia de
cada unha das variables na predicién da variable DOC, mostrando o resultado na Figura 5.2. O célculo
da importancia de cada unha das variables realizase a través da varianza das respostas para a variable
correspondente (Wright et al., 2024).

Os resultados presentados nesta figura mostran como as variables con maior importancia na predicion
da variable resposta son o nitrato (NITRAT) e, en menor medida, o fosfato (PHSPHT). A continuacion,
aparecen unha serie de variables cunha importancia intermedia como son os silicatos (SILCAT), a
temperatura (CTDTMP) e a salinidade (CTDSAL). Destacar que todas as variables mencionadas ata agora
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Figura 5.2: Grafico da importancia relativa das variables na predicién da variable DOC empregando o
modelo Random Forest axustado mediante o paquete ranger.

son caracteristicas quimicas ou fisicas do océano. Na parte final do gréafico, con moi pouca repercusion,
aparecen as variables da profundidade (DEPTH), a lonxitude (LONGITUDE) e o mes (MONTH). Por tdltimo,
nun nivel por encima destas, reflexando algo mais de importancia sobre a resposta, atopamos a latitude
(LATITUDE) e o osixeno disolto (CTDOXY).

Nesta Figura 5.2 destaca que a variable NITRAT ten unha gran importancia & hora de elaborar o modelo
de regresion para estimar as concentraciéns do DOC no océano global. Debido a esta alta dependencia,
pode ser relevante observar mais en profundidade a interaccion entre os valores desta variable preditora
e os valores da variable resposta. Esta relacion preséntase no grafico esquerdo da Figura 5.3. Nela
represéntase a funcion de dependencia parcial, implementada mediante o paquete pdp (Greenwell,
2024), da variable NITRAT fronte aos valores estimados da variable resposta. Pddese observar como os
valores mais altos do DOC coinciden cos valores méis baixos da variable NITRAT e que a medida que
van aumentando os valores da variable NITRAT, rediicense os valores da resposta ata chegar a unha

estabilizacion a partir dos 30 wmolkg™!.

Por outra banda, no grafico da dereita da Figura 5.3 tamén aparece a funcion de dependencia parcial
da segunda variable méais importante: PHSPHT, ainda que ten unha menor relevancia. Pédese observar
como os valores méis elevados do DOC coinciden cos valores mais baixos da variable PHSPHT, tal e como
acontecia coa variable dos nitratos. Sen embargo, este efecto desaparece cando os valores da PHSPHT
alcanzan aproximadamente 2 pumolkg~!, onde os valores da variable resposta chegan a un minimo
e comezan a aumentar a medida que aumenta a variable preditora. Este aumento remata cando a
variable explicativa chega arredor dos 5 umolkg™!, onde se estabilizan os valores da variable resposta.
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Figura 5.3: Grafico das funciéns de dependencia parcial (partial dependence plot, pdp) das duaas variables
con maior importancia na prediciéon da resposta segundo o modelo Random Forest axustado.

5.2 Prediciéon do DOC

Como xa se mencionou con anterioridade, todo o proceso de axuste do modelo coa base de datos de
adestramento de Hansell, realizouse co obxectivo de predicir e visualizar a distribuciéon desta componente
organica no océano global ao longo dos diferentes meses do ano e, sobre todo, a sta variacién nas
diferentes profundidades do océano.

Porén, neste apartado, vanse presentar algins exemplos de climatoloxias elaboradas a partir da predicion
das concentraciéons do DOC para ser comparadas con outras climatoloxias atopadas na bibliografia,
ben sexa observadas in situ ou elaboradas a partir doutra metodoloxia. Ademais, tamén se comparan
seccions verticais correspondentes a diversas investigacions oceénicas onde as concentraciéons do DOC
proceden de mostraxes e son conecidas, coa intenciéon de comparar a efectividade e capacidade preditora
do noso modelo.

5.2.1 Climatoloxias globais

Empregando a base de datos de WOA e o modelo Random Forest adestrado, obtivéronse as climatoloxias
para as 40 profundidades e os 12 meses do ano, o que sup6n un total de 480. Dado o elevado niimero
de resultados, neste apartado preséntanse as climatoloxias globais da predicién das concentracions
do carbono organico disolto (DOC) para determinadas profundidades e algins meses concretos, co
obxectivo de comparar os resultados con outros artigos e referencias bibliogréficas, a fin de avaliar a
adecuacion do noso modelo. Todas as climatoloxias que se presentan foron xeradas mediante o software
Panoply netCDF, HDF and GRIB Data Viewer, un software de visualizacion desenvolto pola NASA
Goddard Institute for Space Studies (NASA GISS, 2023).

Dos resultados obtidos, pddese resaltar que as prediciéns do modelo a 0 metros de profundidade non
varian de maneira substancial en funcién do mes no que se produzan. Por exemplo, isto pode observarse
na Figura 5.4, Figura 5.5 e Figura 5.6, correspondentes a Marzo, Xullo e Outubro, respectivamente.
Obsérvanse diferenzas na distribucion das concentracions nas rexions subtropicais e proximas ao ecuador
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pola variabilidade estacional, mais de maneira xeral non se modifican as localizaciéns con maiores e
menores concentracions a nivel superficial.
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Figura 5.4: Climatoloxia das estimacions do DOC en superficie (0 metros), correspondentes ao mes de
Marzo.

Dissolve Organic Carbon (DOC)

Climatoloxia 0 metros - mes de Xullo

100.0

90,0

70,0

60,0

50,0

40,0

Dissolve Organic Carbon (umol/kg)
<[ . >
3
o

Figura 5.5: Climatoloxia das estimacions do DOC en superficie (0 metros), correspondentes ao mes de
Xullo.

A continuacién, seran presentadas gréaficas onde as predicions do DOC correspondan aos mesmos meses
empregados nos artigos de referencia e que serdn o obxecto de comparaciéon e validacion das predicions.
A primeira climatoloxia (Figura 5.6) pode ser comparable s presentadas no artigo de Laine et al.
(2024), onde tamén utilizan o modelo Random Forest pero empregando datos satélite 4 vez que medidas
in situ para adestrar o modelo. Tamén pode ser enfrontada as recentes climatoloxias do artigo de
Panaiotis et al. (2025), concretamente, 4 climatoloxia correspondente ao nivel superficial (0 — 10m)
do océano; neste ultimo caso empregan o modelo de Boosted Regression Trees (BRTs). Os resultados
mostran unhas concentracions altas (70 — 80 umolkg™!) en océano aberto nas rexiéns préximas ao
ecuador nos diferentes océanos, tanto no Atlantico coma no Pacifico e Indico, xunto con valores moi
altos nas rexiéons proximas & costa e proximas as desembocaduras de grandes rios, uns datos acordes aos



42 CAPITULO 5. RESULTADOS

Dissolve Organic Carbon (DOC)

Climatoloxia 0 metros - mes de Outubro

100,0

90,0

80,0

70,0

60.0

50,0

40,0

Dissolve Organic Carbon (pmol/kg)
<[ T >

Figura 5.6: Climatoloxia das estimacions do DOC en superficie (0 metros), correspondentes ao mes de
Outubro.

resultados das investigacions reflectidos en Hansell et al. (2024) e nos dous artigos mencionados (Laine
et al., 2024; Panaiotis et al., 2025). Destdcanse tamén, as concentracions superiores aos 90 pmolkg=!
no golfo de Bengala (lonxitude 90°E), no mar Béltico (lonxitude 20°E) ou na rexion do Pacifico proxima
4 costa oeste de América (lonxitude —100°E) en latitudes proximas ao ecuador. Ademais, os valores
méis baixos, arredor dos 40 — 45 pmolkg~!, observamolos na rexion pertencente ao Antartico (latitude
—60°N) e que se corresponden co inicio das correntes AAIW! cara as profundidades, arredor dos 1.000
metros, de latitudes intermedias do océano Atlantico.

Tamén se poden destacar as concentraciéons proximas aos 70 — 75 wmolkg™' que atopamos na rexiéon
do Atlantico Norte (latitude entre os 30°N e os 60°N e lonxitude —30°E) xunto cunhas elevadas
concentracions en toda a rexion Artica (latitude por encima dos 70°N) (Hansell et al., 2009), seguindo
a loxica do proposta na introduciéon do traballo e recollido amplamente pola bibliografia. Por dltimo,
mencionar as reducidas concentracions atopadas na rexion norte do Océano Pacifico (lonxitude 180°E e
latitude 50°N), proxima ao estreito de Bering, onde se localizan concentracions arredor dos 60 umolkg™1!,
bastante diferentes aos 70, 80 e, incluso, 90 umolkg~! que predi o modelo nas rexiéns intermedias deste
océano. Todas estas estimacions e patrons oceanicos mencionados ofrecen resultados moi semellantes &
climatoloxia superficial descrita por Panalotis et al. (2025), a pesar de empregar outro modelo distinto
na sta construciéon e unha cantidade moito menor de profundidades.

Na comparativa coas climatoloxias mensuais presentadas por Laine et al. (2024), os resultados obtidos
neste traballo outorgan unha maior profundidade e amplitude das climatoloxias, abordando todo o
océano global e captando diferenzas maéis precisas nas concentracions do DOC entre distintas rexiéns
do océano a nivel superficial.

Pasamos agora a analizar as climatoloxias representadas na Figura 5.7 para o mes de Marzo tendo
en conta duas profundidades: 30 metros (a) e 3000 metros (b). Nesta Figura 5.7, replicanse as daas
climatoloxias incluidas no artigo de Hansell et al. (2009) elaboradas con datos do DOC in situ xunto con
outras estimacions empregando un modelo bioxeoquimico/fisico desenvolto por Schlitzer (2002, 2007).
Na parte superior da Figura 5.7 (a) obsérvanse valores moi proximos aos da Figura 5.6, debido 4 pouca
diferenza de profundidade. Achanse concentraciéons maiores a 80 umolkg™' nas rexions subtropicais
dos diferentes océanos e, pola contra, obsérvanse menores concentracions no Atlantico Norte e na zona

LAAIW: Antartic Intermediate Water. Correntes que afunden dende a superficie do Océano Austral pouco enriquecidas
en DOC.
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Figura 5.7: Climatoloxias das estimaciéns do DOC relativas ao mes de Marzo nas profundidades de (a)
30 metros e (b) 3.000 metros.

do Pacifico Norte e en latitudes entre os 30°N e 60°N, arredor dos 55 — 60 umolkg=!. Todos estes
rexistros aseméllanse 4 climatoloxia a 30 metros de profundidade presentada por Hansell et al. (2009);
quizais mostrando menores concentraciéons no océano aberto en rexions proximas ao ecuador e nas
zonas subtropicais, onde as estimacions neste traballo ofrecen concentracions algo mais elevadas.

Sen embargo, tamén podemos observar certas diferenzas nos valores destas concentraciéns: destacando
as concentracions proximas aos 65 umolkg~! atopadas na costa oeste de América (latitude —90°E),
arredor do ecuador no Océano Pacifico, que non son propostas no artigo de Hansell et al. (2009). Do
mesmo Xeito que certas rexions do Atlantico na costa oeste de Africa (lonxitude —15°E e latitude
20°N), onde o noso modelo predi menores concentraciéns que no océano aberto. Por ultimo, destacar
que na rexion proxima a Australia e as illas do Pacifico, o modelo estima concentracions mais elevadas
que as propostas na investigacion de referencia (Hansell et al., 2009).

De xeito paralelo, esta climatoloxia elaborada a 30 metros de profundidade pode servir de comparacion
para a climatoloxia media da zona epipelaxica (10-200 metros), presentada por Panaiotis et al. (2025).
Obsérvanse grandes similitudes entre as dias climatoloxias, captando correctamente as maiores concen-
tracions do océano aberto nas zonas subtropicais, menores concentracions no Atlantico e Pacifico Norte,



44 CAPITULO 5. RESULTADOS

as concentracions mais baixas no Océano Antartico e, por exemplo, tamén predi adecuadamente as
concentracions da rexion ecuatorial da costa oeste de Ameérica (lonxitude —90°E) que se adentran cara
ao Pacifico (Figura 5.7).

Por outra banda, na segunda climatoloxia (3000 metros) situada na parte inferior da Figura 5.7 (b)
pode observarse que o modelo predi correctamente as concentraciéns e o seu gradiente ao longo do
Atlantico de norte a sur. Debido ao afundimento das masas de auga oceéanicas superficiais na rexion do
Atlantico Norte durante a corrente circulatoria meridional, no proceso de formacién da corrente NADW?,
atopamos concentracions de DOC arredor dos 46 — 48 umolkg~! como aparece mostrado na Figura 5.7 e
tamén recollido no artigo de Hansell et al. (2009). A medida que avanzamos cara o sur, as concentracions
rediicense e manténense constantes arredor dos 40 pumolkg™! en toda a rexion do Atlantico Sur e nas
zonas do Océano Indico e Océano Pacifico proximas 4 Antartida. Estas concentracions tamén se ven
afectadas pola chegada da corrente NADW que aflora en latitudes préoximas a4 Antartida. Ademais,
predi adecuadamente as elevadas concentracions nas rexions Articas (maiores que 50 umolkg™!) e
tamén aquelas no Océano Pacifico onde se sitta a corrente profunda PDW? cunhas concentraciéns de
38 pumolkg~!. Este movemento de augas moi pouco enriquecidas mantén toda a rexion Pacifica cunhas
concentraciéns moi reducidas, que o modelo predi de maneira bastante regular.

Pola contra, tamén se atopan duas rexiéons equivocadas no Océano Pacifico. A primeira localizase ao
redor dos —180°E de lonxitude, entre as latitudes -30°N e 30°N; mentres que a segunda abarca toda a
franxa correspondente aos 45°N de latitude. En particular, na primeira rexién, o noso modelo estima
concentracions excesivamente elevadas de 40 umolkg~! quizais pola falta de datos no adestramento
para estas profundidades. Deste xeito observamos como, en profundidades arredor dos 3.000 metros, o
noso modelo axustado non actiia adecuadamente e elimina a continuidade arredor do globo terradqueo
que se podia observar en climatoloxias menos profundas, como a outra da Figura 5.7 ou a Figura 5.6.
No caso da segunda rexion, esta coincide cunha elevada densidade de puntos de mostra (ver Figura 3.1)
e atopase localizada en latitudes proximas & rexion Artica, onde no Océano Atlantico se observan altas
concentracions de DOC. Ambos factores poden ser cruciais na xeracion de prediciéns pouco axustadas
nesta rexion do Océano Pacifico, reflectindo concentracions superiores as esperadas e afastadas das
climatoloxias recollidas en Hansell et al. (2009) para eses niveis de profundidade.

A ultima figura relativa 4s climatoloxias globais correspéndese con tres climatoloxias nas profundidades
de (a) 20 metros, (b) 300 metros e (c) 600 metros estimadas para o mes de abril (Figura 5.8). Estas
representacions adectanse 4s elaboradas por Roshan e DeVries (2017) onde empregan un modelo baseado
en redes neuronais artificiais (ANN) para estimar os valores do DOC s6 nestas profundidades. O motivo
da escolla deste mes débese & maior cantidade de observacions como aparece na Figura 3.4. De maneira
xeral, as prediciéns propostas polo noso modelo presentan unha distribucién semellante as figuras do
artigo de Roshan e DeVries (2017) e, polo tanto, ao resto da bibliografia sobre o DOC. Destacando unha
maior profundidade e variabilidade na predicién destas concentracions, resultando nunha aproximacion
mais ampla e completa. Nunha visién maéis concreta das climatoloxias poédese destacar como a nivel
case superficial, nos 20 metros (Figura 5.8 (a)), o modelo capta as maiores concentraciéns no océano
aberto arredor das zonas subtropicais e proximas ao ecuador e as menores concentracions nas rexions do
Atlantico Norte e Pacifico Norte, sen esquecer as rexions Artica e Antartida, onde estima concentracions
moi elevadas (> 80 umolkg™!) e constantes sobre os 45 umolkg™!, respectivamente. A medida que
aumentamos a profundidade, na climatoloxia (b) correspondente aos 300 metros, atopdmonos con que
as maiores concentracions sittianse na rexion do Atlantico Norte, no punto de formaciéon da corrente
profunda do Atlantico Norte (NADW). Ademais desta rexion, obsérvanse concentracions medias sobre
0s 55 — 60 pmolkg—! nas rexiéns subtropicais dos diversos océanos, de maneira similar ao que rexistra
o artigo de Roshan e DeVries (2017). Nas rexions proximas & Antartida atopamos concentracions
constantes e baixas (40 — 42 umolkg~!) debido & presenza das correntes AAIW cara latitudes mais

2NADW: North Atlantic Deep Water. Corrente superficial que afunde no Atlantico Norte e dirixese cara zonas
subtropicais, formando parte da corrente termohalina.
3PDW: Pacific Deep Water. Corrente das profundidades do Pacifico que aflora arredor dos 3.000 metros.
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Figura 5.8: Climatoloxias das estimacions do DOC relativas ao mes de Abril en diferentes profundidades
a partir do modelo Random Forest axustado. As profundidades escollidas correspéondense coas mesmas
que o artigo de Roshan e DeVries (2017): (a) 20 metros, (b) 300 metros e (¢) 600 metros.



46 CAPITULO 5. RESULTADOS

intermedias do Océano.

Por tultimo, na climatoloxia (c) relativa aos 600 metros da Figura 5.8, denotamos con maior claridade o
gradiente de concentracions do Océano Atlantico que fomos comentando ata agora. Nestas profundidades
as diferenzas non son elevadas en unidades pero si existe moita variacion entre as diferentes areas.
Mentres que na zona de formacion da NADW no Atlantico Norte e no Artico se atopan concentraciéns
por enriba dos 50 umolkg™!, no resto do Océano en latitudes préximas e por debaixo do Ecuador as
estimaciéns son de 44 — 42 pmolkg™!.

Na mesma altitude do Océano Pacifico, especialmente nas rexiéns ecuatoriais, observamos que as masas
de augas mostran concentraciéns baixas de 42 — 44 pumolkg~! na maior parte do Pacifico, influidas
tamén pola chegada de correntes procedentes do Antéartico como a AAIW. Esta tendencia seguira a
medida que aumente a profundidade, chegando a ter concentracions baixas e estables de DOC pola
aparicion da corrente profunda PDW cunhas cantidades moi baixas, como foi comentado a partir da
Figura 5.7. Ainda asi, seguen quedando zonas subtropicais cunhas concentracions algo mais elevadas,
coma no caso do Pacifico ou coma no Indico, onde a rexion arredor dos —30°N de latitude presenta
unhas concentracions de 46 pmolkg~! que tamén aparecen representadas na grafica de Roshan e DeVries
(2017) ou nas figuras do artigo de Hansell et al. (2009). Para rematar, resaltar a acumulacion bastante
elevada de DOC atopada na costa de Sudéafrica ou no Mar Arabigo, sendo unhas estimaciéns algo
mais elevadas que as presentadas por Roshan e DeVries (2017), cunhas concentracions proximas aos 50
pmolkg™1.

5.2.2 Seccions verticais do océano

Ademais das climatoloxias globais da predicion do DOC descritas anteriormente, podemos representar
graficamente secciéns verticais do océano en diferentes lonxitudes. Nestas seccions verticais oceanicas
mostranse as predicions do DOC con respecto 4 profundidade e tamén ao longo de distintas latitudes para
un mes do ano en concreto. Estas representacions permiten interpretar a distribucion das concentracions
da variable DOC e a sta relacién coas correntes oceanicas nas diferentes profundidades do océano.

Habitualmente, durante as viaxes oceanicas de investigacion seleccionan rexions concretas onde realizar
as mostras das distintas variables fisicoquimicas do océano global. Polo tanto, estas secciéons do océano
con concentracions do DOC medidas in situ poden ser moi eficaces para valorar a precision e adecuacion
das nosas predicions & realidade. Por este motivo, a continuaciéon, imos presentar distintas seccions
verticais oceanicas conecidas para ser comparadas coa bibliografia existente ata o momento.

En primeiro lugar, na Figura 5.9 mostranse as prediciéns do DOC para a seccion vertical do Océano
Atlantico A16, lonxitude -29, 5°E, durante o mes de agosto. Os resultados aseméllanse bastante aos
presentados polo artigo de Carlson et al. (2010), captando adecuadamente as diferentes concentracions
das profundidades oceénicas. Na zona do Atlantico Norte (60°N-40°N) mostra concentracions mais
elevadas, arredor dos 45 — 46 umolkg™! a partir dos 500 — 1.000 metros, que o resto de rexiéons do
océano. Isto correspéndese coa rexion de afundimento das masas de auga superficiais procedentes das
zonas subtropicais cargadas de DOC, xerando a corrente profunda do Atlantico Norte (NADW). Nas
latitudes mais elevadas, as concentracions chegan, incluso, a uns valores de 48 — 50 pumolkg—'. No
resto do Océano Atlantico, en rexions profundas proximas ao ecuador, atopamos concentracions mais
homoxéneas e constantes de, aproximadamente, 41 pmolkg™".

A seguinte Figura 5.10 corresponde & seccion vertical A20 situada nos 51, 5°E de lonxitude durante
o mes de outubro. Esta rexion, situada entre os 45°N e os 5°N de latitude, abrangue dende a costa
sueste de América do Norte ata a costa nordeste de América do Sur. As predicions obtidas tamén
se parecen aos resultados empiricos reflectidos por Carlson et al. (2010), captando correctamente as
maiores concentracions de DOC na rexions de maior latitude do océano debido & presenza da corrente
profunda do Atldntico Norte (NADW) que resulta nunhas concentraciéns de 44 — 45 pmolkg™! arredor
dos 1.500, 2.000 e 2.500 metros. No resto da rexién ocednica as concentraciéns manténense sobre os
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Figura 5.9: Seccion vertical correspondente & seccion A16 do Océano Atlantico na lonxitude —29, 5°E
durante o mes de Agosto.

42 pmolkg™! en profundidades maiores aos 1.000 metros. Tal e como foi comentado nas anteriores
climatoloxias, en profundidades proximas & superficie e incluso sobre os 500 metros de profundidade, as
concentraciéns rondan os 55 — 60 umolkg~' do mesmo xeito que aparece nos graficos de Carlson et al.
(2010) que utilizamos como referencia comparativa.
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Figura 5.10: Seccion vertical correspondente a seccion A20 do Océano Atlantico na lonxitude —51,5°E
durante o mes de Outubro.

Por ltimo, foi seleccionada a seccion A22 CLIVAR do Atlantico relativa 4 lonxitude de —67,5°E
durante o mes de novembro (Figura 5.11). Esta seleccion mensual tamén corresponde con algins
dos meses onde se produciu esta toma de mostras empirica nesta rexion do océano. As prediciéns
presentadas na Figura 5.11 mostran resultados bastante semellantes 4 seccion A22 publicada por
Carlson et al. (2010). A concentracion do DOC arredor dos 1.000 e 2.000 metros, nas rexiéons por
encima dos —26°N de latitude, atopase arredor dos 44 — 45 pumolkg™' e nas latitudes mais baixas, sobre
os —14°N, sittiase sobre os 41 pmolkg~" a partir desas profundidades; replicando con moita fiabilidade
os resultados empiricos de Carlson et al. (2010) e, polo tanto, constatando que o modelo se asemella
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con bastante precision 4 realidade.
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Capitulo 6

Conclusions e traballo futuro

Para concluir, tras a presentacion dos resultados obtidos co modelo axustado, expénense as conclusions
derivadas do estudo. Ademais, analizanse as posibles melloras e propénense futuras linas de investigacion
que poderian derivarse deste traballo no Ambito da oceanografia.

6.1 Conclusions

Neste traballo exploraronse diferentes metodoloxias para predicir as concentracions do carbono orgéanico
disolto (DOC) no océano global a partir dun conxunto de variables fisicoquimicas. Inicialmente,
axustaronse diversos modelos de aprendizaxe automaética, entre os que se inclien o Modelo Aditivo
Xeneralizado (GAM), Random Forest, Extreme Gradient Boosting e o método dos k-vecinos mais
proximos (k-NN). A seleccién do modelo final realizouse en base a minimizar distintas funciéns de
perda (R?, MAE, RMSE), determinando que o modelo mais axeitado para o obxectivo do estudo é o
Random Forest.

A predicion do DOC en funcion de outras variables fisicoquimicas é unha aproximacion conecida neste
campo, cos traballos previos de Roshan e DeVries (2017) ou Bonelli et al. (2022). No presente estudo,
ademais, incorpoérase unha componente mensual, seguindo a lina de investigacion de Laine et al. (2024),
quen aplicou esta estratexia para a estimaciéon do DOC unicamente na capa superficial do océano. Por
outra banda, e de maneira mais recente, Panaiotis et al. (2025) propuxeron unha aproximacion baseada
nun modelo estatistico alternativo, no que se incluian distintas profundidades para a estimacion desta
componente do ciclo do carbono. Con todo, o modelo desenvolvido no presente traballo amplia de
maneira significativa esta proposta, ao considerar 40 niveis de profundidade fronte aos 4 empregados
no citado estudo, o que permite unha caracterizaciéon maéis detallada da distribuciéon vertical do DOC.
Deste xeito, as predicions que foron descritas durante a Seccion 5.2 do Capitulo 5, permiten conecer as
concentracions da variable DOC ao longo de todo o océano global, nos distintos meses do ano e nas
40 profundidades elixidas. Porén, a metodoloxia elaborada neste estudo manexa unha cantidade de
observaciéns e unha complexidade moito maior que calquera traballo realizado ata agora, converténdose
nunha implementacién innovadora neste campo.

De maneira mais especifica, as predicions obtidas polo Random Forest proporcionan aproximacions das
concentracions do DOC nas diferentes rexions do océano e ao longo das diferentes profundidades que
resultan moi semellantes aos valores atopados de maneira empirica. O modelo predi adecuadamente
as rexions superficiais, con maiores concentracions de DOC, como pode ser a rexion Artica, as
desembocaduras de grandes rios ou zonas intermareais, e tamén detecta adecuadamente as baixas
concentracions caracteristicas do Océano Austral. Ademais, en maiores profundidades, o modelo recolle
de maneira precisa o movemento das diferentes masas de auga e as correntes termohalinas que circulan
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polos diferentes océanos do planeta. Asi mesmo, describe con precision o proceso de afundimento das
masas de augas superficiais no norte do Océano Atlantico xunto co seu posterior descenso cara as zonas
subtropicais, contribuindo ao incremento das concentracions en profundidade nesta rexion. A pesar de
certas diferenzas cuantitativas puntuais, as climatoloxias obtidas serven como unha aproximaciéon moi
salientable e veridica das concentraciéns deste composto do ciclo do carbono.

Pola contra, tamén é importante destacar que existen rexioéns do océano onde as prediciéns do modelo
non recollen de maneira adecuada a distribuciéon do DOC. Especialmente destacable é o que sucede na
rexion norte do Océano Pacifico, a partir dos 1500 metros de profundidade. Nesta zona, territorio de
multiples viaxes oceanicas de investigacion, o modelo presenta certas limitaciéns en canto a continuidade
e suavidade das predicions. En particular, detectaronse cambios abruptos nas concentracions preditas
que dan lugar a puntos con valores inxustificadamente elevados, cando os rexistros desta rexiéon do
Pacifico non deberian ser tan altos. Ademais, esta situacion atopase na rexion proxima aos —180°E de
lonxitude, entre os —30°N e 30 °N de latitude, o que pode indicar a ausencia de suficientes datos no
proceso de adestramento. Isto s6 é apreciable a partir de certa profundidade, polo que seria necesaria
unha analise méais completa dos posibles motivos destes resultados.

Por ultimo, a metodoloxia implementada neste traballo pode facilitar en gran medida a interpretacion
e presentacion do carbono orgéanico disolto (DOC). As predicions do océano global en diferentes
profundidades e ao longo de distintos meses permiten: por un lado, presentar diferentes climatoloxias do
océano global en superficie e nas diferentes profundidades; por outra banda, elaborar calquera seccion
vertical do océano para analizar a variacion de concentracions coa profundidade e coa latitude; e, por
ultimo, comparar ambos graficos mencionados ao longo dos distintos meses do ano coas correspondentes
variacions estacionais das correntes ocednicas.

Como conclusion, o axuste e implementacién do modelo de regresiéon para estimar e predicir o DOC
presentado neste traballo, ainda que non é unha novidade dentro da bibliografia, aporta unha vision
innovadora e moito méis completa ca os traballos previos. A pesar da necesidade de mellorar algunhas
das predicions obtidas, esta metodoloxia pode dar un gran salto no estudo do DOC, do ciclo do carbono
e, de forma mais ampla, do cambio climéatico e os seus efectos. Deste xeito, este traballo pretende
avanzar un pequeno paso no camino do cofiecemento e ser, tamén, a semente de futuros traballos de
investigacion.

6.2 Linas futuras

O seguinte paso na investigacion das metodoloxias de estimacion e aplicacion de modelos de regresion,
como continuacién a este traballo, pode darse cara diferentes vias. En primeiro lugar, poderianse
axustar outros modelos de aprendizaxe automética que non foron considerados nesta investigacion,
pero si noutras da bibliografia, como as redes neuronais artificiais (ANN) ou os Boosted Regression
Trees (BRTS).

Por outro lado, durante o proceso de adestramento e validaciéon dos modelos, poderiase considerar a
incorporacion de bases de datos empiricas adicionais, méis completas e actualizadas, coa intencion de
ampliar o volume de informacién disponible para o axuste dos modelos de regresion. Esta ampliacién
permitiria, en principio, mellorar a precisiéon das prediciéns da variable resposta. Do mesmo xeito,
resultaria conveniente avaliar a posible inclusion de outras variables fisicoquimicas, recollidas no océano,
co fin de enriquecer o conxunto de preditores e mellorar asi o adestramento dos modelos. Neste sentido, a
base de datos WOA 2023 ofrece variables complementarias de interese, como a porcentaxe de saturacion
de osixeno (%) e a utilizacion aparente de osixeno (umolkg™!), que poderfan ser integradas no proceso
de modelaxe.

Por ultimo, poderia ser interesante afrontar o estudo e analise da aplicacién deste ou doutros modelos
estatisticos a contextos mais reducidos. Proponer, seguindo a mesma metodoloxia, a estimacién desta
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variable do DOC, nunha rexién maéis local do océano como poderia ser a Ria de Vigo ou a costa galega;
empregando unha base de datos limitada a esta rexion de interese.
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