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RESUMEN

Alegre A. 2011 Relaciones ontogénicas y espacio-temporales @ieta del calamar
gigante Dosidicus gigasen Peruutilizando un Modelo Aditivo Generalizado. Tesisga
obtener el grado de Magister en Ciencias. EscueRodtgrado. Maestria en Estadistica
Aplicada. Universidad Nacional Agraria La Molin&Qbp

El calamar gigant®osidicus gigagd'Orbigny, 1835) es un depredador importante
en el ecosistema del Perl. Se postula que el papelalamar gigante varia teniendo en
cuenta la talla, tiempo, hora, temperatura y distion espacial. Para comprobar esta
hipétesis se aplic6 un modelo aditivo generalizd@®AM) en datos biolégicos de
alimentacion de 4178 calamares gigantes captunpolofa flota industrial pesquera a lo
largo del litoral peruano (3°S a 18°S) desde 2%arRiflas nauticas (mn) de distancia a la
costa desde el afio 2004 a 2009 realizados por lramrio de Ecologia Trofica del
Instituto del Mar del Peru (IMARPE). La talla deslcalamares estudiados fluctué entre 14
y 112 cm de longitud de manto (LM). En total 43ntpresa fueron registrados, los grupos
mas importantes fueron los cefalépod@ogidicus gigay Teleosteii (Photichthyidae,
Myctophidae y Nomeidae) y Malacostraca crustaceBsplfausiidae). Las presas
principales fueronD. gigas (indicando canibalismo) en términos gravimétrio@é
W=35.4), los otros cephalopodos en frecuencia derecia (FO=14.4), y los eufausidos
en términos de abundancia relativa (% N=62.2). €£stsultados reflejan una alta
variabilidad de la dieta, y un espectro troficoitamen comparacion con otras latitudes en
ambos hemisferios (México y Chile). Los modelos GAlestran que todas las variables
predictoras fueron significativas en relacion avdaiable respuesta llenura estomacal (p
<0.0001). La llenura estomacal fue mayor en losviddos juveniles, también durante la
noche hubo mayor consumo, mientras no se reflejgmotiencias en la alimentacién con
relacion a la temperatura superficial del mar (TSkBro espacialmente se observan
cambios en la dieta, aumentando el porcentajeedarth a medida que esta especie se aleja
de la costa. Por lo tanto se concluye que la dietazalamar gigante depende de la talla y
su distribucion espacio-temporal.

Palabras claveDosidicus gigasdieta, modelo aditivo generalizado, llenura.



ABSTRACT

Alegre A. 2011 Ontogenetic and spatio-temporal relationshighéndiet of jumbo squid
(Dosidicus gigasoff Peru, using a Generalized Additive Model. Sisdor obtain the
Degree of Master in Science. Postgraduate Schadter of Applied Statistics. National
Agrarian University La Molina.100pp

The giant squidDosidicus gigagd'Orbigny, 1835) is a important predator in the
ecosystem of Peru. We hypothesize that the giantl ggedator role varies considering the
size, time, hour, temperature and spatial distidioutTo test this hypothesis was proposed
to apply a generalized additive model (GAM) on bgtal data of 4178 giant squid caught
by industrial fishing, along the coast of Peru (36S18°S) from 2 to 299 nautical miles
(nm) away to the coast from 2004 to 2009 on bylthboratory of Trophic Ecology of
Marine Institute of Peru (IMARPE). The size of sjstudied ranged between 14 and 112
cm mantle length (ML). In total 43 item-prey weerorded, the most important were the
cephalopodsosidicus gigay Teleosteii (Photichthyidae, Myctophidae and Natae)
and Malacostraca crustaceans (Euphausiidae). The pnay wereD. gigas (indicating
cannibalism) in terms of gravimetric (%W=35.4), ibther Cephalopoda in frequency of
occurrence (FO=14.4), and euphausiids in termelative abundance (%N=62.2). These
results reflect a high variability in the diet, aadsimilar trophic spectrum compared to
other latitudes in both hemispheres (Mexico andl€JhiGAM models show that all
predictor variables were significant variable ifati®n to the stomach fullness (p <0.0001).
Stomach fullness was higher in the juvenile indinls, also during the evening there was
increased consumption, while not reflected tremulsfood in relation to sea surface
temperature (SST), but spatially observed changedidt, increasing the percentage of
fullness as this species is far from the coags therefore concluded that the giant squid
diet depends of the size and the spatiotemportllaiton.

Keywords:Dosidicus gigasdiet, fullness, Generalized Additive Model.
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|. INTRODUCCION

La actividad pesquera en el Peru es la segundaefuggneradora de divisas
después de la mineria, como en el afio 2008, quesand aproximadamente dos mil
millones de ddlares en exportaciones (R¥bal. 2009); esta importancia esta sustentada en
los recursos pesqueros marinos tales como el calgigante Dosidicus gigagy que
actualmente es una de las principales pesqueriat lReru, pues durante el afio 2011 la
exportacion de esta especie sumé 113 millones daredd hasta mediados de afo
destinando este recurso principalmente a EspafiaaChailandia, Republica de Corea,
Japon, ltalia y Venezuela, cabe destacar que lesntgarques anuales hasta el 2008 han

presentado una tendencia creciente hasta alcaalpaes de 287 mil toneladas (Figura 1).

Capturas
(miles de toneladas)

—e—Capturas (miles de toneladas)

Figura 1. Desembarques anuales del calamar gi@arsielicus gigasen el litoral peruano
de 1980 al 2009 (Fuente: IMARPE)

Es importante el estudio de alimentacion de egiacss porque es a través de los
analisis de los contenidos estomacales que segtansiformacion de utilidad que permite
cuantificar las especies de mayor relevancia estiaicturacion de la red tréfica marina
la cual se basa en las relaciones predador-presangargo, estas relaciones no son
lineales e incluso aplicando transformaciones e Imauy dificil aplicar metodologia de
estadistica paramétrica para modelar este tipmdgartamiento. Los Modelos Lineales

Generalizados (siglas en inglés GAM) ya han sidwagos en este tipo de informacion

1 s . . sLs . . . . . ..
Red tréfica marina: describen los habitos alimentarios y las interacciones que se dan entre los individuos
de una comunidad marina.



(Espinoza y Bertrand 2008, Espincataal 2009); sin embargo, no se ha profundizado en
la aplicacién de métodos de suavizacion que penroitamejor ajuste de este tipo de datos.

Los estudios de alimentacion del calamar gigante mealizados con datos
provenientes de muestras recolectadasitu, los cuales presentan muchas limitaciones;
por ejemplo, frecuentemente no presentan distrdiousbrmal que imposibilitan el uso de
métodos paramétricos. EI campo no paramétrico dpseamétrico es uno de los mas
populares y se esta empleando como una nueva hentande andlisis estadistico. Esta
herramienta ofrece una alternativa mas adecuadia exploracion de datos univariados o

multivariados sin presuponer ninguna distribucigpeeifica.

Las técnicas de regresion no paramétrica y senmgdragas se presentan como una
alternativa para la descripcion de variables catriducion desconocida y para reducir la
dispersion de las estimaciones de variables bicddgy fisicoquimicas tomadas situ,
estimando objetivamente la relacion funcional éeiino predictor de un modelo aditivo
(Hastie y Tibshirani 1990). La idea basica de estodelos es reemplazar la funcién lineal
usual de cada variable por una funcion de suavjzaelmitiéndole a los datos mostrar la

forma funcional mas adecuada.

En este estudio, nuestro interés principal esaplécnicas de inferencia estadistica
utilizadas para datos con distribucién diferentéaanormal, como son los Modelos
Aditivos Generalizados para conocer mejor el cotapoiento tréficd del calamar
gigante, relacionando el indice de llenura delreatyp términos de porcentaje en relacion
al peso del cuerpo y la diversidad de presas (asamtices ecoldgicos como el indice de
Margalef) con variables predictoras bibtitag abidticad (ontogénicas y espacio-
temporales respectivamente). En este estudio $eduinformacion de mas de 4000
estdmagos de calamar gigante de una muestra toamagael afio 2004 y 2009. En tal
contexto, se plantea la hipotesis que existenicglas entre las variables respuestas: indice
de llenura estomacal e indide diversidad de las presas del calamar gigddsidicus
gigag respecto a las variables predictoras: tallatuidtidistancia a la costa, tiempo (afos,

estacion) y temperatura.

2 s . . . . s

Trofico: referidos a las relaciones de alimentacién predador-presa.
3 ;24 . s 4. . ;.

Bidtico: hace referencia a lo caracteristico de los seres vivos o que estd vinculado a ellos.
4 « s . . . .

Abidtico: se refiere al medio en el que no es posible la vida.
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Asimismo, este trabajo tiene como objetivo priatigplicar un Modelo Aditivo
Generalizado (GAM) en datos bioldgicos de alimeadtadel calamar gigantBosidicus
gigas, para describir las relaciones ontogémicas espacio-temporales en su dieta;
determinando las relaciones de las variables reggpaeuantitativas continuas: indice de
llenura estomacal e indice de diversidad de Mafgadepecto a las variables predictoras
cuantitativas continuas: talla (cm), tiempo (afestacion), periodicidad horaria (24 horas),

distancia a la costa (mn), latitud (°S) y tempeeatwperficial del mar (TSM).

Ademas tiene como objetivos especificos probarmpuexiste relacion o funciéon
lineal entre las variables respuesta: indice deitke estomacal e indice de diversidad de
Margalef y las variables predictoras: talla, tiempora, distancia a la costa, latitud y
temperatura. Probar que el modelo no pertenecefaridia de distribucion Gausiana o
normal. En caso se pruebe la no linealidad del topddeterminar la familia de
distribucion a la que mejor se ajusta el modeldebeinar entre las variables predictoras:
talla, tiempo, hora, distancia a la costa, latyugmperatura; cuales son las variables que
explican o influyen mas en el comportamiento deviagables respuesta: indice de llenura
estomacal e indice de diversidad de Margalef. Zanllas tendencias de las relaciones
entre las variables respuesta: indice de llenutamexal e indice de diversidad de
Margalef y las variables predictoras: talla, tiempora, distancia a la costa, latitud y

temperatura.

Para cumplir estos objetivos se aplico el modeldMGastie y Tibshirani 1990,
Venables y Ripley 2002, Wood y Augustin 2002, Vdesby Dichmont 2004, Wood
2006). EI GAM es un método semiparamétrico que amdi funciones suavizadas
llamadassplinespermite determinar la forma de la relacion enagables ambientales y
bidticas (Swartzman 1997, Piet 2002, Ciaredlial 2008).

Estos resultados constituiran una base Gtil pagalfainistracion pesquera de estas

poblaciones y para estudios bio-econémicos deagsitadad pesquera.

5 L. . . ..
Ontogénico: relacionado al desarrollo del individuo respecto a la talla.
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ll. REVISION DE LITERATURA

2.1 ANTECEDENTES BIOLOGICOS DEL CALAMAR GIGANTE
2.1.1 TAXONOMIA
Reino: Animalia
Filo: Mollusca
Clase: Cephalopoda
Orden: Teuthida
Suborden: Oegopsida
Familia: Ommastrephidae
Subfamilia: Ommastrephinae
GeéneroDosidicus
EspecieD. gigas(d'Orbigny 1835)
Nombres comunes:

Calamar gigante (México, Peru), jibia (Chile, Perpdta (Perd), calamar rojo
(Chile).

La primera referencia al calamar gigante la reaizabate Molina (1788), quien la
denominaSepia tunicatasugiriendo el parecido con las sepias (CephalopBdpioidea)
que él hubo de ver en Europa (Schneider 1930, Willi®54). d'Orbigny (1835) fue, sin
embargo, el primero en describir formalmente a esgegecie, nombrando@mmastrephes
gigas en clara alusion a su tamafio. Posteriormenten§tee (1857) describié un nuevo
género y especi®osidicus eschrichtiSteenstrup siempre distinguié Bosidicusdel O.
gigas descrito por d'Orbigny (1835). Posteriormente, aerdrtonocido la sinonimia de
ambas especies (Berry 1912, Pfeffer 1912, Worm@¥8), quedando establecido que

Dosidicus giga®s el Unico representante vivo del género.



2.1.2 DISTRIBUCION A NIVEL MUNDIAL

Dosidicus gigases el calamar ommastrefido de mayor abundancangfio en el
Pacifico Este. Se distribuye desde California (37Adsta el sur de Chile (47°S). Las
mayores concentraciones se encuentran en la pamtealcde su rango de distribucion
(Figura 2), particularmente en las aguas relaciasaa las zonas de alta produccion
primaria, alta biomasa de zooplancton y peces nedsgipo$ y batipelagicos (Nesis
1970, 1983, Nigmatulliret al 2001). La mayoria de los estudios indican quereliftes
poblaciones de calamar gigante se distribuyen dlifipa este. Asi, en base a
observaciones morfologicas, Clarke y Paliza (2@@dcluyen que el calamar gigante de la
corriente de Perl, que habita aguas frias repeeser poblacion diferente, separada por
la contracorriente ecuatorial de la poblacion dete) la cual vive en aguas calidas y es de
menor tamafio. De la misma manera, usando la misetadologia Ehrhardet al.
(1983a,b, 1986) concluyen que los calamares deéb@a California constituyen un sélo
stock compuesto por varias cohottédas recientemente, métodos genéticos confirmaron
estas conclusiones. Enriquez-Paredes (1999) dis¢imediante la técnica de ampliacion
aleatoria de polimorfimos de ADN, hasta 6 cohdrtgsal menos una, la de individuos
pequenos, de tallas menores a 35 cm LM, se difeerdnen de las cohortes con tallas de
madurez mayores a 50 cm LM. Finalmente Sandovadl.e{2007), usando distintos
métodos aplicados a datos obtenidos con dos maesadwnoleculares (RAPDsy
secuencias de DNA mitocondrial identificadas memiaBSCPY), probaron que los
calamares gigantes del Golfo de California (Mékigadel Mar de PerU presentan una

divergencia genética.

® peces mesopelagicos: peces que viven a media agua aproximadamente a 200 m de profundidad.

’ Peces batipeldgicos: peces que viven en el fondo desde los 1000 m de profundidad.

® Cohorte: conjunto de individuos de una poblacién que han nacido en una misma época del afio.

° RAPDs: polimorfismos de ADN amplificados al azar, marcadores moleculares que amplifican lateralmente

los segmentos de ADN en una gran variedad de especies.

10 . . . . , . .. .
SSCPs: polimorfismos conformacionales de cadena simple, una técnica adicional que revela los cambios

en las secuencias de ADN con base en las cadenas sencillas de ADN.
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Figura 2. Distribucion geogréfica del calamar gigaBosidicus gigagFuente: Salinas et
al. 2010).

2.1.3 CICLO DE VIDA

D. gigases una especie monocicfitagual que la mayoria de los cefalépodos, y
muere después del primer ciclo de reproduccion {Ret al. 2001, Nigmatullinet al
2001). Esta especie es de rapido crecimiento yaoadda (Arkhipkin y Murzov 1986,
Masudaet al 1998, Arguellest al 2001, Markaideet al. 2004) siendo la edad de la
mayoria de ejemplares no mayores a un afo. Sinrgmbparece que la edad de los
ejemplares de mayor tamafio puede estar subestimatiendo ser mayor a los dos afos
(Arkhipkin, citado por Nigmatullinet al. 2001). Asimismo, otros estudios encontraron
variabilidad en crecimiento, longevidad y tamafioim& entre diferentes cohortes (Keyl
2009, Keylet al 2010).

11 AT , .
Monociclica: se reproducen sélo una vez en su vida.
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2.1.4 MORFOLOGIA EXTERNA

Aletas romboidales, musculosas y anchas, su araipacel 49-65% de la longitud
del manto (LM), y su longitud 41-49% de la LM; atmde la aleta 50-65°. Fovedtaon
5 a 9 pliegues junto con 2 a 8 bolsas lateralegjld@e la masa tentacular con 4 hileras de
ventosas; entre 60 y mas de 200 pares de ventosheazo I; membrana protectora del
brazo Il igual al ancho del brazo, membranas deotoos brazos nunca mas altas que las
ventosas; brazo IV derecho o izquierdo hectocatli”, sin ventosas y pedudnculos en la
punta y membranas protectoras perforadas y eng@espdquefios fotoforos subcutaneos
en la superficie ventral del manto, cabeza y bradizoslV (Nesis 1971, Wormuth, 1976,
1998, Ropeet al. 1984, 1995). La caracteristica mas conspicual egzada prolongacion
de los extremos distales de los brazos en filansdiatgos y delgados, conteniendo entre
100 y 200 pares de ventosas diminutas muy agrupadasces mas numerosas que en los
demas Ommastrephidde(Nesis 1971, Zuewt al. 1975, Roperet al. 1984, 1995,
Nigmatullin et al. 2001). Descripciones mas detalladas del calangantg se encuentran
en Berry (1912) y Wormuth (1976). Wormuth (197698pPafade la presencia de dos

fot6foros” intestinales en su diagnéstico (Figura 3).

2 Foveola: En los cefalépodos un pliegue transversal membranoso en el conducto sifonal.

B Hectocotilo: Tentéculo de los cefaldopodos que generalmente estd modificado en su extremo para
transferir el esperma a la hembra.

" Ommastrephidae: perteneciente a la familia de los calamares gigantes.

S Fotéforos: 6rgano luminoso especializado que se halla en la superficie de muchos organismos que
habitan en la profundidad.
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Figura 3. Calamar gigant@osidicus gigasA, vista dorsal de un ejemplar grande
(50-80 cm LM) (Ropeet al. 1984); B, vista ventral de un ejemplar de 25.4Ldvh
(Fuente: Wormuth 1976).

2.1.5 MADUREZ

Nesis (1983) y Nigmatulliet al. (1991, 1999) han descrito tres grupos de tallas de
madurez desconociendo su relacion genética, Yok@wa85) basado en andlisis de
isozimas®, hall6 en el mar peruano hembras maduras quengefsn a la misma
poblacion de 24.3-26.5 cm LM, 40.8-47.7 cm LM y 883 cm LM. Wormuth (1976,
1998) sefial6 diferencias morfométritasignificativas entre calamares maduros desde el
norte al sur del Perq, siendo la mas aparentddaedicia de tamafio, que puede deberse a

disponibilidad de alimento.
2.1.6 ECOLOGIA TROFICA (ALIMENTACION)

Debido a su rapido crecimiento esta especie tianato requerimiento energético,
siendo una de sus principales presas los pecespalégiros (Shchetinnikov 1989). Sus

16 . . , . . . .
Isozimas o Isoenzimas son proteinas con diferente estructura pero que catalizan la misma reaccion.
17 sy s .
Morfométricas: referido a la forma, talla, peso, etc.
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principales predadores son los cachalotes, losdslly peces grandes como el pez espada,
el merlin, el atin (Zuev y Nesis 1971).

El calamar gigante tiene los habitos de alimenta@fortunista (Amaratunga
1983) y lleva a cabo amplias migraciones verticAles hasta 1200 m de profundidad para
alimentarse (Nesis 1970, Nigmatulehal 2001, Klett 1981, Markaidet al. 2005, Gillyet
al. 2006). Estas migraciones verticales proporcionanflujo de energia del eficiente
ecosistema desde la superficie hasta las aguapnoféasdas (Klett 1981, Markaidzt al
2005, Gillyet al. 2006).

Los calamares gigantes son predadores de una gudedad de especies
incluyendo a ellos mismos (Nesis 1970, Markaida ogaS2003) y tienen una gran
importancia en la estructura trofica de los ecesisis que habitan (Rodhouse y
Nigmatullin 1996) (Figura 4). En el Per entre 1391995, encontraron eufausiddsn
calamares gigantes pequefios, mientras que los mesdyamayores se alimentan de peces
mesopelagicds como mictéfidos, peces voladores y otros pecestojicon una alta
incidencia de canibalismo. El plancton disminuyd @ aumento del canibalismo en
calamares mayores de 30 cm de longitud del mantq Y&nashiroet al. 1998, Benites
1985, Benites y Valdivieso 1986, Nesis 1970, 1988piwa 1998). Schetinnikov (19864,
b, 1989), mostré que mientras que esta especiesg#ada mas al sur del Perl y a aguas
oceanicas aumenta la importancia de mictéfidos g alénorte aumenta el canibalismo.
Otros investigadores en el pacifico este se hannérado los mismos grupos dietarios
(Ehrhardtet al. 1983,1991, Nigmatulliret al. 2001, Markaida y Sosa-Nishizaki 2003,
Chonget al 2005).

18 . . . . . . .

Migraciones verticales: son migraciones que se llevan a cabo por algunas especies marinas para buscar
alimento, durante el dia se profundizan y en la noche suben a la superficie.
19 . . . . . .

Eufdusidos: crustaceos miembros del zooplancton parecido al krill.
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Crusticeos peligicos Peces Mesopelagicos Crusticeos Bentonicos
*Eufausidos *Diogenichthys larernarus *Squillasp.
*Pleuroncodes monodon (Mimnida) B
*Myctophum nitidulum
“Fasiphaea cmericana *Myctophum aurcleternatum Peces oceanicos
“Mycraphum sp. *Psenes sio
Mollusca *Lampanyctus sp. *Cubiceps sp.
«Diacria sp. *Vinciguerria luceria
+Cavolinia uncinata Peces Neriticos
«Narica sp. *Sarda chiliensis chiliensis (Bonito)
+Atlanta sp. *Scomber japonicus (Caballa)
+Larvas de Pelecypoda *Trachurus murphyi (Jurel)
*Engraulis ringens (Anchoveta)
v
. *Sphyraena sp. (Aguja)
Cefalépodos — = ik P LAETR
) Dosidicus gigas
+Loligo gahi (Calamar)
«Abrialopsis affinis (Calamargigante) Merluccius gayi peruanus
*Argonaura sp. (Merluza)
I Dissostichus eleginoides / Mustelus whitneyi
(Toyo)
Mamiferos marinos
Peces ocednicos
*Oraria byronia (Lobo chusco) -
=Coryph h Perico) omi
*Arctocephalus qustralis (Lobo fino ) oryphaena hippurus (Perico Pecesbenténicos
*Physeter catodon (Cachalote) *Thunnus albacares (Atin aleta la) +Symphurus sp. (Lengueta)

*Thunnus obesus (Atin ojo grande)

Figura 4. Principales predadores y presas del ealagiganteDosidicus gigas
(Fuente: IMARPE).

2.2 ANTECEDENTES OCEANOGRAFICOS
2.2.1 EL SISTEMA DE LA CORRIENTE DE HUMBOLDT

El sistema de la Corriente de Humboldt (SCH) abksaostas de Chile y Peru, es
uno de los sistemas costeros de surgéhcigis productivos del mundo. El norte del
sistema la corriente de Humboldt (NSCH) frente siRepresenta menos del 0,1% de la
superficie oceanica mundial, pero su producciodetsl0% de las capturas mundiales de
pescado (Chaveet al. 2008). Esta alta produccion en peces no se ddaseotros tres
sistemas de afloramientdsnas importantes del mundo (Benguela, Californ@aparias)

y la mayor productividad de la pesca de la NHCS cooresponde a una mayor
productividad primaria (Chaves. al 2008). Tal comparacién hace suponer que existe un
transferencia de energia de un nivel a otro ma&seafe en el NSCH que en los demas

sistemas de afloramiento.

Esta produccion biologica excepcional, se debepadsencia de zonas de surgencia

o afloramiento que se producen principalmente paadcion del viento, el que desplaza

20 . . . . . . .
Surgencia: afloramiento costero conjunto de nutrientes que migran desde el fondo a la superficie por
accién del viento.
21 . . P . .
Sistemas de afloramiento: véase el punto 18, referido a surgencia.
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grandes cantidades de aguas superficiales, creandespacio que es llenado por el
ascenso de aquellas que se encuentran en profdedidae fluctian entre los 150 y 200
metros. Estas aguas son frias y muy ricas en @styafosfatos, sustancias que provienen
de la descomposicion de los organismos del madeg/ms residuos que llegan a él y que
son basicas para el desarrollo de la vida. Lassaggas en nutrientes, al llegar a la
superficie y por accion de la energia solar, failila proliferacion de las algas
microscopicas que forman el fitoplancton, inicidselasi una cadena alimentaria. Este
sistema tiene otras particularidades, algunas declmles han sido sugeridas como
responsables de la alta produccion (Bakun y WeBR8,2Chavezt al. 2008, Chaigneau
et al. 2009, Ballon 2010): (i) es el sistema de surgenm@aa cercano al Ecuador, (ii) tiene
la mas superficial e intensa zona de minimo oxig@hO)?, (iii) tiene la mas estable y
menos intensa variabilidad fisica a mesoedtatamparada con otros sistemas de
surgencia, y (iv) esta intimamente ligado a lasamiicas del Pacifico ecuatorial y esta
sujeto a fluctuaciones largas interanuales y nudltadas.

2.2.2. ZONA MINIMA DE OXIGENO

Los océanos incluyen extensas areas llamadas zdenagnimo oxigeno (ZMOS)
que son zonas de contenido reducido de oxigenadsitua nivel de los margenes
orientales de los océanos tropicales, a una prafaddie 20 a 800 metros (Figura 5). Las
ZMOs se situan debajo de una capa superficialdsude oxigeno disuelto. La frontera
entre estos dos dominios forma la oxicfthéBertrandet al. 2010). La casi ausencia de
oxigeno en la ZMO obliga a muchas especies a ctnacs@ en la capa superficial
oxigenada, en ocasiones, teniendo tan sélo unadetemetros de altura. Este fenbmeno
podria agravarse debido a que las ZMO se ampligndbaefecto del cambio climéatico.
Algunas especies de zooplancton, peces mesopdagiamlamares han adaptado su
metabolismo para habitar temporalmente o permamemii en la ZMO e incluso algunas
la utilizan como un refugio a la depredacion. leciiimente, la escasez de oxigeno en el
fondo preserva los organismos muertos que se setiimey cuyo estudio permite

reconstruir las condiciones climaticas y de proigad pasadas (Chavet al. 2008).

22 Zona de minimo oxigeno: son masas de aguas que, se encuentran entre los 100 y los 400 metros de
profundidad.
> Mesoescala: escala espacial correspondiente entre los 100 y 1000 km.
24 T P , . . .
Oxiclina: capa del océano donde el oxigeno disminuye bruscamente con la profundidad.
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Figura 5. Esquema del efecto de la Zona Minima xigegdo (ZMO) en la distribucion de
las especies segun dia y noche (Fuente: Batlah 2011).

INDICE DE DIVERSIDAD DE MARGALEF ( d)

El indice de riqueza de Margaled) (permite comparar la cantidad de especies

independientemente del nimero de individuos (N)r@dief 1974). Se estimé a partir de
la ecuacion (2.1):

LnN (2.1)
2.3.1 CALCULO DEL INDICE DE LLENURA ESTOMACAL

La llenura estomacal es un indice que indica etamo en relacion al peso total de
cada individuo. Generalmente suele ser mayor epriagras etapas de crecimiento de las
especies. Esta informacién permitié estratificaragisumo para cada parametro como son:
tallas (cada 10 cm), latitud (cada dos grados)dideancia a la costa (cada 30 millas
nauticas), periodos de tiempo (anual, estaciormd)iodicidad horaria (dia, atardecer,
noche y aurora). El calculo se realiza segun la@éun (2.2) dividiendo el peso total del
contenido estomacal, que es la sumatoria del petadual de cada presa, dividido entre
el peso del individuo eviscerado por cien obtervend porcentaje deFtliness Weight
IndexX, (FWI, en porcentaje) (Raseeb al. 1996).

FW[ = SCWx100 ®.2
BW - SCW

12



Donde:
SCW= peso de contenido estomacal (g)
BWE peso total del individuo (g).
2.4 ANTECEDENTES ESTADISTICOS
2.4.1 GRAFICO DE PROBABILIDADES NORMALES DE RESIDUALES

El grafico de probabilidad normal (ecuacién 2.3hgiste en un grafico de los
escores normalegstadisticos de orden normales) versus los rdeglestudiantizado
internamente ordenados en magnitud. Los escoresiales representan los valores
esperados de observaciones ordenadas que prodeneara distribucidon normal estandar.

El i-ésimo score normal es aproximado por:

L(i-3
%) =P 1(n+81j (23)

Donde® representa la funcion de distribucion acumuladardenormal estandar y

n (n>5) es el nimero de observaciones en la muestra.gaa cumpla con el supuesto de
normalidad los puntos deben estar alineados aloedkxluna recta que pasa por el origen.
Si la tendencia de los puntos es curveada entdaakstribucion es asimétrica. El tipo de
asimetria es determinada por el lado donde estpafte curveada. Un grafico de
normalidad que produce una curva en forma de $angiie la distribucion tiene una cola
pesada o liviana dependiendo de la forma d& i laS es alargada entonces la cola es

liviana.
2.4.2 GRAFICO PARA VERIFICAR HOMOGENEIDAD DE VARIANCIA
a. Residuales contra los valores ajustados.

Los residuales no deben tener relacion con est@bles y la dispersion de los
residuales debe ser el mismo en todo el rango.tentanera (la dispersion en forma de
embudo, formas no lineales, residuales alejadogdmal o verticalmente) podria sugerir

violacion de supuestos de homogeneidad de variafatia de inclusion de términos no
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lineales en el modelo, o presencias de valores &ftatlier) o extremos (leverage) en el
modelo.

b. Raiz cuadrada de valores absolutos de residualestdentizados internamente

contra valores ajustados.

Es una linea de regresion no paramétricawessde los residuales estudentizados
internamente en funcién de los valores ajustadosl Supuesto de homogeneidad se
cumple ellowessdebe ser aproximadamente una linea horizontalgess, con pendiente

cero.
C. Contraste de Breusch-Paganncv.test)

Calcula una calificacion en las pruebas de la bgiétde la varianza del error
constante contra la alternativa de que hay cantd@da varianza de error con el nivel de la
respuesta (valores ajustados), o con una combménial de los predictores. Esta prueba
requiere de la libreria car del paquete R.2.12dx (ff Weisberg 2011). Esta prueba se
conoce como la prueba de Breusch-Pagan, se projgussma independiente por Cook y
Weisberg (1983).

2.4.3 PRUEBA DE NORMALIDAD DE SHAPIRO & WILK

Existe una extensa lista de pruebas estadisticesfiatlas para verificar la
distribucion normal de un conjunto de datos. Selagiueba de Shapiro & Wilk (Shapiro
y Wilk 1965) por su simplicidad, las hipétesis pacamprobar la normalidad de los datos

seria:
Ho: Los datos presentan distribucion normal
Ha: Los datos no presentan distribucién normal
La prueba W de Shapiro & Wilk contemplo los sigtesnpasos:

- Ordenar en forma ascendentejlabservaciones para la variable de estudio

- Calcular)’ (X, - X)*a partir de los datos del inciso 1
j=1

- Sijesparj =2k, calcular en (2.4):
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b = Z an—j+1( ><n—j+1 - )ﬁ)
j=1 (2.4)

Sij es imparj = 2k + 1, entonces se omite la mediana de los d&tes y se

calcula el valor dé de acuerdo a la férmula

Calcular el valor d&\.,, €l estadistico de prueba propuesto en la ecugzibn

2
Wcal = n b
Z(X,- - X)?
j=1

(2.5)

Comparai;, con el valor déMap, (los valores déMgp,). SiWear €S menor que
Wb Se rechaza la hipétesis de normalidad de los dat@® compara con un valor
p tedrico digamos de 0.05, se dice que se rechdzipdtesis de normalidad de los

datos sp-valuecalculado es menor que el valor tedrico.
2.4.4 METODOS DE SELECCION DE VARIABLES
a. Seleccién Forward” (Seleccion hacia adelante).

Aqui se empieza con la regresion no parametricglsimque considera como
variable predictora a aquella que esta mas altaeemtelacionada (sin tomar en cuenta el

signo) con la variable de respuesta. Si esta paimarnable no es significativa entonces se

para el proceso y se considera el modék Y, de lo contrario en el siguiente paso se

afade al modelo la variable que retne cualquiesstbes requisitos equivalentes:

- Agquella variable que tiene el estadistico de F d dsin tomar en cuenta el signo)

mas grande entre las variables no incluidas alet erodelo.

- Aquella variable que produce el mayor incrementoeeriR2 al ser afadida al

modelo.

- Aguella variable que tiene la correlacién parcidlsnalta (en valor absoluto) con la
variable de respuesta, tomando en cuenta las \esigh incluidas en el modelo.
Toda variable que es afadida al modelo ya no psealle El proceso termina

cuando se cumple una de las siguientes condiciones:
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- Se llega a un modelo con un nimero prefijado pyat@bles predictoras.

- El valor de la prueba de F para cada una de laables no incluidas aun en el
modelo es menor que un namero prefijado F-in (payeneral este valor es 4, o el
F correspondiente a un nivel de significacion padb, digamos 15%). O en forma
equivalente se para cuando el valor absoluto datlistico de t es menor que la
raiz cuadrada de F-in (por lo geneiti2).

b. Criterio de Informacion de Akaike (AIC)

El criterio de informacion de Akaike (Akaike 1978gne su origen en conceptos
de teoria de informacion y esta basado en la mmaiomn de la distancia Kullback-Leibler
entre la distribucién de la variable de respu&dtajo el modelo reducido y bajo el modelo

completo. Se define en (2.6):

AIC= -2InL + 2 * (p)
(2.6)
Donde:
p = numero de parametros
L = méaximo del log likelihod

Este indice evalla tanto el ajuste del modelo ddbss como la complejidad del

modelo. Mientras menor sea el valor de AIC el &jalstl modelo serd mejor.
C. Desvianza explicada

Como en GAM no se tiene un coeficiente de deteaoim, un estadistico similar es
la desvianza explicada, llamado también como psRu¢dobson 2002), que nos da una
idea de la variabilidad de los datos y se calcatac

., . desviacion nula - desviacion residus
Desviacion explicada 10606 (2.7)

desviaciéon nula

Donde la desviacién nula se calcula igual que Isvideion residual pero en vez del

modelo ajustado utiliza el modelo nulo.
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2.4.5 MODELOS LINEALES GENERALIZADOS

Los modelos lineales generalizados (Nelder y Wdidar 1972) unifican los
modelos tanto con variable respuesta numeérica amategorica, por lo cual se considera
como distribucion para la variable respuesta sep#tla Normal, otras distribuciones tales
como; la Binomial, Poisson, Logistica, etc. Los elod lineales generalizados, son una
extensién de los modelos lineales clasicos que ifmrrmodelar variables de respuestas

tanto cuantitativas y cualitativas

Estos modelos consisten en un componente aleatwriopmponente sistematico y
la funcion de enlace que une los dos componentesedpuestd de la variable aleatoria
asume que su funcién de densidad pertenece a iliafaxponencial.

fy (y;6,9) = eXp{w

70 + c(y,ca)} : (2.8)

Donded es llamado el parametro naturap \es el parametro de escala. Este es el
componente aleatorio del modelo. También suponeques el valor esperado o
denotado poru, esta relacionado con el conjunto de covariatdgsX,, ..., % por

(Q)u=n, donde n=4+ B X +...+B,X,. n llamado predictor lineal es el

componente sistemético g(.) es la funcion de enlace. Notese que la mediasta
relacionada al parametro naturdlpor u=b’(0); Ademas, la funcibn de enlace mas

utilizada para urf dado se llama vinculo canénico, por lo gue . Para definir el
modelo en términos dey /7 =(g)4 y por lo tantod no juega un rol importante. Por lo

tanto, cuando sea conveniente vamos a estfibird, ¢) comofy (y, 1,p).

La estimacion de la=E[Y;] no implicara el parametro de escalgor lo que para

simplificar esto se asume conocida.

Teniendo en cuenta las especificaciones del conmp@redeatorio y sistematico,
considerando una funcién de enlace y un conjunta dbservaciones, la estimacién de

maxima verosimilitud deB = (8,, B, .--.3, )se puede encontrar por un procedimiento de

puntuacion de Fisher. Sea (una estimacion actual del predictor lineal), eonvalor

ajustado correspondientefa, que define la variable dependiente ajustada.
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2=/ +(y- )| 2 |. 29)
du
Definiendo los peso#/ por:

dn ?
(W) :[@j vV, (2.10)

DondeV es la varianza d&; en 4 = /. El algoritmo procede mediante una

regresion de en 1, ,..., % con los peso8V para obtener una estimacién fie Usando

~

B,y un nuevoily f se calculan; un nuevose calcula y se repite el proceso, hasta que

el cambio en la desviacion sea suficientementegiequ
dev(y,2)=2[ I(y)- I(&)] (212)

De lo anterior, I(4) es la funcion log verosimilitud de probabilidad

Zlog f, (V. 4 ,@). Nelder y Wedderburn (1972) muestran que el digoriajustado de

la variable dependiente es equivalente al sistearaudtuacion de Fisher, que es o mismo
a la secuencia de las estimaciones. Una descripotpleta de los modelos lineales

generalizados se da por McCullagh y Nelder (1983).

2.4.6 MODELOS ADITIVOS GENERALIZADOS (EXTENSION DE LA
SUAVIZACION DE LOS MODELOS LINEALES GENERALIZADOS).

Considerando que el modelo de regresion lineal abynel modelo de regresion
lineal generalizado asumen una relacion lineal Igoirea otra paramétrica) para formar
covariablesX;, X, ..., % desde una regresion lineal usando un modelo ctn @

variable predictora, que esta dada por:

Y.=5,+f % +&, donde &~ N (07’ (212)

DondeY; es la variable respuesta proveniente de una distéb de la familia

exponencialga es el interceptgs; es la pendienteX; es la variable predictora gy es el
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residuo. Se asume tedricamente en las regresiamealels, que la distribucion de la
variable respuesta es normal y la relacion entvaii@ble respuesta y predictiva es lineal.

En el caso de los modelos de clase aditivos geradalk (GAM), se sustituye a la

forma lineal Z,Bj X;; por una suma de funciones suavizaE;;\Sj ( Xij) los 5(.)’s son

funciones no especificadas que se estiman utilzanddiagrama de dispersién mas suave,

en un proceso iterativo que llamamos el algorit@ealificacion local.

El modelo aditivo generalizado extiende el comptaaistematico de un modelo
lineal generalizado basado en la funcién de sueMmade las covariables (Hastie y
Tibshirani 1986).

Para comprender los modelos aditivos generalizdddsyma mas facil de iniciar
es desde una regresion lineal usando solo unabl@peedictora, la primera y mas notable

diferencia es que se usa una funcién para encdatrelacion entr&; y X;, donde:

Y, =B, + f(X,)+&, donde & ~ N (0 (2.13)

La unica diferencia a simple vista entre ambos rosdes el reemplazo g por
f(X)) en la ecuacion (2.13). Sin embargo, este canbideefundamental importancia. La
regresion lineal da como resultado una formulanglacion entre las variables respuesta y
predictora es cuantificada por un solo parametreedeesion mas intervalos de confianza.
De otro lado, en GAM se tiene una funcién que fefec la variable respuesta con las
variables predictoras mediante suavizadores. Ddif#g es calculada usando una

funciones base:

F(X) =25 xB(X) (2.14)

Donde $ son los parametros y lolg(X) llamadas funciones basicas son los
suavizadores. Existen muchas clases de suavizagarasmplementar los GAM. Entre
ellos los mas utilizados son Iepline regresivos penalizados debido a que el grado de
suavizado es estimado como parte del ajuste detlm@d/ood y Augustin 2002).

Los splineregresivos penalizados (Wood, 2006) estan expregamo
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[Y = XB[" =A] £(3* o> (2.15)

En la ecuacion (2.15) al estimar los parametfosambién se estiman los

: : ” 2 , :
suavizadoreX. La primera parte de la Ecuacion (Z.ﬂb)',— X,BH , se refiere al ajuste de

la curva mediante el método de minimos cuadradodaEuma de cuadrados se obtiene
los parametrog;, y es util para medir cuan cercana es la estimaigdos datos (Venables
y Dichmont 2004). La suma de los cuadrados a mesnesta dada por:

S=>" (Y- =) Y-4 =] Y- B (2.16)

Donde:Y; es el valor observado o valor estimado para cadareécion, yj es el
namero de observaciones. En la ecuacion (2.1&)ptacion|| || es debido a la norma
Euclideana;Y contiene todos los valores observados en formateedéor, # son los

parametros ¥ son las funciones base o suavizadores.

La segunda parte de la Ecuacion (2.151 {"(x)* dx) es una penalizacién, por

esta razon se llamamplinepenalizados, y mide el grado de “rudeza” en lemestion de la
funcion (Venables y Dichmont 2004). Este contieneparametro del suavizadd),(1 es
una constante de ajuste que afecta el balancelarrecision y el suavizado. En el caso
de utilizar validacion cruzada general (GCV) nodigue ser estimado directamente. Este
parametro de suavizadd) s afectado por una integral de la derivada gergto orden de

la funcidn de suavizadoque muestra cuan suavizada es la curva.

Un alto valor dd" significa que el suavizadbes altamente no-lineal y la curva es
muy flexible mientras que un valor de cero en lgusda derivada resulta en una linea
recta. Por otro lado, si es muy grande, la penalizacion por no tener umaacuno
suavizada es grande y el suavizador resultanteepggrduna linea y gies pequefio, luego
hay una baja penalizacién para la no suavizaciprogablemente se obtendra una curva

menos suavizada.

Este control en los dos sentidos hace necesaricgbesque un punto intermedio
entre baja penalizacion y éptimo suavizado. Patana el valor 6ptimo de suavizado sin
tener que calculai; Wood (2006) implementd el célculo del GCV pardinear los

parametros de suavizado. En lugar de proveer untade de la validacion cruzada en
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términos del, las modificaciones implementadas por Wood (20@8izan un término
llamado grados de libertad efectivesdff. Este es un valor entre O e infinito, un alto
namero deedf significa que es menos lineal la funcion de suwsdoz utilizada. Para
variables respuesta discretas el calculo del GCWhadifica el estimador imparcial de

riesgo.

Una penalizacion aun mayor son fg8ineregresivos penalizados cehrinkageen

los cuales se puede definir la cantidad maximaudeizacion antes del calculo del GCV.

En GAM, ademas de los parametros de suavizadgulacedn de una familia de
distribucion de la variable respuest) (es vital ya que no se asume gque las variables
tienen distribucion normal. La distribucién puedsr sualquiera dentro de la familia

exponencial.

La eleccion de la familia de distribucion para éaiable respuesta debe ser hegha
priori basada en el conocimiento de la variable respugstatie y Tibshirani 1990,
Peltonenet al 2007). Para variables binarias la elecciénobsia (distribuciéon de
Bernoulli) pero hay muchas mas opciones cuandai@ie edliscreta o continua (Zuur
et al 2009) (Cuadro 1). Otro aspecto importante es lqueslacion entre la variable
respuesta y la variable predictora con funcién mlace conocida tambigouede variar.
Las funciones de enlace son las responsables delandd relacion entre laariable
respuesta y las variables predictoras. Hay vapagoes en la funcidon de enlace para una
misma familia dedistribucion, por lo tanto se recomienda exploraes la relacion entre

las variablepredictoras y la respuesta (Cuadro 1).

Cuadro 1. Familia de distribucién y funciones dees correspondientes.

Distribucién Tipo de datos Funciones de enlace

Normal Continuos identity, log, inverse

Poisson Discretos (Conteo) log, identity, sqrt

Quasipoisson Discretos (Conteo) logit, probit, clggidentity, inverse, log, sqrt
Negativa binomial Discretos sobredispersos log, mentity

Gamma Continuos inverse, identity, log

Binomial Proporcionales logit, probit, cauchy, latpglog

Bernoulli Presencia y ausencia logit, probit, cauddy, cloglog

Segun el Cuadro 1 para una variable respuestancanipuede utilizarse una
distribucion gamma o una distribucion normal. Umeio&imacion primaria para elegir

entre ambas familias es realizar un analisis eapdo de normalidad a la variable
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respuesta debido a que a segun esta distribucida setratar de modelar las variables
predictoras. Cuando se utiliza un GAM modelado digtribucién normal para la variable
respuesta transformada previamente medidotgs(ui+1) y una funcidbn de enlace

identidad, el modelo estaria definido por:
identity(log(i +1)=a. + f(X)+¢& (2.17)
Donde:
E(Y) =y y Var(Y)=0?

4 es la media yar(Y,) es la varianza. La transformacion de la variabdpuesta es

utilizada para disminuir la variabilidad.

Si se utilizara la distribucion Gamma, esta disiibn puede ser asumida para
variablesY de respuestas continuas que tengan valores pasifiyo> 0). Para una

distribucion Gammaon funcion de enlacddy” el GAM estaria definido por:

log(es)=a, + T (X )+ ¢ (2.18)
Donde:
E(YI) =Wy Var(\() :,UTZ

4 es la media yar(Y;) es la varianzay es un parametro de dispersion. Un valor
pequefio de indica que la dispersion de los datos es grande valor grande de da
como resultado una curva simétrica y en forma aepama, en ese caso una distribucion

normal puede ser usada; sin embargo, los valor¥sdiden ser mayores a 0 (cero).

Para corroborar que la distribucion y la funcionesdace son adecuadas para el

modelo se debe validar el modelo mediante el as@léeslos residuos.

Las formas graficas de verificacion de un buentajutel modelo pueden ser
graficas de residuos versus cada una de las wesigioedictoras. En un buen ajuste del
modelo estos graficos no deben mostrar patronesxiSien patrones en la anchura de

banda de la grafica, significa que existe una sh$persion de los datos (se deben
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eliminar los valores atipicos) o el uso de la rélacentre la media y la varianza es
incorrecta produciendo heterogeneidad (se ha @egi distribucion incorrecta). Una

relacion con una curvatura determinada puede indiga existe un patron en los datos no
incluido en el modelo). Los residuos comunmentizatos son los residuos de desvianza,

debido a que son cercanos a la normalidad.

Los Modelos Aditivos Generalizados (GAM) tienaplicacion en muchos
campos de regresion con respuesta perteneciende familia exponencial (Binomial,
Gaussiana, Poisson, Binomial Negativa, etc.). Bgidelos pueden ser utilizados con fines
exploratorios, predictivos, explicativos o biengadetectar posibles interacciones entre los
efectos de covariables. Su aplicacion es muy amgmextiende a todos los campos de la

Biologia.
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. MATERIALES Y METODOS

3.1 MATERIALES
3.1.1 MATERIAL BIOLOGICO

Se empleara la informacion del IMARPE sobre laalidel calamar gigante en
individuos muestreados entre verano de 2004 y peraade 2009 procedentes del

seguimiento de pesqueria industrial a lo largditbehl peruano.
3.1.2 MATERIAL DE LABORATORIO
- Tamiz de acero inoxidable de 500
- Microscopio estereoscépico (60X y 120X)
- Balanza analitica de 0.001 g de precision.
- PlacasPetri de 20 cm de diametro.
3.1.3 MATERIAL DE ESCRITORIO
- Claves y listas taxondmicas adecuadas para el@enniento de las taxa-presa.
- Software: R 2.12.1.
- Computadora&ore Duo
3.2 POBLACION Y MUESTRA

La poblacién objetivo del estudio estuvo constayir los calamares gigantes que
habitan entre 3° y 18°S en la zona econdmica exel(ZEE) desde 14 hasta 200 mn y
fuera de la ZEE, hasta las 299 millas nauticas .(lom)muestra esta conformada por el
contenido estomacal de 4178 calamares gigantesradps por la flota industrial pesquera
desde el afio 2004 a 2009 (Figura 6).

La colecta de calamares se realiz6 a bordo de earbanes calamareras de

bandera coreana y japonesa, utilizando artes da pisgidas a atraer mayor cantidad del
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recurso, en este caso maquinas poteras llanjagass®™, la concentracion del recurso
alrededor de este arte de pesca se consigue ayudia de potentes luces (focos de 2
KW).

Una vez realizada la captura se procedid a haceplicta de calamares para
posteriormente extraer los estbmagos, por el médedmuestreo aleatorio, agrupando 20
individuos por cada estacién de muestreo, teni@mdouenta colectar individuos de todos
los rangos de tallas registrados en el moment@ daptura. Para efectos de este estudio
los ejemplares se agruparon por estratos segum (tda 10 cm), latitud (cada 2° de
Latitud Sur — LS), distancia a la costa (cada 3lamnauticas — mn), intervalo de tiempo
(anual, estacional), periodicidad horaria (diarceteer, noche y aurora). Paralelamente se
tomo informacion de temperatura, posicion geogaajichora. En base a estos grupos se
utilizé la informacion obtenida del célculo de lea estomacal (Raseed al. 1996) y los
indices de diversidad (Margalef 1974).

En el 80% de los muestreos, los individuos compléteron colectados, en el 20%
restante el muestreo biolégico fue realizado a doydsolo fueron colectados los
estbmagos. En cada caso, la muestra completa fogelemla a bordo a -2°C vy

posteriormente enviada al Laboratorio de Ecologddida de la sede central del IMARPE.

25 .. . , . . .
Las jiggins constan de una linea de pesca que a lo largo tiene anzuelos con carnadas luminosas especiales
para pesca de calamares.

25



PERU
FLOTA INDUSTRIAL
2004-2009

s L
3 ALk

rs =
1°5 =
175 =
15°5 =

175 p=

« ESTACIONES DE MUESTREC

21°8 p=

8a"W a5 B2owW TeW TEW TIW O

Figura 6. Estaciones de muestreo de estomagodatearagigantdosidicus gigas
a lo largo del litoral del 2004 al 2009.

Hay que tener en cuenta que el tipo de arte deajpbescrita y utilizada por la flota
industrial para capturar el calamar gigante, ocesique este recurso se concentre
demasiado en la zona de pesca, incrementandcaiattifente el canibalismo. En efecto,
muchos autores (Bennett 1978, Merdsoy 1978, Ehrlerdl. 1983 a, 1986, Bazanov,
1986 Cubilloset al. 2004) han ensefiado que cuando la flota calamatiéiza focos para
atraer a los recursos, se genera una alta conc@ntrale calamares que aumenta

artificialmente el canibalismo.

Para poder estudiar la dieta realRlegigasy eliminar el canibalismo inducido por
la pesca se trabajo en dos etapas. Primero senéliteilos estomagos los trozos frescos de
D. gigas (trozos carnosos de color rosaceo de 0.5-3, wer Baral 1967). En efecto, la
presencia de estos trozos frescos indica que fuergeridos recientemente y que el
canibalismo se dio durante las maniobras de péspasar de este proceso, el analisis de
la base de datos indica una tasa de canibalismoatay(>75%), incompatible con los

desarrollos de una poblacion en términos energeti€stos resultados preliminares

26



indicaron que no se elimind totalmente el efectacdribalismo inducido por la pesca. En
efecto, el calamar gigante tiene una alta tasa idestibilidad. Asi, Bazanov (1986)
establecio las etapas de digestion y tiempo deuacan de 1 a 2 horas. Esta tasa hace que
se pueda encontrar presas en un grado de digestdio, debido al tiempo que dura la

maniobra de pesca. Por tanto, podria existir uheestimacion del canibalismo.

Para contar con una base de datos mas fiable saih& segunda seleccion. Para
eso se estudio la distribucion de los contenidtsnescales del calamar gigante segun el
tipo de presaD. gigasversus todas las otras especies. Los resultadpsdF) ensefiaron
una forma de 'exclusion’ con 18.1% de estbmagotei@mdo 100% d®. gigas Estos
estdbmagos, cuyo unico item-presa fuegigas,fueron eliminados para disminuir el sesgo

del canibalismo inducido por la pesca, quedandoons3421 estbmagos.
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Figura 7. Grafico de dispersion del contenido débmago del calamar gigante (peso
en gramos) sobre la base@egigasy otras especies (sin el canibalismo) de 2004 a
2009.
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3.3PROCESAMIENTO DE MUESTRAS

El andlisis biolégico se realiz6 midiendo la longit total del manto (en
centimetros), el peso total del individuo (en gramel sexo y el estadio de madurez
sexual. Luego se extrajo el estbmago (Figura &daaontenido estomacal se coloco en
un tamiz de malla de 5Q0n para ser lavado con agua corriente; una vez sakeachuestra
se procedio a separar manualmente los diferergeseeatos de la dieta tales como otolitos
(sagittg), huesos, picos de cefalopodos y cefalotorax dst@ceos. Luego, los elementos
dietarios fueron vertidos en placBetri y observados con microscopio estereoscopico
(60X y 120X) para su determinacién al minimo tapésible con el empleo de bibliografia
especializada para teledsteos (Fitch y Brownell819®Bhirichigno 1998, Garcia-Godos
2001), cefalopodos (Wolf 1984), crustdceos (New@#3l Méndez 1981), zooplancton
(Trégouboff y Rosse 1957) y moluscos (Alamo y dkko 1987) (Figura 9).

Figura 8. Diseccion del estomago de calamar gigaogédicus gigas

Las presas debidamente identificadas fueron cieadds en nimero y peso para
cada estébmago. Luego, la informacién fue procegadgresada en cantidades relativas de
acuerdo a los criterios de agrupamiento de tdlimsestre y zona de procedencia segun los
métodos numérico (% N), gravimétrico (% P) y dectdiencia de ocurrencia (FO) (Berg
1979, Hyslop 1980).

28



B L

Vinciguema sp. Myctophum nitidulum Lampanyctus sp.

R

Dosidicus gigas

Engraulis ingens Merluccius gayi peruanus

Figura 9. Metodologia de muestreo y separacionstieicuras duras de peces y
cefalépodos utilizadas para la identificacion india de las especies presa del

calamar gigant®osidicus gigas

3.4PROCESAMIENTO DE DATOS

3.4.1

3.4.2

FORMULACION DE HIPOTESIS
Hipotesis Planteada fo):

La relaciones entre la llenura estomacal y loscastle diversidad de las presas del
calamar giganteosidicus gigasrespecto a la talla, latitud, distancia a la @ost

tiempo (afios, estacion) y temperatura son aleatoria
Hipotesis Alternativa (H):

Existen relaciones en la llenura estomacal y ldgésde diversidad de las presas
del calamar giganteDpsidicus gigap respecto a la talla, latitud, distancia a la

costa, tiempo (anos, estacion) y temperatura.
MODELO GAM

Se aplico el modelo GAM (Hastie y Tibshirani 199nables y Ripley 2002,

Wood y Augustin 2002, Venables y Dichmont 2004, W@®606), que es definido como

un método semiparamétrico que mediante funcionasizadas permite determinar la

forma de la relacion entre variables ambientaldsojicas (Swartzman 1997, Piet 2002,
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Cianelliet al 2008), por ello en este estudio se busca encqmsbles influencias entre
la llenura de estdmago y diversidad en la dieta, respecto al tamafio del individuo, la
hora del dia, la latitud, la distancia a la cosla temperatura superficial del mar (TSM) de

acuerdo a la forma:

p
Yi:ﬂ0+z fj(X)+‘S}' (3.1)
j=1

log(Ellenural)=43, +f (Talla) + f (Tiempd + f( Hord+ f (Distancia) { Latic)+ f{TSN)+¢

log(Eldiversidad])=3, + f(Tallg+ f(Tiempp+ { Horp+ f (Distancia) (f dtitud)+ f{TSM+&

Los datos de dieta del calamar gigante reunen @amplejidad, no son
balanceadas y se espera que no tengan relacioratel con las variables ambientales. El
“Generalyzed Additive Modél§&AM (Hastie y Tibshirani 1990) es un tipo espéda
regresion semiparamétrica que soporta la tipida ¢ normalidad de los datos de dieta y
son muy Utiles para analizar grandes cantidademfdemacion (Stefansson y Palsson
1997).

El modelo aditivo es una generalizacién de un nwdteéal, y por tanto, tiene una
caracteristica importante: el efecto de una vazigbédictora en una variable respuesta se
suma a los efectos de cualquier otra variable. tas galabras, podemos verificar la
contribucién individual de cada variable predicterala explicacion de la variabilidad de

la variable respuesta.

En esta clase de modelos, hay tres tipos de erdogs@o paramétrico,
estrictamente no paramétrico y una mezcla de lssyodos anteriores, como se muestra

a continuacion.

De manera similar a lo establecido en el modeleedeesion considerandopares
de observacione§&x, ¥), i = 1, 2,...,n y vamos a tener una funcidrgue establece la

relacion entre las variablesey de la forma:

%= 1(x)+5, 2
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Siendof una funcién que se estima y suponiendo que lasesrraleatorios; se
tiene E(g) = 0 yVar(s) = o°. Si tenemos en cuenta un conjuntdkaderiables explicativas
representadas en una matizde dimensiéonnxk y el rango completo corésimafila

dada poiX; = Xi1, %2 ,..., %, tenemos una funciéhcomo tal qug; = f (X1, %2 ,..., %) * &

Para construir un modelo lineal de las variablegesvas, Bujeet al (1989) y
Hastie y Tibshirani (1990) consideran la funcionomo una suma de funciongsj =
1,....k para cada una de las columnasXjemientras que para laésimalinea deX

tenemos:
FX) = (%) + LOG) . (), i=12,.n (3.3)
Entonces el modelo (3.3) queda expresado por:
Y = fl()§1)+ fZ(X2)+"'f<()ﬁ<)+£i' i=12,..n (3.4)

Donde Y = (y1 ,...,}) es un vecton x 1 de respuestas y um&simafila de la
matrizX esX = (Xa,...,%) €S un vecton de variables explicativas coneg(= 0 y Varg;) =
o® (Bidurin y Andre 2001). Este modelo es llamado Boja et al (1989) de regresion
aditivo o modelo aditivo.

El predictor obtenido en el modelo corresponde amodelo totalmente no
paramétrico y cada funcidpparaj = 1,...,kes una funcion univariada arbitraria que va a
ser estimado por medio de un procedimiento no patréso (mecanismo de suavizacion).
Aqui, el problema es superado una vez que cadaofurfces estimada de modo
univariado. Luego, el modelo aditivo generalizaneldelo de regresion lineal multiple con

la funcion lineal sustituida por una cantidad aditile funciones univariadas.

Los modelos cuyos predictores combinan formas pétracas de algunasg)
variables predictoras en términos no-paramétrieosteas K - g variables son también
parte de esta clase. En este caso, el predicpareske escribir como:

Y =B+ B + R0G )+ g (508 (3.5)

Estos modelos son denominados semiparamétricofiganmneferenciados en la

literatura como modelos parcialmente lineales (Bpan 1988).
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Se afiade a ésto, que los resultados asintétictzss efeciencia y la consistencia de
los estimadores obtenidos por Schick (1986, 199%96) y Bhattacharya y Zao (1997)
han ayudado a consolidar la aplicacion de modedysiparamétricos, que han sido
ampliamente discutidos por varios estadisticos el®mbre (Stone 1985, Hastie y
Tibshirani 1990, Lee 1990).

a. Funcién de densidad

La funcién de densidad de probabilidad caractecampletamente un espacio
muestral compuesto por una determinada variab&aaia y se define como una funcion

real medible no negativa y satisfaciendo:

[

[ f(y)dy=1.
o (3.6)

SeaY; una variable aleatoria con funcion de densidadpdsbabilidadf. La
especificacion de la funcioh ofrece una descripcién natural de la distribuaitenla
variable y permite que las probabilidades asociattasY, sean determinadas por la

relacion:
b
P(a<Y<h =I f( y dy paratoda < b. (3.7)

Se entiende por el proceso de estimacion de lad#eha la construccién de una
funcién de probabilidad que representa un detewmioineonjunto de datos. Con su
identificacion proporciona informacion valiosa émmedlisis exploratorio, en aspectos tales
como la multimodalidad, asimetria de tipo de colrga, curtosis, entre otras
caracteristicas, es también un andlisis confirm@atmicomo instrumento indicativo para el
uso de diferentes métodos (analisis discriminaattenalisis de conglomerados, pruebas de

la moda, etc.).

Silverman (1986) también destaca que la funcidrdelesidad estimada tiene un
efecto visual impactante que facilita la comprengiél problema, incluso por personas no
familiarizadas con la estadistica. Varios procedirtos no paramétricos para estimar la

funcién de densidad de probabilidad estan dispesieh la literatura (Silverman 1986,
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Pagan y Ulah 1999, Hardle 1990) y se refieren aueh@ncomo los métodos de

suavizacion.
b. Método de suavizacion posplines

Para Limaet al. (2001), el método de suavizacion pplineses una suavizacion
(también denotado en la literatura por suavizadoluma herramienta que describe la
variacion de la media de una varialfleen funcidon una o mas variables no estocasKg¢as
,.-» %. Cuando la variacion de la mediajese describe en términos de una sola variable
Xi, el suavizador es denominado unidimensional. Cuandsariables, X3,...,%, son

consideradas como un suavizador multidimensional.

En la mayoria de los casos, el suavizador seaifili@a ajustar el modelo:

y, = f(X)+¢,
i=1,....n, (3.8)

Dondef es una funcién no especificada;yson errores aleatorios distribuidos de

forma independiente con media cero y variasfza

En gran parte de las técnicas de suavizacion,let sn':lavizadQA/i se obtiene sobre

la base a un promedio tl®bservaciones alrededor de un determinado wal@iferentes
formas de célculo de este promedio alrededorxdéefinen diferentes métodos de

suavizacion.

La curva suavizada y curva ajustada se construygesta base de puntos
(X, §4), donde 9i es el valor esperado (por suavizacién)deraX = x. Estos valores se

obtienen sin la adopcién de un modelo paramétoboey’ y X.

El término splinesse tomo prestado de un dispositivo mecanico muizado
(antes de computacion grafica) para dibujar lasisees del casco y las lineas férreas. Los
spline mecanicos constituian tiras flexibles de madera enam forzadas a pasar por
determinados puntos fijos, a fin de lograr la posideseada (Bowman y Azzalini 1997).
La idea detras de este dispositivo era permitia adnfluencia de dos o mas curvas de

manera suave, pasando por puntos pre-fijados.
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La implementacién de esta idea para el ajuste déeto se lleva a cabo con el fin
de tener una regresion polinomial por “pedazos’raP@mabajar con el ajuste y la
interpolacion de funciones, la aproximacion porinmohios es muy conveniente, ya que
los polinomios tienen muchas propiedades interesaque permiten calcular las derivadas
de cualquier orden de los polinomios. Sin embdayonecesidad de muchas derivadas de la
funcién que se aproxima por polinomios puede sey reatrictiva. Una forma de evitar
este problema es el uso de polinomios por paregsth manera se puede escapar del
analisis de todo el intervalo, permitiendo discomtlades de las derivadas de orden
superior en algunos puntos. Esa caracteristica pgeutieandlisis” ofrece funciones
polinbmicas por partes, denominadsglines con propiedades de aproximaciéon, de

estabilidad y convergencia (Cunha 2000).

La suavizacion posplines(smoothing splinefue creada por Whittaker (1923). Sin
embargo, fue Schoenberg (1964) que, utilizandarié®dos desarrollados por Whittaker,
obtiene un estimador de suavizacion pplines(Dias 2001). Las funcionesplinesestan
asociadas a la particion de un intervado I de dominioD de f en que se pretende

trabajar. Una particibhque sera definida de los punt@s..., xtal que:
a=% <X <.<x< x= L (3.9)

En cada subintervalox[ % +1], i = 0,...,k, los splines son polinomios de un
determinado gradd. Estos pedazos de polinomios estan convenienternbidados para
gue algunas derivadas de orden dictada por elgrahlexistan en todo el intervalo [a, b].
Hay una relacion entre el grado de dos pedazo®liwomio y el orden de las derivadas
necesarias en los puntos de la particion. Asunalg restricciones deben ser impuestas en

la definicion general dgpline(Cunha 2000).

La funciéns(x) es llamada deplinesde gradod, con nudos Knot§ en {x}* - 1,

asociada a una particion dg p si:

s (xX) es un polinomio de gradiben cada intervalo de subindices consecutixQs [

+1];

s (x)tiened - 1derivadas continuas en caggy por lo tanto end, H.
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El conjunto de funcione$; (X,...,%) €s un espacio lineal y recibe el nombre de
espaciosplines(en ingléssplinesspac, en la que sus elementos son funcics@Emes
Aunque varias configuraciones sean posibles, um@opbastante usada es sgilines
cubico @ = 3), que consisten en un conjunto de polinomidsoco con primera y segunda

derivadas continuas en los nudos.

Asi que sb; (x) es la base de Jeésimafuncion que define su espad(x) puede ser

representado por la expresion:

s(x)=3 b (x)8
= (3.10)

para algunos el valor del parametro desconocidg;.dBor ejemplo, Ss es una
funcién polinomial de grado 5, su base esta dadabir)=1, by(X)=x; bs(X)=x% b (X)
=x3, bs (x)=x" y s (x)=x. Con esto, la ecuacién anterior puede ser expagsad

S(X) = B+ XB,+ XBy+ XB,+ XBs+ XB, (3.11)

c. Penalizacién de suavidad

Un buen ajuste a los datos no es el Unico objetivéa estimacién de una curva,

existe otro objetivo, que es obtener una estimagi@no oscile rapidamente.

Considere un modelo de regresién propuesto y s@moog que f(X) estima la

funciénf(x). El criterio de bondad de ajuste puede ser daddapsuma de los cuadrados

de los residuos

n

-t

i=1 (3.12)

Si f es asumida con una forma sin restricciones (coocept paramétrico),
entonces el valor de la suma anterior se reducpaa@alguna curva en particular, y para

algun comportamiento especifico de datos.
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Como sefialan Rosa y Soler (2004), solo, la sumasdeuadrados de los residuos
no es un buen criterio de ajuste, ya que se tratamddelos numéricos creados

originalmente para la interpolacion.

Se afladié entonces un criterio de penalizacion lpafiata de suavidad de ajuste a

partir de derivadas de funciénpropuesto por Handscomb (1966), de la forma:

b 2
[Tfme0] dx,
a (3.13)
Paraa y b tal quea < x <...<x<bymes un parametro del orden de la derivada de
la funciénf que esté relacionada con el gratdde los polinomios que se ajustan; es decir,
f™ denota lan-ésimaderivada. En el caso dglinescubico @l = 3 ym= 2), para penalizar

la segunda derivada, o la aceleracion de la curva.

Componiendo los dos criterios en una sola ecuatedremos la forma tradicional
del splinesuavizado, que en realidad es la busqueda deunn#fif (x) conm derivadas

continuas que minimiza la suma de los cuadraddssdesiduos penalizados.

Slyi- 10 +A[T Fm(x)] dx
E (3.14)

Sabiendo que la primera parte penaliza la faltajdste de la funcidén de regresion

a los datos y la segunda parte sanciona la falsudeidad de la funciérf(x)y L es el

parametro de suavizacion que determina la suawddd estimacion, el control de cuanto

se dirigi6 a la interpolacion de los datos o editaccion de suavizado excesivo.

Cabe destacar que Ieplinesgozan de unas buenas propiedades tales como la
existencia, unicidad vy flexibilidad, ademas de faeiles de calcular computacionalmente
en comparacion con otros métodos de suavizadoaHitylar lossplinescubico (Eubank
1994) han sido ampliamente utilizados en la esfibmaco paramétrica y son bastante
empleados para la soluciéon de criterios anteriotendescritos.

Estudios sobre el comportamiento asintético dehmestor obtenido utilizando el
meétodosplinede suavizado se puede encontrar en Silverman Y39Bdbank (1988). El

primer autor también muestra que, bajo ciertas icamks, el splines suavizado
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corresponde aproximadamente a la suavizaciérkgmel con ventandn en funcion de la

densidad local entre dos puntos de observaciord(@af90).
d. Estimacion del parametro de suavizacion

Segun Souza (2008), existen dos enfoques diferentéseleccion el parametro de
suavizado. El primer enfoque es la libre elecciérsdavizacion de parametros como una
caracteristica importante del procedimiento. Lo sgidiace es utilizar diferentes valores y
por lo tanto elegir el que de alguna manera prodstenaciones con mejor ajuste de la
curva visual sin problemas a los datos. Esto hame epte método sea subjetivo, sin
embargo es ampliamente utilizado en la practicas@oye una 6ptima opcién cuando se

desea ajustar una Unica curva

Otro enfoque con la necesidad de contar con uregnmiento automatico para la
eleccion del en base de los datos. Se podria decir que condimio la eleccion de

método automatico a ser usado, esta es una forjei@vatpara elegif.

Entre los procedimientos automaticos para la edecdel parametro de suavizado
/, el mas conocido de todos es el criterio GCV, tipree este aspecto cuando la estimacion

def esta dada por el métodplines

2

Zim-?(xﬂ iml—Hnﬂf
GCV(A)=—2—— _ ~ =" :
[1-R(A)] Htru —HA)Z}

- R

(3.15)

Siendo|||| la norma euclidianah(A)=(1/n)tr(H, )y tr(H,) es la traza de la

matriz H, =( X X, Y* X .La eleccién del pardmetro de suavizado se hacengando
el valori de que minimiza el criteri®@CV (1). También, es importante tener en cuenta que
los métodos de validacion cruzada estan bien denpara un conjunto de puntp$},i”=l

distintos; y, por lo tanto, hay que tener cuidadose aplicacién para eliminar grupos de
puntos iguales antes de realizar el procedimiept@mtimizacion (Ramsay y Silverman

2006).
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3.4.3 DISTRIBUCIONES TWEEDIE (APROXIMACION SADDLEPOINT)

La familia de distribucionesweediepertenece a la clase de modelos de dispersiéon
exponencial (MDE), famoso por su papel en los nasddineales generalizados. Las
distribucionesTweedieson los MDE con una variacion de la foreaa[Y] = ¢u° dondep
es mayor o igual a uno, o menor o igual a cera fstcion sélo se evalla pgranayor o
igual a uno. Casos especiales incluyen la normat Q), poisson|§ = 1 cong = 1),
gamma P = 2) e inversa gaussian® (= 3) distribuciones. Cuando el valor gese
encuentra entre 1 y 2 €p <2), la distribucion continua d€é es mayor que cero, con una
masa positiva elY = 0. Parap> 2, la distribucién es continua émayor que cero. Esta
funcion se aproxima a la densidad de uso de laxapazion saddlepointdefinido por
Nelder y Pregibon (1987). El valosaddlepoint aproximado de densidad para la

distribucionTweediedado con el poder de los parametrog ¢ey.
3.4.4 LIBRERIAS DE “R” USADAS

Cuadro 2. Librerias de “R” usadas

Prueba estadistica Libreria Referencia
Scatterplot.matrix MASS Riplegt al. 2011
Contraste de Breusch-Pagan (ncv.test) car Foxy rgig11
Prueba de Kruskal - Waliis agricolae Mendiburu 2010
aproximaciorsaddlepoint tweedie Dunn 2011
Modelo GAM mgcv Wood 2007
Modelo GAM con aproximacion tweedie Dunn 2011
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IV. RESULTADOS Y DISCUSION
4.1IDENTIFICACION DE VARIABLES
4.1.1 VARIABLES DEPENDIENTES O RESPUESTA:

Las variables respuesta o dependientes usadassemddelos fueron de tipo

cuantitativa continua.

Y, = Indicesde diversidad de contenido en la dieta del calagigante

Dosidicus gigagvariable cuantitativa continua)

Y = Llenura estomacal en peso por cada grupo dapaesitenido en la
dieta del calamar gigani2osidicus gigagvariable cuantitativa continua)

4.1.2 VARIABLES INDEPENDIENTES O PREDICTORAS (COVARIABLES ):

X1 = Talla (cm) del calamar gigante (variable cualitra continua)
Xo = Tiempo (afio, estacion) (variable cuantitativatowa)
= Hora de captura (variable cuantitativa continua)
= Distancia a la costa (mn) (variable cuantitativatinua)
Xs = Latitud (°S) (variable cuantitativa continua)
Xe = Temperatura (°C), (variable cuantitativa corainu

4.2VARIABILIDAD DE LA DIETA
4.2.1 DIETA GLOBAL

En el anexo 1 se puede apreciar la composicionl ateida dieta del calamar
gigante en términos de porcentaje en numero, pijeeren peso y frecuencia de
ocurrencia desde el 2004 al 2009. De un total &4 &tomagos analizados el 80.2% se
encontraron llenos en individuos de 14.3 a 112.5 demlongitud del manto (LM);
determinandose en total 43 taxones presas. El aalgigante (canibalismo) fue la presa
dominante en el peso (%W) (35.4%), los eufausidesoh los mas abundantes (% N)

(62.2%), mientras que en términos de frecuencia),(f8 cefalopodos indeterminados
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(34.6%), el pez mesopelagidinciguerria lucetia(36.4%) y los mictéfidos en general

(45.3%) fueron las presas mas importantes.

La importancia de estos taxones presa es simitabhservado por otros autores en
el Pacifico Oriental (Ehrhardet al. 1983a, Schetinnikov 1986b, Ehrhardt 1991,
Nigmatullinet al. 2001, Markaida y Sosa Nishizaki 2003, Chentgl. 2005).

La importancia de los peces mesopelagicos en ka diel calamar gigante fue
reportada por varios autores (Markayd8osa-Nishizak2003, Chonggt al 2005, Markaida
2006, Fitch 1968, Fitch 1969, Coleman y Nafpaktli$s2); estos peces tienen fotéforos
qgue podrian atraer a los depredadores. Ademasn 9¢gsis (1970, 1983), el calamar
gigante se alimenta de cualquier presa que se moeeatras sea abundante y grande. La
mayoria de los peces mesopelagicos (los ‘activosictoepipelagicos en Nesis 1983)
realizan migraciones nictemerales y se distribuyemeralmente en la capa mesopelagica
(entre 200 m y 1000 m) durante el dia y migranankcsuperficie durante la noche, patrén
de migracion similar al dd. gigas (Sielfeld et al 1995, Mokuet al. 2001, 2002,
Uchikawa et al. 2002, Yasumaet al. 2006). Es el caso de las principales presas
mesopelagicas encontradas en los estbmagos delazaiaganteVinciguerria lucetiay
los mictofidos Myctophum nitidulum Myctophum aurolaternatumy Diogenichthys
laternatus.Estimaciones acusticas de la biomasa muestraVimpegguerria lucetiaes un
organismo muy abundante e lo largo de las costasPe&l y que los movimientos
migratorios de los calamares gigantes parece ogladdbs a su distribucion (Rosas et al.
2011).

Rosas (2007), sefala que la gran variabilidad @sagr consumidas apoyaria la
hipotesis de la no selectividad en la alimentadiéihcalamar gigante propuesta por varios
autores (Klett 1981, Clarke y Paliza 2000, Nigmatuet al. 2001). Sin embargo, la
presencia de una gran mayoria de presas de tippmaionicas mesopelagicas estaria
sugiriendo una preferencia hacia este tipo de pr@darkaida y Sosa 2003, Markaida
2006). Ménarcet al. (2006) postulan por lo general que, en los ea@rsias de mar abierto,
los grandes depredadores de peces adoptan unactarahi alimentacién oportunista

dentro de su rango de alimentacion.

Al igual que en Markaida (2001), en este estudiha# un bajo porcentaje de
estbmagos vacios (16%). Al contrario, otros esgid&portan un gran porcentaje de

40



estdbmagos vacios (Wilhelm 1954, en Clarke y P&ali2@0, Baral 1967, Ehrhardt al.
1983 a, b 1986, Benites 1985, Segetal. 1996, Ganozat al. 1997, Mariateguet al.
1998b). Algunos autores lo atribuyen a una bajpadibilidad de presas (Benites 1985,
Seguraet al. 1996, Ganozat al. 1997). Por el contrario, Baral (1967), Ehrhagtltal.
(1983a, b, 1986), Marcial-Ramos (1996) y Mariateguial. (1998b) atribuyen el alto
porcentaje de estbmagos vacios principalmente alimdasa de digestion mas que a la

falta de alimento.
4.2.2 VARIABILIDAD DE LA DIETA RESPECTO A LATALLA

La dieta de calamar gigante en términos de pesa sagun el tamafio (Figura 10).
El patrén principal fue el aumento constante débedismo con el tamafio d2. gigasque
representa el 8,3% de la dieta de calamares pesg(EeRb<30 cm) hasta llegar a 61,9% en
calamares con LM> 90 cm (Figura 10c). Por el comrala importancia de otros
cefaldpodos, teleosteii, mictéfidos y pteropodasrdnuyd con la LM del calamar gigante,
mientras que la importancia deMalucetiaaumentd hasta alcanzar el 31,0% en individuos
de 51-60 cm de LM, para disminuir luego en lasataljrandes (3,1%) (Figura 5c). Los
euphausiidae no presentan una tendencia clarajzal@n un alto valor (hasta 21,2%) en
los calamares gigantes pequefios y grandes (Figieca [El indice de diversidad de
Margalef también vario segun el tamafio de los catamgigantes. Este indice crecié de
pequefios calamares (0,68 por LM <30 cm) para adcah@8 para calamares de 41-50 cm
y disminuir luego a 0,45 en los individuos mas geen(LM> 90 cm) (Figura 10a). Por
altimo, la llenura del estbmago presenta la tenidewtisica de disminucion con el
aumento de LM (Figura 10Db).

Schetinnikov (1989), estudi6 el contenido estomdea?80 calamares de entre 2 y
42 cm LM en aguas peruanas y demostro que el camebadimentacion a nivel de tamafio
es comun; también, se ha inferido que el canibalidel calamar gigante se incrementa
con relacion al tamafio corporal de la especie (Mighin et al. 2001, Markaida 2001,
Markaida y Sosa-Nishizaki 2003). En cuanto al grdddlenura estomacal, Nesis (1970,
1983) indica un aumento en los indices de llenadola talla del calamar (desde 1.6-2.0 a
los 20-39 cm hasta los 2.5-3.0 a los 45-59 cm L#$Ih embargo, en este estudio se
reportan valores altos en calamares pequefios progaesiva disminucién con la talla lo

gue explica la alta tasa metabdlica en las primetagsas de la vida del calamar.
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Rosas (2007) encontré en Baja California una divigintre dos grandes grupos de
tallas: los individuos con talla hasta los 50 cniLbiese alimentaron de un alto numero de
presas como el pe¥. lucetig la langostillaPleuroncodes planipes/ los calamare®.
giardi y H. heteropsismientras que los calamares de mas de 50 cm LMirsentaron
casi solamente dB. planipesy H. heteropsis En este estudio el cambio de dieta por
tamafios fue progresivo, sin embargo, se presentwrsrgrupos de tallas: los calamares
menores de 60 cm consumieron en su mayoria pecespsaiagicos y cefalopodos
indeterminados, y los calamares mayores de 60 crsucsieron mayormente cefalopodos

indeterminadod). gigasy eufausidos.

El cambio ontogenético de una dieta basada en tetvados meso y
macroplanctonicos (crustaceos) a peces y calamacesnectonicos ha sido documentado
para el calamar gigante (Nesis 1970 y 1983, Shutiktv 1989), asi como para otros
omastréfidos oceénicos (Amaratunga 1983, Rodhohigmatullin 1996) ySthenoteuthis
oualaniensigShchetinnikov 1992). Otros autores también rggoen otras latitudes que el
canibalismo se acentia en los calamares mas gréBaied 1967, Fitch 1968, Nesis 1970,
Fitch 1976, Nesis 1983, Ehrhaettal. 1983b y 1986, Shchetinnikov 1989, Marcial-Ramos
1996, Markaida 2006). En el presente estudio serebs alto canibalismo en tallas
grandes (mayores de 60 cm) pero también, alto comsle eufausidos. Ayt al. (2008)
postulan qué&uphausia mucronatéo 'krill'; Escribancet al. 2000, Antezana 2006) es uno
de los macrocrustaceos pelagicos caracteristices ®istema de la Corriente de Humboldt
(HCS). Esta especie puede ser muy abundante astem@ de la Corriente de Humboldt
(SCH) (Antezana 2002, Balléet al. 2011). Esta abundancia podria estar relacionada co
un uso mas eficiente de la produccion primaria, wia fuerte conexion entre las zonas
costeras y los ecosistemas pelagicos en alta nspin@za y Bertrand 2008, Ball@t al.
2011). Ademas, estos crustaceos son la principattéude alimento para adultos de
anchoveta Engraulis ringeny (Espinoza y Bertrand 2008) y de muchos otros
depredadores, tales como merluza (Mejial1971, 1973, 1980). Esto indicaria que por
las caracteristicas del comportamiento del calagigante y la abundancia de esta presa,
que se distribuye principalmente afuera de la fuataa continental (Ayéret al. 2008,
Ballén et al. 2011), facilmente los calamares podrian predareselta. Estos resultados
confirman que, a nivel individual, el calamar giganadulto podia alimentarse

principalmente de eufausidos disminuyendo su nrééco Lorrainet al. (2011).
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Figura 10. Numero de especies, indices de divetqag porcentaje de llenura
estomacal (b) y composicion de la presas (c) ea fmsen la dieta del calamar

giganteDosidicus gigasespecto a grupos de talla (cm) del 2004 al 2009.

4.2.3 VARIABILIDAD TEMPORAL DE LA DIETA

La variacion temporal en la dieta de calamar gigaatnbién ilustra la importancia
del canibalismo en algunas estaciones del afio giar@eguir un patron claro, siendo
dominante en el 2004 y 2007. Otras presas impadaah algunos periodos fueron los
eufausidos (veranos 2004, 2006 y 2008; otofio 208308 e invierno 2004 ubicepssp.
(veranos del 2005, 2007 y 2008)Vylucetia(primaveras del 2006 y 2008) (Figura 11c).
La llenura del estomago fluctué fuertemente enfo8% en el verano de 2009 a 0,53% en
la primavera de 2007 (Figura 11b). El indice deediidad de Margalef (Figura 11a) no
presento una tendencia clara. Los valores masddidsdice de diversidad de Margalef se
presentaron en verano de 2004 y el invierno de 2083 y 2,4, respectivamente) (Figura

11a).
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Rosas (2007) en la costa occidental de la PeninuBaja California indicé que
los peces V. lucetia y T. mexicanus dominaron etidéa de D. gigas durante los meses de
marzo-abril y octubre. En nuestro estudio se agnaeyor contribucion de V. lucetia en la

dieta del calamar gigante durante las primaverb2af}6 y 2008.

El Cubicepssp. es uno de los peces mas abundantes de loesnitréficos
intermedios y es un componente importante de laesretréficas marinas en los
ecosistemas pelagicos en mar abierto (Potier 808B). Se concentra grandes en zonas de
alta productividad y su abundancia tiene una fuestacionalidad en la transferencia de
energia a niveles troficos més altos (Potier et2@D8). En SCH se ha detectado la
presencia de esta especie en la dieta a lo largtiedepo; sin embargo, es durante el
verano que tuvo mayor relevancia en la dieta. BRo&lano indico se ha observado entre

diciembre y abril asociado al Monzén Nor-orienfbijer et al. 2008).
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Figura 11. Nomero de especies, indices de divetsid® porcentaje de llenura
estomacal (b) y composicién de la presas (c) eo fgsen la dieta del calamar

giganteDosidicus gigasespecto a las estaciones y el afio del 2004 &l.200
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Los resultados indican que el calamar gigante seeata durante todos los
periodos del dia (Figura 12). Sin embargo, la Harfue méas alta durante la noche y més
baja en la madrugada (Figura 12b). La composicéladiieta también vario segun el ciclo
diario. Por la nochd). gigasfue la presa principal seguido por los peces n&agos y
cefalépodos. Al amanecer, los peces mesopelagaosparticularVincigerria lucetia
(51,2%) y mictofidos (17,5%) dominaron fuertementel). gigas representd un 7.8%
solamente. Durante el dia la dieta estuvo masibrpdl entre los taxones, las presa mas
importantes fueron cefalopodos (22.1%), gigas (21.9%), V. lucetia (18.6%),
euphausiidae (11.4%) y teledsteos (8.9%). Finalmyexitatardecer, los cefalépodos fueron
las presas dominantes (41.6%), seguidoDdegigas (22.9%) y peces mesopelagicos
(16.6%) (Figura 12c). El indice de diversidad Mégédiversidad: 1.4) fue mas alto en la
madrugada e inferior en el dia (0.5). EI nUmeroedpecies fue mayor durante los
crepusculos (Figura 7a). Después de haber comichntdula noche, la llenura estomacal
del calamar gigante en la madrugada present6 niagidencia en peso (0.2 g/ind) (Figura
12b). El calamar gigante es capaz de cazar en 1@ ZNigmatulinet al. 2001) por lo
tanto, puede comer mesopelagicos a cualquier kderaia cuando estan en la ZMO, de
noche cuando estan en superficie y durante losiscefps cuando migran. Es durante la
madrugada que se observé mayor incidencid/ideiguerria lucetiay mictofidos, esto
coincidiria con la accesibilidad de estas espetiesnte la noche en la superficie y durante

su migracion a la ZMO en la madrugada.

Al igual que en este estudio, otros investigaddraa indicado méaximos de
alimentacion durante la noche (Nesis 1983, Bazah®86, Clarke y Paliza 2000,
Nigmatullin et al. 2001). También se ha indicado, que esta espe@énsenta a cualquier
hora, entre la superficie y los 500 m o mas (Fit&f76). En otras especies, la mayor
ingesta de alimento ha sido registrada entre 18301ytlas 20:00 horas paraargentinus
(lvanovic 2000) y durante la noche-amanecer péototodarus gouldi(O"Sullivan y
Cullen 1983).

D. gigasmigra dentro de la zona minima de oxigeno (ZMQpdie el dia, donde
se buscan los alimentos que les dan mas energa gmisfacer sus necesidades
metabdlicas altas por ser una especie de cicloidke corto (Nesis 1970 y 1983). Esta
asociacion ha sido reportada en el Golfo de Caiifgrdonde el calamar se mantuvo en
gran medida en la zona hipéxica (ZMO) (Saliatal 2010). Yatstet al.(1999) colocaron
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transmisores ultrasénicos en calamares gigantes[@omo de Costa Rica y frente a Perq,
los calamares nadaron sobre los 200 m de profusdideante el dia y bajaron al menos
hasta los 1000 m al amanecer, no siendo afectamtds gapa de oxigeno minimo, entre

los 200 y 800 m, durante el descenso.

Segun Rosast al. (2011) las relaciones enti® gigasy V. lucetiaregistradas en
sefiales acusticas en el Perd, son evidentes dueintéa y la noche yD. gigas
probablemente se alimenta delucetiaen aguas mas profundas durante el dia (Retsas
al. 2011). Alarconet al. (2004) llevé a cabo pesca experimental con re@eardhstre
semipelagicas pand. lucetiay registré grandes capturas de calamar gigantsadeo al.
(2011) estimaron la biomasa en las sefiales acsistafa. gigasy V. lucetiaen la columna
de agua, sugiriendo una estrecha relacion entsapralepredador cerca del limite de la
plataforma continental. En este mismo estudio semid que durante la nocHe, gigas
estuvo cerca de la superficie del agua rodeadé. tiecetiahasta las primeras horas del dia
en que ambo¥. lucetiay D. gigasse migraron verticalmente, compartiendo la misma
capa de agua durante el dia, regresando a la sigpeldl agua en las primeras horas de la
noche. Esta relacion trofica se reflejd6 en el amaldel contenido estomacal de los
calamares capturados en las primeras horas de fanmaen el qu#/. lucetiafue el
principal componente de la dieta de calamar gigante

46



BN®especies ™ Margalef (d

—~~

)
[ndice de
diversidad

03
202+
b 2
= 01+
0 e ~
100% +
80%
£ 60%
() ;f; 10%
20% {7
0% -
[5:00-6:59] [7:00-16:59] [17:00-18:59] [19:00-04:59]
Hora
Otros B Pteropoda B Crustacean/i
W Pleuroncodes monodon B Euphausiidae B Teleosteii
B Trachurus murphyi B Merluceius gayi peruanus B Engraulis ringens
W Cubiceps sp. B Myctophidae B Finciguerria lucetia
¥ Cephalopoda Dasidicus gigas

Figura 12. Numero de especies, indices de divetsjdg porcentaje de llenura
estomacal (b) y composicion de la presas (c) ep fgsen la dieta del calamar
giganteDosidicus gigasespecto al periodo horario del 2004 al 2009.

4.2.4 VARIACION ESPACIAL DE LADIETA

D. gigas fue la presa principal en todas partes exceptolosnindividuos
recolectados lejos de la costa a més de 240 muedbanlucetiafue la presa dominante.
Los eufausidos tuvieron mayor contribucion a urstagicia menor de 120 nm (Figura
13c). La llenura estomacal aumenté con la distaade costa (Figura 13b), asi como el
namero de especies de presa, mientras que loeéndie diversidad no mostraron una
tendencia clara (Figura 13a). Schetinnikov (198&&=staca el incremento del canibalismo
conforme esta especie se acercaba a la costaguas aceanicas se destaco la importancia

del mict6fidoM. nitidulum
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Figura 13. Numero de especies, indices de divatsfdn porcentaje de llenura
estomacal (b) y composicion de la presas (c) en fgsen la dieta del calamar

giganteDosidicus gigasespecto a la distancia a la costa (mn) del 2000G9.

Ballon et al. (2011) ensefiaron que la biomasa en eufausidosajes dn la
plataforma continental y se incrementa drasticamentpartir del talud donde pueden
aprovechar de la productividad generada por etafi@ento costero y empieza a disminuir
a unos 150 km de la costa. En este estudio todasuastras fueron colectadas en la zona
de mayor concentracién del recurso afuera de l@afplana continental, sin embargo la

mayor importancia de esta presa se observo pojaddbdas 120 mn.

Latitudinalmente no surgieron fuertes patrones yiEigl4), excepto la gran
importancia deD. gigasen la zona norte/. lucetiafue mas importante en el centro y los
teleosteii en el sur de Peru. El indice de Margabepresentod variacion latitudinal.

Segun Schetinnikov (1986a) mientras esta especiesglaza mas hacia el sur
entre Peru y Chile, la importancia de los mict&§idisminuye. Bazanov (1986) se refirié a

gue la actividad alimenticia decrece cuando la dancia de peces mictofidos disminuye y
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es en este momento cuando los calamares iniciazarebalismo. En este estudio el
canibalismo fue mas representativo en la zona ydde mesopelégicos en la zona central
del Peru.
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Figura 14. Nomero de especies, indices de divaetqidg porcentaje de llenura
estomacal (b) y composicion de la presas (c) ea fmsen la dieta del calamar
giganteDosidicus gigasespecto a la latitud (°S) del 2004 al 2009.

4.3ANALISIS EXPLORATORIO PARA DETERMINAR LA NO LINEALI DAD
DEL MODELO

4.3.1 RELACIONES GENERALES ENTRE VARIABLES

En la Figura 15 se aprecia la no linealidad deliacion de las variables respuesta:
llenura estomacalflinesg y diversidad de Margalef con las predictorastatahora,
tiempo, distancia a la costa, latitud y temperasungerficial del mar. Estas distribuciones

se asemejan a una distribucibn gamma. La variableero de especies no presenta
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linealidad, mas bien se observa una tendenciaicardtas variables predictoras talla y
temperatura presentan una distribucibn normal maentel tiempo presenta una
estacionalidad. La periodicidad presenta asimetdgativa al igual que la latitud v,

finalmente, la distancia a la costa presenta asiangobsitiva.
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Figura 15.Scaterplotentre las variables llenura estomadallifes3, numero de
especies dpeciey indice de diversidad de MargaleMdrgalef), talla &ize,
estacionalidad seasyedy, periodicidad horaria hpur), distancia a la costa
(distcoas}, latitud (at) y temperatura superficial del maS) en la dieta del
calamar gigant®osidicus gigaslel 2004 al 2009.
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4.3.2 GRAFICOS DE PROBABILIDAD NORMAL DE RESIDUOS Y PRUEB AS
DE NORMALIDAD

En el modelo general de regresion lineal con vhriabspuesta porcentaje de
llenura estomacal (Figura 16) se observa no lidadlde la variable respuesta con relacion
a las variables predictoras. La forma de embudel gmafico de residuales respecto a los
valores ajustados (Figura 16a) indica que no septmiet supuesto de homocedasticidad de

las varianzas.

El contraste de Breusch-Pagan es significativowsonivelo = 0.05 (Chi cuadrado
= 957.42p valor< 0.0001) rechaza la hip6tesis nula que la variaet@rror del modelo
es constante, aceptando la hip6tesis alternatiedhgy cambios de la varianza de error con
el nivel de la respuesta (valores ajustados), o woa combinacién lineal de los

predictores.

En el gréafico de probabilidad normal de los resglse observa asimetria positiva.
Los puntos 1819, 2191 y 3377 pueden ser considerealmo valores atipicos 'outlier' o
'leverage’ pero no influencian en el modelo. LagifEs 16¢ y 16d de localizacidon y escala
(lowessde los residuales estandarizados en funcién dedioses ajustado) no muestran
una distribucion homogénea de los residuos, n@ezianan a una linea horizontal con

pendiente cero, lo que indica la no linealidadadedriable respuesta del modelo.

La prueba de normalidad de Shapiro — Wilk es sigativa (W = 0.39, p-valor <
2.2e-16) por lo que se rechaza la hipdtesis nuka mgpstula que el modelo presenta

distribucién normal.

Segun lo descrito en el punto 4.1, graficamenteoaiportamiento de la variable
respuesta en relacion a las variables predictocagprasenta linealidad, este modelo

corresponderian a otro tipo de relacion.
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Figura 16. Analisis de normalidad y homocedastitidie varianzas del modelo
lineal: porcentaje de llenura estomacal del calagigante, respecto a las variables
predictoras talla, estacionalidad, periodicidadahar distancia a la costa, latitud y

temperatura.

El modelo general con variable respuesta indicalidersidad de Margalef no
cumple el supuesto de homocedasticidad de lasnzasaobservandose una ligera forma
de embudo de los residuales (Figura 17a). En dicgrde probabilidad normal de los
residuales se observa la no linealidad del mod&ls.puntos 1261, 69 y 830 son valores
outlier y leverage, lo mismo ocurre en las gréafidadocalizacion y escala que no muestran

una distribucion homogénea de los residuales (&gLvb, c y d).

La prueba de normalidad de Shapiro — Wilk es digativa (W = 0.13, p-valor <

2.2e-16) por lo que se rechaza la hipétesis nuaetimodelo tiene distribuciéon normal.
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La variable respuesta indice de diversidad de Mefgue compara la cantidad de
especies presa en cada contenido estomacal nafarestribuciéon normal. En efecto, los
residuos no presentan una distribucion normal. 40 @so, se tiene una dieta conformada
por un numero reducido de presas en cada estordadgoecho, muchas veces se encontré
s6lo una presa en el contenido estomacal y en o&®ss los estbmagos se encontraron
vacios, lo que podria explicar este tipo de digtidn. El calamar es una especie altamente
migratoria (Nesis 1970, 1983), esto lleva a supguoeren largos viajes no siempre tienen

disponibilidad de alimento, ejerciendo muchas veagsbalismo.
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Figura 17. Analisis de normalidad y homocedastitida varianzas de la variable
respuesta del modelo: indice de diversidad de Nifrgaspecto a las variables
predictoras talla, estacionalidad, periodicidadahar distancia a la costa, latitud y

temperatura.
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4.4MODELO ADITIVO GENERALIZADO (GAM)
4.4.1 METODOS DE SELECCION DE VARIABLES

Se usaron los métodos AIC y la desvianza expliceanodelo GAM, para ver
que variables tienen mayor influencia en el congmignto de la variable respuesta del
modelo (llenura estomacal). Para seleccionar laablas predictoras que mejor explican
el modelo se us6 el métodkmrward. Segun se aprecia en el cuadro 3, la covarialde qu
explica la mayoria de la varianzataia con una desvianza explicada de 8% y un valor
AIC de 1673.37. Las demas variables tienen unariboeton menor y homogénea
(desvianza explicada entre 2.21% y 3.89%). El calagigante es una especie de ciclo de
vida corto y crecimiento rdpido (Nigmatulliet al 2001, Arkhipkin y Murzov 1986,
Masudaet al 1998, Arguellest al. 2001, Markaidaet al 2004), observandose una alta
tasa metabolica durante los primeros estadios da YBhchetinnikov 1989), esta
caracteristica podria influir en la diferencia dellenura estomacal durante su ciclo de

vida.

Cuadro 3. Influencia de las variables predictoraseé comportamiento de la
variable respuesta llenura estomacal, usando lasbps de bondad de ajuste AIC y

desvianza explicada.

Modelo (contribucién de cada variable) Desvianzdicaga (%0) AIC

log(E[llenura])=4, + f,(Talla) + & 8.00 1673.37
log(E[llenura])=4, + f,(Tiempg + & 2.94 1966.84
log(E[llenura])=4, + f,(Hora) + & 2.59 1564.91
log(E[llenura])=4, + f,(Distancia) + &, 3.89 1910.46
log(E[llenura])=4, + f,(Latitud) + ¢, 2.21 2007.41
log(E[llenura])=4, + f,(TSM) + ¢, 2.04 2015.35

El modelo que explica mejor la probabilidad de caslen la llenura del estbmago
es el que esta constituido por las 6 variablesigiads o covariables: talla, tiempo, hora,
distancia a la costa, latitud y temperatura. Dictaalelo explica el 21.30% de la desvianza
(Cuadro 4), siendo este porcentaje mayor que parattos modelos y presenta el menor
valor de AIC (741.58). Ademas, todas las relacionkgeron significativas
(p_valor<0.00001). La desvianza explicada encoatraal este modelo es relativamente
baja. Sin embargo, en el ambiente marino muchasbles influyen el comportamiento de

una determinada variable respuesta, debido a laplefidad y al alto nimero de
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interacciones que existen entre los distintos caraptes del ecosistema. Por lo tanto,
para poder medir las covariables necesarias partangar un ajuste estadisticamente
aceptable, seria necesario mover una logistica reemta costosa, asi que se opta por
medir las variables que por experiencia sabemosnondaran una explicacion ecologica

adecuada para responder nuestras preguntas.

Cuadro 4. Seleccion de variables predictoras gueinfiiyen en el modelo usando

el métodoForward.

Modelo (seleccion de variables por el método "Faiiya Desvianza explicada (%) AIC
log(E[llenura])=4, + f,(Talla) + & 8.00 1673.37
log(E[llenura])=4, + f,(Talla) + f,(TiempQ + ¢, 10.90 1517.86
log(E[llenura])=4, + f,(Talla) + f ,(Tiempg + £( Horg +¢, 14.70 1028.69
log(E[llenura])=4, + f,(Talla) + f,(Tiempg + £( Horg+ {, (Distancia} & 16.70 941.87
log(E[llenura])=4, + f,(Talla) + f (Tiempg + f( Horg+ f, (Distancia} f Latud)+z¢ 20.00 789.31
log(E[llenura))=4, + f,(Talla) + f (Tiempd + f( Hora+ f (Disancia)+ f(Latitud+ f{ TSM+¢ 22.10 741.58

4.4.2 TIPO DE DISTRIBUCION

Utilizando saddlepoint approximatioren el paquete tweedie (Dunn 2011) del
programa R 2.12.1, sugiere qua[Y] = ¢u°, dondep es mayor o igual a uno, 0 menor o
igual a cero, los casos usados por esta funcidoyee la distribucion normalp(= 0),
Poisson |f = 1), gammag = 2) e inversa gaussiang £ 3). Usando el andlisis grafico
histograma de frecuencias y densidad (Figuras 18asg puede observar una distribuciéon
parecida a la Gamma; y utilizando el grafsamldlepoint approximatiqrse puede apreciar
un “p” maximo de 2.2 lo cual indica que la distribucide la variable respuesta llenura

estomacal se aproxima a una distribucion gamman@&ig9).
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Figura 18. Histograma de frecuencia y densidadadealiable respuesta llenura

estomacal en el calamar gigabtesidicus gigaglel 2004 al 2009.
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Figura 19. Graficeaddlepoint approximatiqrse puede apreciar up”“maximo de
2.2 de la variable respuesta llenura estomacdl esdamar gigant®osidicus gigas
del 2004 al 2009.

4.4.3 INDICE DE LLENURA ESTOMACAL

La relaciéon de la variable respuesta llenura estaima las variables predictoras
talla (cm), estacionalidad, periodicidad horarid (®ras), distancia a la costa (mn), latitud
(°S) y temperatura superficial del mar (°C) eniktaldel calamar gigante es no lingadf
>1) y se ha determinado que existen relaciones signiasaty positivas entre ellas. El
modelo global sugerido seria:

log(E[llenura])=4, + f,(Talla) + f,(Tiempg + £( Horg+ f{ (Distanciay £ Latud)+ f{TSM) +¢

La desvianza explicada del modelo propuesto fu21d80% y se puede concluir
con un nivel de significacion = 0.05, que los efectos de todas las variablegigoras
fueron significativos al modelo (p-valor < 0.00q8ra explicar el comportamiento de la

variable respuesta llenura estomacal.
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Figura 20. Modelo Aditivo Generalizado (GAM) relacando la respuesta de la
llenura estomacal con las variables predictoragia técm), estacionalidad,
periodicidad horaria (24 horas), distancia a lda¢®n), latitud (°S) y temperatura
superficial del mar (°C) en la dieta del calam@agteDosidicus gigaslel 2004 al
20009.

La respuesta de la variable predictora talla fuen&és importante en el modelo
(desvianza explicada 8%). La talla presenta uragi@t negativa con respecto a la llenura
del estbmago lo que confirma (Figura 20a) que lakncares de tallas menores se
alimentan mas en relacion a su peso que los dastgllandes, debido a la alta tasa
metabolica que presenta esta especie en las psiragpas de vida (Shchetinnikov 1989)

(edf5.82, p_valor<0.001) Variacion en el tiempo no presenta una tendemtda
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(edf=8.36, p_valor<0.001)Se observa menor probabilidad de llenura estdntacante el
verano del 2009 (Figura 20b).

La periodicidad horaria indica una disminucion @élénura durante la madrugada
hasta las primeras horas de la man&w=8.62, p_valor<0.001). La llenura aumenta a
medida que los calamares se alejan de la cos@&E2(19, p_valor<0.001).
Latitudinalmente no se aprecia un patr@dff8.69, p_valor<0.001), la temperatura
superficial del mar fue significativa para el madétdE=8.23, p_valor<0.001) pero no

hubo una tendencia en el consumo de alimento dmalamares (Figura 20).

Segun documentan algunos autores (Mangold 1983s 1883, Boyle 1990,
Hanlon y Messenger 1996, Rodhouse y Nigmatullin6198xon 1987) los cefalépodos
son depredadores activos y rapidos que se alimelgtgoresas vivas: crustaceos, peces y
otros cefalépodos, habiendo por lo general unassiicen la alimentacion (estratificacion
por tallas), en este estudio se destaca la inflacthe la talla en la llenura estomacal
distinguiéndose altos valores en individuos juvemilNesis (1970, 1983) reporta un
aumento en los indices de llenura con la tallacdEmar (desde 1.6-2.0 a los 20-39 cm
hasta los 2.5-3.0 a los 45-59 cm LM). Sin embalg@|ta variabilidad del llenado y del
peso del contenido estomacal registrado por Maakd®D01l) no permitid percibir
diferencias entre la llenura y la talla, madureaiaéy sexo.

La periodicidad horaria de alimentacién presemtadébil aumento en la llenura
durante la tarde y la noche decreciendo en la myadau Sin embargo, en la flota
industrial, la mayor actividad de pesca se reakzaante la noche debido a la
vulnerabilidad del recurso, puesto que el calangarge sube cerca a la superficie para
alimentarse, debido a las migraciones nictimerales sus presas, teniendo mayor
probabilidad de encontrar abundante alimento. Yatsai. (1998) sefiala que las bajas o
nulas capturas durante el dia sugieren que el ealaemhalla en profundidad, inaccesible
al arte de pesca. Nigmatullet al. (2001) sefialan que el calamar permanece bajo & cap
minima de oxigeno durante el dia y se alimenta a#hen en superficie. Otros autores
(Nesis, 1983, Clarke y Paliza 2000, Bazanov 1986h&tinnikov 1986 a y b, 1989). Fitch
(1976), indicaron que el calamar gigante se alim@ntualquier hora entre la superficie y
los 500 m.
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Fuera de la costa la llenura estomacal es maytor sageriria un mayor numero de
presas fuera de la costa. Nesis (1970, 1983) seji@das mayores concentraciones de
calamar se hallan en la zona donde la productividadaria es alta pero no maxima, la
biomasa de zooplancton es relativamente alta yraleno de peces meso y batipelagicos es
maximo. Latitudinalmente no se observa un patréfadienura estomacal. Schetinnikov
(1986b) analiz6 el contenido estomacal de 120 calesncolectados en Peru y Chile y
determiné que entre mas se desplaza hacia elasumportancia mictofiddvlycthopum

nitidulumdisminuye incrementando la importancia del camsbab.

Resids vs. linear pred.

" (= B =) 80
= - o a
© | _ o
.'E = /,.r . - UB @
g o~ - E ~N
: = 3 =
SR ¥ -
S
¥ -4 T T
T T T T T | T T T T
-4 -2 0 2 4 -4 -3 -2 -1 0
theoretical quantiles linear predictar
Histogram of residuals Response vs. Fitted Values
—_— — =
= =)
> €7 2
5 2 w©
)
g_ — (=9
@ g ~
I o
(o] o]
= - =
| | T | |
4 2 0 2 4 6
Residuals Fitted Values

Figura 21. Pruebas de bondad de ajuste y homoaadadtde varianzas de la
variable respuesta del modelo: llenura estomacapewto a las variables
predictoras talla, estacionalidad, periodicidadahar distancia a la costa, latitud y

temperatura.
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La temperatura tuvo un efecto altamente significaten la llenura pero sin
presentar un patron claro. Eso se puede relacarecho que el calamar gigante es una
especie euritérmica, hallandose en aguas con uticarapgo de temperatura superficial,
entre 15-28°C Nesis (1983). Si ademas se consstderango vertical de distribucion este

rango es mucho mayor.

La variable respuesta llenura estomacal no presenbaien ajuste de los residuales
(Figura 21). Sin embargo, presentd un mejor ajgqgeeal aplicar un modelo lineal, esto se

aprecia principalmente en el histograma y la gaadie residuales ajustados.

En el cuadro 5 se observan los coeficientes paa gadable predictora, al aplicar
el método desplines se obtuvieron 9 tramos o nodos y en consecunoieficientes, por
cada tendencia observada en cada covariable respétvariable respuesta. En todos los

casos se observaron tendencias negativas y pggitbracada tramo.

Cuadro 5. Coeficientes del modelo por cada tramsptees.

61 62 63 64 65 66 67 68 69
s(size).1 s(size).2 s(size).3 s(size).4 s(size).5 s(size).6 s(size).7 s(size).8 s(size).9
Talla 0.105 -0.164 -0.536 -0.744 -0.819 -0.929 -0.935 -1.238 -0.974

s(seasyear).1 s(seasyear).2 s(seasyear).3 s(seasyear).4 s(seasyear).5 s(seasyear).6 s(seasyear).7 s(seasyear).8 s(seasyear).9
Tiempo -0.260 0.080 -0.213 -0.124 0.463 0.326 -0.396 -1.319 -0.041

s(hour2).1 s(hour2).2 s(hour2).3 s(hour2).4 s(hour2).5 s(hour2).6 s(hour2).7 s(hour2).8 s(hour2).9
Hora 0.264 0.284 0.149 0.255 0.290 0.631 -0.183 0.558 -0.997

s(distcoast).1 s(distcoast).2 s(distcoast).3 s(distcoast).4 s(distcoast).5 s(distcoast).6 s(distcoast).7 s(distcoast).8 s(distcoast).9

Distancia -0.165 -0.012 0.056 0.112 0.144 0.265 0.040 0.440 0.426
s(lat).1 s(lat).2 s(lat).3 s(lat).4 s(lat).5 s(lat).6 s(lat).7 s(lat).8 s(lat).9

Latitud 0.314 0.128 0.537 1.024 0.543 0.473 1.368 0.601 0.372
s(SST).1 s(SST).2 s(SST).3 s(SST).4 s(SST).5 s(SST).6 s(SST).7 s(SST).8 s(SST).9

Temperatura -0.020 -0.295 -0.143 0.252 -0.014 -0.155 0.314 0.256 -0.117

4.4.4 INDICE DE DIVERSIDAD DE MARGALEF

La relacion de la variable respuesta diversidad Mbegalef y las variables
predictoras talla (cm), estacionalidad, periodiditi@raria (24 horas), distancia a la costa
(mn), latitud (°S) y temperatura superficial delrr{f&C) en la dieta del calamar gigante es
no lineal €df >1) y se ha determinado que existen relacionesfisigivas y positivas
entre ellas menos con la variable predictora teatpesx (ns). El modelo global sugerido

seria:

log(E[diversidad])=5, + f(Talla)+ f,(Tiempd+ f Hora+ f (Distancia) .f dtitud)+ f{TSM) +¢
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La desvianza explicada del modelo propuesto fut6de2o y se puede concluir con
un nivel de significaciérn = 0.05, que los efectos las variables predictteitia (cm),
estacionalidad, periodicidad horaria (24 horas$tagicia a la costa (mn), latitud (°S)
fueron significativos al modelo (p-valor < 0.00Q#gra explicar el comportamiento de la

variable respuesta diversidad de Margalef.
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Figura 22. Modelo Aditivo Generalizado (GAM) relacando la respuesta de la
indice de diversidad de Margalef con las variabbeedictoras: talla (cm),

estacionalidad, periodicidad horaria (24 horasytadicia a la costa (mn), latitud
(°S) y temperatura superficial del mar (°C) en letal del calamar gigante
Dosidicus gigasiel 2004 al 2009.

La diversidad, al igual que la llenura fue mayorireviduos pequefios, tendiendo

a decrecer a medida que los individuos creciersta, tendencia es opuesta a lo observado
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por Rosas (2007), quien observo un bajo numeraekap en individuos mas pequefos y
no se observd el aumento del canibalismo en indbddgrandes. En la Figura 21a, se
aprecia el claro aumento del canibalismo en retaaida talla, viendose una distribucion

mas homogénea y mayor niumero de las especies prinesas etapas de vida, ademas se
aprecian varios grupos en la dieta de individuogeriles, como crustaceos, peces
mesopelagicos, pteropodos y otros cefaldopodos B podrian estar aumentando la

diversidad €df&7.45, p_valor<0.001).

Resids vs. linear pred.
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Figura 23. Pruebas de bondad de ajuste y homodadadtde varianzas de la
variable respuesta del modelo: llenura estomacapewto a las variables
predictoras talla, estacionalidad, periodicidadahiar distancia a la costa, latitud y

temperatura.

El cambio ontogenético de una dieta con mayor digtad en individuos pequefios
ha sido argumentado para el calamar gigante panasgautores (Fitch 1976, Nesis 1970,
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1983, Shchetinnikov 1989). En el tiempo (Figur@)2bhay una disminucién importante de
la diversidad durante el afio 2008, sin embargosenpresenta una tendencia estacional
clara €dE8.54, p_valor<0.001). La mayor diversidad de latalise present6 en las
primeras horas de la mafiana, puede que el calanella estado alimentando durante la
madrugadaddf=8.51, p_valor<0.001) de varias especies pecespakgpcos que suelen
presentar migraciones verticales desde la ZonanMirde Oxigeno (ZMO) (Nesis 1970,
1983). Fuera de las 100 mn la diversidad es acaamuante mayor que en la zona costera
(Figura 21d), tendiendo a aumentar fuera de laacdstfE7.64, p_valor<0.001).
Latitudinalmente, se observan cambios en la zona yosur, lo cual debe ser tomado con
cuidado pues los limites de confianza se alejanigpdalta de ajuste debido a la menor
cantidad de dato®d£8.90, p_valor<0.001). La temperatura no preseal#cion alguna

con la diversidad (Figura 22).

La variable respuesta indice de diversidad de Mefrgao muestra un buen ajuste
de los residuales (Figura 23). Sin embargo, alligua en el caso de la llenura estomacal,
presentd un mejor ajuste que al aplicar un modeéal, esto se aprecia principalmente en

el histograma.

En el cuadro 6 se observan los coeficientes pa gadable predictora, al aplicar
el método desplines se obtuvieron 9 tramos o0 nodos y en consecuéncaeficientes, al
igual que en el caso de la variable respuestarkeastomacal. Asimismo, en todos los

casos se observaron tendencias negativas y pggitbracada tramo.

Cuadro 6. Coeficientes del modelo por cada tramsptiees.

61 682 83 84 85 86 87 88 89
s(size).1 s(size).2 s(size).3 s(size).4 s(size).5 s(size).6 s(size).7 s(size).8 s(size).9
Talla 0.483 0.181 0.059 -0.031 -0.108 -0.292 -0.460 -0.378 -1.062
s(seasyear).l  s(seasyear).2  s(seasyear).3  s(seasyear).4 s(seasyear).5 s(seasyear).6  s(seasyear).7 s(seasyear).8  s(seasyear).9
Tiempo -0.115 -0.091 -0.151 0.314 -1.520 -0.694 -0.275 -0.224 -0.116
s(hour2).1 s(hour2).2 s(hour2).3 s(hour2).4 s(hour2).5 s(hour2).6 s(hour2).7 s(hour2).8 s(hour2).9
Hora 0.269 0.171 -0.352 -0.085 -0.211 -0.068 0.148 -0.034 0.197
s(distcoast).1  s(distcoast).2  s(distcoast).3  s(distcoast).4  s(distcoast).5 s(distcoast).6  s(distcoast).7  s(distcoast).8  s(distcoast).9
Distancia 0.476 0.254 0.552 0.442 0.294 0.083 -0.320 0.516 0.222
s(lat).1 s(lat).2 s(lat).3 s(lat).4 s(lat).5 s(lat).6 s(lat).7 s(lat).8 s(lat).9
Latitud -0.899 -0.568 -0.724 -0.758 -0.518 -1.109 -0.588 -0.003 0.595
s(SST).1 s(SST).2 s(SST).3 s(SST).4 s(SST).5 s(SST).6 s(SST).7 s(SST).8 s(SST).9

Temperatura -0.102

0.041

-0.198

-0.042

-0.408

0.231

-0.328

-0.172

0.433
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V. CONCLUSIONES

Las variables respuestas llenura del estbmagoeeidd diversidad de Margalef en
relacion a las variables predictoras no pertenexda familia de distribucion
normal. El modelo se aproxima a una distribuciémma con un valor de=2.2.

La variable que mas influye en la llenura del estgodel calamar gigante fue la
talla (8.00%), las demas variables tuvieron unémcia débil y homogénea (entre
2.04% y 3.89%).

La dieta del calamar gigante cambia con relaciola &alla, se refleja mayor
consumo en los individuos juveniles debido a sua aldsa metabdlica,

disminuyendo progresivamente en los adultos.

Se ha observado mayor diversidad en los calamargs pequefios y una

disminucién a medida que aumento la talla.

Hay mayor influencia del canibalismo en la dietacatamares mayores de 60 cm,

siendo los peces mesopelagicos mas importantesieduos mas pequenos.

Se reflejan cambios significativos respecto al fiempero se probd que no se

puede definir patrén estacional en los modelos GAM

La periodicidad de alimentacién presentd cambigsifétativos, reflejandose un

aumento del consumo durante la noche y decreciemd madrugada.

La llenura del estbmago aumenta significativamanteedida que los individuos se
alejan de la costa, esto también se ve reflejada diversidad y en el aumento en
el consumo de mesopelagicos a partir de las 240 mn.

Respecto a la latitud, se observé un patron deiféeestomacal a lo largo de la
costa aumentando al norte con respecto a la variabpuesta llenura estomacal y
disminuyendo en la zona central respecto a la Mariaespuesta indice de

diversidad de Margalef.

Respecto a la temperatura no se observaron temdemt@bido a que el calamar
gigante es una especie euritérmica, hallandosegeasacon un amplio rango de

temperatura.
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Finalmente Se ha determinado que existen relacisiggsficativas y positivas
entre la llenura estomacal y la diversidad de fasgs y las variables explicativas

talla (cm), tiempo (estacionalidad), periodicidextaria, distancia a la costa (mn),

latitud (°S) y temperatura superficial del mar (°C)
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VI. RECOMENDACIONES

Se recomienda complementar la informacion obtedielda pesca industrial con
datos provenientes de la flota artesanal que am@a a la costa, dentro de la plataforma
continental. Asimismo, datos de cruceros dirigiggpecialmente al recurs®dsidicus
gigas que obtienen informacién fuera de la Zona Ecowcantixclusiva (ZEE) y durante
las 24 horas del dia. De esta manera se podraesbéstomagos en todo el espectro
espacial, obtener un mejor ajuste estadistico wisi@n mas completa de la influencia de

las variables predictoras sobre el modelo.

Se recomienda analizar como variables respuestallefaura estomacal de
individualmente en las principales especies dediadpues los patrones encontrados en la
conducta alimenticia del calamar gigante podriarekeeflejo de la disponibilidad de estas

especies en el medio.

Por ultimo se recomienda aumentar el numero deablas predictoras
(covariables) como salinidad, corrientes, nutrignggc. para obtener un mejor ajuste del

modelo.
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VIIl. ANEXOS

ANEXO la. Espectro tréofico del calamar gigantdDosidicus gigas en el litoral peruano del 2004 al 2009.

2004 2005 2006 2007 2008 2009 Total
FO %N %W FO %N %W FO %N %W FO %N %W FO %N %W FO %N %W FO %N %W
MOLLUSCA
PTEROPODA
Cavoliniauncinata  0.00 0.00 0.00 4.02 392 092 146 0.06 0.01 000 000 0000 0000 000 0.00 0.00 0.00 058 041 0.07
Diacria sp. 13.46 17.00 203 0.00 0.00 000 125 0.14 0.06 063 039 0.021 2010 005 446 275 105 4.48 ©6.00 0.69
Pteropoda n/i 0.00 000 0.00 0.00 0.00 0.00 063 025 0.0000.000 0.00 000 0.00 0.00 000 0.00 000 011 0.04 <0.01
HETEROPODA
Atlanta sp 500 0.10 0.00 0.00 000 0.00 125 0.22 0.00 0.63 0.03 <0.000 0.0.00 0.00 0.27 0.11 <0.01 1.31 0.08 0.00
GASTROPODA
Natica sp. 288 009 001 134 003 0.00 271 026 0.00 0.63 0.03 <0.0922 0.0.02 0.00 149 0.07 <0.01 1.79 0.09 0.00
Gastropoda n/i 0.19 <0.01 <0.01 0.00 0.00 0.00 0.21 0.0201<00.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.07 <0.011<0.0
PELECYPODA

Larvas de Pelecypoda 0.38 <0.01 <0.01 0.00 0.00 0.00 0.0@0 00.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 041 0.02 <0.01 0.1801<00.01

CEPHALOPODA

Abrialopsis affinis 0.00 000 0.00 0.00 000 0.00 000 0.00 000 000 000 0007 3816 0.86 10.27 1.30 524 353 020 1.23
Argonautasp. 269 005 023 759 038 427 000 000 000 000 0.00 0004 0002 006 392 036 193 233 011 0.78
Dosidicus gigas 1596 0.29 47.49 1429 0.24 2056 11.48 041 2287 23.75 162218 11.07 0.19 19.72 11.89 0.74 27.72 1436 0.40 35.38
Loliginidae 154 002 018 045 0.02 0.14 0.00 0.00 0.00 O0.0mOO 0.00 0.00 0.00 000 0.00 0.00 0.00 033 0.01 0.05
Cephalopoda nfi 3558 0.92 9.02 2946 0.85 2891 3549 1A240 2250 153 7.48 29.34 056 10.66 40.27 2.07 28.81 341606 16.54
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ANEXO 1b. Espectro tréfico del calamar giganteDosidicus gigas en el litoral peruano del 2004 al 2009.

2004 2005 2006 2007 2008 2009 Total

FO %N %W FO %N %W FO %N %W FO %N %W FO %N %W FO %N %W FO %N %W

CRUSTACEA
Crustacea n/i

COPEPODA
Copepoda n/i

ZOEA
Zoea nli

GAMMARIDA
Gammarida n/i

EUPHAUSIACEA
Euphausiidae

DECAPODA
Pleuroncodes monodon
Decapoda nfi

STOMATOPODA
Squilla panamensis
Stomatopoda n/i

192 003 <0.01 134 002 0.02 0.00 0.00 O0.00000.00 000 074 002 002 041 0.02 002 0.73 0.02 0.01

0.00 0.00 000 045 956 0.02 0.00 0.00 0.000 0000 000 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 0.04 098 <0.01

000 0.00 000 089 642 025 084 112 0.03 0.0000.000 0.00 0.00 0.00 000 000 0.00 022 0.83 0.02

058 020 0.05 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00000.0.00 0.00 0.18 010 0.01 000 0.00 000 0.15 0.09 0.01

13.27 71.83 18.02 446 56.39 217 9.19 55.086 54.69 5580 2.63 1218 5831 945 7.70 60.71 456 9.51 62831

0.38 0.01 <0.01 4.02 225 6.45
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.21 <0.01 <0.01 0.00 0.00 0O.@m8 184 269 176 125 091
0.00 0.00 0.00 0.000 0.0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 122 0.09 0.03

190 0.83 118
033 0.01 0.01

0.00 0.00 0.00 0.00
0.38 0.02 0.01 045

0.00 0.00 0.00 0.00
0.01 <0.01 0.00

0.00 000 0.00 0.000 0.0.00 0.00 203 097 199
0.000 0.0.00 0.00 0.00 037 0.01 0.00 o0.27

055 012 041
0.01 <0.01 0.26 0.01 <0.01
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ANEXO 1c. Espectro trofico del calamar gigantéDosidicus gigas en el litoral peruano del 2004 al 2009.

2004 2005 2006 2007 2008 2009 Total
FO %N %W FO %N %W FO %N %W FO %N %W FO %N %W FO %N %W FO %N %W

ACTINOPTERYGI|

Teleosteii nfi 28.08 224 9.79 3705 162 4.87 16.08 0.39722.8.13 044 325 1421 030 395 1203 0.63 294 1815 1.180 4.
Huevos de Teleosteii 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.31 2472 0.000 0.0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.04 128 0.01

PHOTICHTHYIDAE
Vinciguerria lucetia 35.58 5.43 7.00 46.88 9.78 11.93 44.05 33.74 36.50 23.44 9836 41.88 31.29 27.18 26.49 22.04 13.61 36.41 18.66 16.86

BATHYLAGIDAE
Leuroglossussp. 0.38 <0.01 0.08 089 005 003 167 014 001 156 0.17 0.249 3.015 0.13 189 017 011 18 0.09 0.10

MYCTOPHIDAE

Diogenichthys laterni 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.0031154.70 246 9.86 299 188 569 150 0.84

Lampanyctussp. 1192 030 1.30 25.00 1.13 362 2088 150 3.78 13.75 1.639 2I8.10 0.60 234 1216 0.97 215 1542 0.79 2.47
Myctophidae 20.77 084 0.76 2545 578 363 2129 138 1.1B191 281 259 7.38 089 044 1230 2.03 107 1651 1.69 1.32
Myctophum aurolater 2.12 0.03 0.21 134 0.05 0.15 0.21 <001 0.01 0.00 0.00 0.0004 0.0.02 <0.01 176 0.18 0.62 117 0.04 0.18

Myctophum nitidulum 0.96 0.01 0.04 491 046 022 438 016 052 438 112 00938 28.07 049 108 0.05 011 266 016 0.36

Myctophumsp. 13.27 043 065 759 036 070 334 361 130 031 0.05 <0.000 00.00 0.00 054 003 010 390 0.74 043

SPHYRAENIDAE
Sphyraenasp. 192 004 007 357 021 184 167 004 025 125 006 0242 06008 059 041 002 023 138 0.07 0.39
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ANEXO 1d. Espectro tréfico del calamar giganteDosidicus gigas en el litoral peruano del 2004 al 2009.

2004 2005 2006 2007 2008 2009 Total
FO %N %W FO %N %W FO %N %W FO %N %W FO %N %W FO %N %W FO %N %W

NOMEIDAE

Cubicepssp. 0.00 0.00 0.00 223 005 283 251 006 274 313 024 3647 2.0.18 10.18 162 007 130 197 0.08 3.35
Psenes sio 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 0.00 000 0.00 0.00 0.000 0.0.00 000 216 010 029 0.58 0.01 0.06
MORIDAE

Physiculussp. 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 00000.000 0.00 014 0.01 032 0.04 0.00 o0.07
ENGRAULIDAE

Engraulidae 192 005 073 536 017 205 125 005 027 0649 015 111 0.07 064 1.08 010 032 164 0.07 0.57
Engraulis ringens 154 004 082 670 026 443 042 003 022 500 045 313660830 485 203 014 192 332 016 231
CARANGIDAE

Trachurus murphyi 0.00 0.00 000 0.00 0.00 000 104 0.03 160 0.00 0.00 0.002 00.01 267 000 0.00 000 036 0.01 0.76
SCOMBRIDAE

Scombridae 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 0.0 00.00 0.00 000 0.00 014 0.01 0.77 0.04 0.00 0.16

EXOCOETIDAE
Exocoetussp. 0.19 0.02 0.79 0.00 0.00 000 0.00 0.00 000 0.00 0.00 0.000 0.0.00 000 0.00 0.00 000 0.04 0.01 0.17

MERLUCCIDAE
Merluccius gayi peruanus 0.38 <0.01 0.72 0.00 000 0.00 0.21 <0.01 012 0.00 0.00 0.000 0000 0.00 000 0.00 0.00 011 <0.01 0.18
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ANEXO 1f.

Espectro trofico del calamar giganteDosidicus gigas en el litoral peruano del 2004 al 2009.

2004 2005 2006 2007 2008 2009 Total

FO %N %W FO %N %W FO %N %W FO %N %W FO %N %W FO %N %W FO %N %W

THALIACEA
SALPIDA
Salpidae

0.00 000 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 000 0.000 0000 000 0.00 000 014 0.01 0.00 0.04 <0.01 <0.01

PHAEOPHYCEAE
Laminariaceae

0.00 000 000 0.00 0.00 0.00 0.21 <0.01 000 00.00 0.00 0.18 <0.01 055 000 000 000 0.07 <001 011

N° Presas

Estémagos analizados:

Estomagos llenos:

% Estomagos llenos:
Rango de tallas (cm):
Latitud (°S):

Longitud (°W):

Dist. A la costa (mn)
TSM (°C)

Llenura (%)

27 24 26 18 25 31 43
650 283 589 320 657 922 3421
520 224 479 239 542 740 2744
80.00 79.15 81.32 74.69 82.50 80.26 80.21
21.0-104.5 28.7-91.0 27.4-98.0 28.3-109.5 14.3-112.5 23.6-111.5 14.3-112.5
50-15° 40-15° 50-15° 40-1Q° 50-17° 30-15° 30-17°
75°-82° 76°-82° 76°-81° 79°-83° 74°-82° 76°-84° 74°-84°
21.9-115.5 25.8-137.3 24.7-105.5 18.5-271.45 20.3-185.2 14.1-298.6 14.1-298.6
19.70 19.15 20.02 17.92 19.98 20.77 19.88
15.91 12.62 13.19 21.59 13.16 10.35 17.10
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ANEXO 2. Histogramas de frecuencias de las variables retgmi€a) porcentaje de
llenura estomacal (%), (b) nUmero de especies md@e de diversidad de Margalef y las
predictoras (covariables) (d) talla (cm), (e) estaalidad, (f) periodicidad horaria (24
horas), (g) distancia a la costa (mn), (h) latift@) y (i) temperatura superficial del mar

(°C) en la dieta del calamar gigamesidicus gigasiel 2004 al 20009.
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ANEXO 3. Diagrama de cajas (boxplot) de las variables resps (a) porcentaje de
llenura estomacal (%), (b) nUmero de especies md@e de diversidad de Margalef y las
predictoras (covariables) (d) talla (cm), (e) estaalidad, (f) periodicidad horaria (24
horas), (g) distancia a la costa (mn), (h) latift@) y (i) temperatura superficial del mar

(°C) en la dieta del calamar gigamesidicus gigasiel 2004 al 20009.
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ANEXO 4. Diagrama de cajas (boxplot) de las variables ptedis (covariables): (a)
talla (cm), (b) estacionalidad, (c) periodicidaddr@ (24 horas), (d) distancia a la costa
(mn), (e) latitud (°S) y (f) temperatura superfiakel mar (°C), en relacion a la variable
respuesta porcentaje de llenura estomacal en tia dig calamar giganteosidicus gigas
del 2004 al 2009.

.x. 3§¢ . =] ., L “
Aaeddidiz o daadiid

2004 2006 2003

Talla (crm)

Estacidn - afio

B

k) B

-
b3 . i

B

b

i i * ;
o FIE RIS

1 2 3 4 5 B ¥ § 9

#
' H
1 2 3 4

Hora Distancia & la costa (mn)
1.0 . \ °
- — : o % E . f & =+
= d‘-—‘L—‘LiiJ‘—i o
—1 -1 T T T T T "
T2 3 4 5 & 7 16 18 20 22 24 26
Latitud (°5)

TS (°C)

89



ANEXO 5. Diagrama de cajas (boxplot) de las variables ptedis (covariables): (a)
talla (cm), (b) estacionalidad, (c) periodicidaddr@ (24 horas), (d) distancia a la costa
(mn), (e) latitud (°S) y (f) temperatura superfiakel mar (°C), en relacion a la variable
respuesta numero de especies en la dieta del catpgamteDosidicus gigaglel 2004 al
20009.
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ANEXO 6. Diagrama de cajas (boxplot) de las variables ptedis (covariables): (a)
talla (cm), (b) estacionalidad, (c) periodicidaddr@ (24 horas), (d) distancia a la costa
(mn), (e) latitud (°S) y (f) temperatura superfiakel mar (°C), en relacion a la variable
respuesta indice de diversidad de Margalef enelia diel calamar giganf2osidicus gigas
del 2004 al 2009.
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ANEXO 7. Script para medir la influencia de las variablesdmtoras en el
comportamiento de la variable respuesta llenuranestal, usando las pruebas de bondad
de ajuste AIC y desvianza explicada.

> explo.gampresencepota<-gam(fullness~s(size,bs="cs "),

+

data=data,na.action=na.exclude,method="GCV.Cp",fami ly=Tweedie(1.628571,link="log"
),control = gam.control(irls.reg=0.0,mgcv.tol=1e-6, mgcv.half=15))

> summary(explo.gampresencepota)

Family: Tweedie(1.628571)
Link function: log

Formula:
fullness ~ s(size, bs = "cs")

Parametric coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) -1.55045 0.02825 -54.88 <2e-16 ** *
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Signif. codes: 0 “*** 0.001 “** 0.01 *" 0.05 ".

Approximate significance of smooth terms:
edf Ref.df F p-value
s(size) 5.271 6.443 45.37 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “** 0.01 *' 0.05 *.

R-sq.(adj) = 0.036 Deviance explained = 8%
GCV score =1.5132 Scale est. =1.5104 n =3421
> AlC(explo.gampresencepota)

[1] 1673.369

>

> explo.gampresencepota<-gam(fullness~s(seasyear,bs
+
data=data,na.action=na.exclude,method="GCV.Cp",fami
),control = gam.control(irls.reg=0.0,mgcv.tol=1e-6,

> summary(explo.gampresencepota)

Family: Tweedie(1.628571)
Link function: log

Formula:
fullness ~ s(seasyear, bs = "cs")

Parametric coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) -1.47663 0.02848 -51.85 <2e-16 **

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “** 0.01 *' 0.05 ".

Approximate significance of smooth terms:
edf Ref.df F p-value
s(seasyear) 8.37 8.876 11.04 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**' 0.01 ** 0.05 ‘.

R-sq.(adj) = 0.0097 Deviance explained = 2.94%
GCV score = 1.5993 Scale est. =1.5949 n=3421
> AlC(explo.gampresencepota)

[1] 1966.835

>

> explo.gampresencepota<-gam(fullness~s(hour2,bs="c
+

data=data,na.action=na.exclude,method="GCV.Cp",fami
),control = gam.control(irls.reg=0.0,mgcv.tol=1e-6,
> summary(explo.gampresencepota)

Family: Tweedie(1.628571)
Link function: log

Formula:
fullness ~ s(hour2, bs = "cs")

Parametric coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) -1.47398 0.03203 -46.01 <2e-16 **
Signif. codes: 0 “*** 0.001 “** 0.01 *' 0.05 *.
Approximate significance of smooth terms:

edf Ref.df F p-value
s(hour2) 8.612 8.927 8.187 5.16e-12 ***

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**' 0.01 *" 0.05 .
R-sg.(adj) = 0.00534 Deviance explained = 2.59%
GCV score = 1.62 Scale est. =1.6143 n=2734
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> AlC(explo.gampresencepota)

[1] 1564.904

>

> explo.gampresencepota<-gam(fullness~s(distcoast,b
+
data=data,na.action=na.exclude,method="GCV.Cp",fami
),control = gam.control(irls.reg=0.0,mgcv.tol=1e-6,

> summary(explo.gampresencepota)

Family: Tweedie(1.628571)
Link function: log

Formula:
fullness ~ s(distcoast, bs = "cs")

Parametric coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) -1.48994 0.02843 -52.41 <2e-16 **

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “** 0.01 *' 0.05 ".

Approximate significance of smooth terms:
edf Ref.df F p-value
s(distcoast) 6.873 7.741 17.23 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “** 0.01 *' 0.05 *.

R-sq.(adj) = 0.0164 Deviance explained = 3.89%
GCV score = 1.5822 Scale est. =1.5785 n=23421
> AlC(explo.gampresencepota)

[1] 1910.462

>

> explo.gampresencepota<-gam(fullness~s(lat,bs="cs"
+
data=data,na.action=na.exclude,method="GCV.Cp",fami
),control = gam.control(irls.reg=0.0,mgcv.tol=1e-6,

> summary(explo.gampresencepota)

Family: Tweedie(1.628571)
Link function: log

Formula:
fullness ~ s(lat, bs = "cs")

Parametric coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) -1.46692 0.02851 -51.45 <2e-16 **

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “** 0.01 *' 0.05 ".

Approximate significance of smooth terms:
edf Ref.df F p-value
s(lat) 8.374 8.83 8.867 4.17e-13 ***

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “** 0.01 *" 0.05 ".

R-sq.(adj) = 0.00496 Deviance explained = 2.21%
GCV score = 1.6113 Scale est. =1.6069 n = 3421
> AlC(explo.gampresencepota)

[1] 2007.414

>

> explo.gampresencepota<-gam(fullness~s(SST,bs="cs"
+

data=data,na.action=na.exclude,method="GCV.Cp",fami
),control = gam.control(irls.reg=0.0,mgcv.tol=1e-6,
> summary(explo.gampresencepota)

Family: Tweedie(1.628571)
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Link function: log

Formula:
fullness ~ s(SST, bs = "cs")

Parametric coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) -1.46114 0.02863 -51.04 <2e-16 ** *

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “** 0.01 *' 0.05 ". 011

Approximate significance of smooth terms:
edf Ref.df F p-value
S(SST) 7.98 8.696 7.075 6.18e-10 ***

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “** 0.01 *' 0.05 *. 011

R-sg.(adj) = 0.00712 Deviance explained = 2.04%
GCV score = 1.6187 Scale est. =1.6144 n = 3399
> AlC(explo.gampresencepota)

[1] 2015.353

>

ANEXO 8. Script para medir la influencia de las variablesdmtoras en el
comportamiento de la variable respuesta llenuranestal, usando las pruebas de bondad
de ajuste AIC y desvianza explicada.

> explo.gampresencepota<-gam(fullness~s(size,bs="cs ",

+

data=data,na.action=na.exclude,method="GCV.Cp",fami ly=Tweedie(1.628571,link="log"
),control = gam.control(irls.reg=0.0,mgcv.tol=1e-6, mgcv.half=15))

> summary(explo.gampresencepota)

Family: Tweedie(1.628571)
Link function: log

Formula:
fullness ~ s(size, bs = "cs")

Parametric coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) -1.55045 0.02825 -54.88 <2e-16 ** *

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**' 0.01 " 0.05 ‘. 0171

Approximate significance of smooth terms:
edf Ref.df F p-value
s(size) 5.271 6.443 45.37 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**' 0.01 ** 0.05 ‘. 0171

R-sg.(adj) = 0.036 Deviance explained = 8%
GCV score = 1.5132 Scale est. =1.5104 n=3421
> AlC(explo.gampresencepota)

[1] 1673.369

>

> explo.gampresencepota<-gam(fullness~s(size,bs="cs ")+s(seasyear,bs="cs"),

+

data=data,na.action=na.exclude,method="GCV.Cp",fami ly=Tweedie(1.628571,link="log"
),control = gam.control(irls.reg=0.0,mgcv.tol=1e-6, mgcv.half=15))

> summary(explo.gampresencepota)

Family: Tweedie(1.628571)
Link function: log

Formula:
fullness ~ s(size, bs = "cs") + s(seasyear, bs ="c s")
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Parametric coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) -1.5904 0.0281 -56.61 <2e-16 **

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**' 0.01 *~ 0.05 ‘.

Approximate significance of smooth terms:
edf Ref.df F p-value

s(size) 5.211 6.385 46.48 <2e-16 ***

s(seasyear) 8.313 8.852 12.57 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**' 0.01 ** 0.05 ‘.

R-sq.(adj) = 0.0486 Deviance explained = 10.9%
GCV score = 1.4719 Scale est. =1.4656 n=3421
> AlC(explo.gampresencepota)

[1] 1517.861

>

> explo.gampresencepota<-
gam(fullness~s(size,bs="cs")+s(seasyear,bs="cs")+s(

+
data=data,na.action=na.exclude,method="GCV.Cp",fami
),control = gam.control(irls.reg=0.0,mgcv.tol=1e-6,

> summary(explo.gampresencepota)

Family: Tweedie(1.628571)
Link function: log

Formula:
fullness ~ s(size, bs = "cs") + s(seasyear, bs ="c
bs ="cs")

Parametric coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) -1.65078 0.03143 -52.52 <2e-16 **

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**' 0.01 **" 0.05 ‘.

Approximate significance of smooth terms:
edf Ref.df F p-value

s(size) 6.189 7.387 31.261 < 2e-16 ***

s(seasyear) 8.673 8.960 16.229 < 2e-16 ***

s(hour2) 8.493 8.883 7.669 4.38e-11 ***

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**' 0.01 ** 0.05 ‘.

R-sg.(adj) = 0.0569 Deviance explained = 14.7%
GCV score =1.4339 Scaleest. =1.4211 n=2734
> AlC(explo.gampresencepota)

[1] 1028.687

>

> explo.gampresencepota<-
gam(fullness~s(size,bs="cs")+s(seasyear,bs="cs")+s(
"cs"),

+
data=data,na.action=na.exclude,method="GCV.Cp",fami
),control = gam.control(irls.reg=0.0,mgcv.tol=1e-6,

> summary(explo.gampresencepota)

Family: Tweedie(1.628571)
Link function: log

Formula:
fullness ~ s(size, bs = "cs") + s(seasyear, bs ="c
bs = "cs") + s(distcoast, bs = "cs")

Parametric coefficients:
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Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) -1.67733 0.03128 -53.63 <2e-16 **

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**' 0.01 " 0.05 ‘.

Approximate significance of smooth terms:
edf Ref.df F p-value

s(size) 6.180 7.379 25.919 < 2e-16 ***

s(seasyear) 8.377 8.863 11.168 < 2e-16 ***

s(hour2) 8.510 8.888 6.364 6.87e-09 ***

s(distcoast) 5.586 6.477 10.257 5.75e-12 ***

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**' 0.01 ** 0.05 ‘.

R-sg.(adj) = 0.0701 Deviance explained = 16.7%
GCV score = 1.4061 Scale est. =1.3909 n=2734
> AlC(explo.gampresencepota)

[1] 941.8683

>

> explo.gampresencepota<-
gam(fullness~s(size,bs="cs")+s(seasyear,bs="cs")+s(
"cs")+s(lat,bs="cs"),

+
data=data,na.action=na.exclude,method="GCV.Cp",fami
),control = gam.control(irls.reg=0.0,mgcv.tol=1e-6,

> summary(explo.gampresencepota)

Family: Tweedie(1.628571)
Link function: log

Formula:
fullness ~ s(size, bs = "cs") + s(seasyear, bs ="c
bs = "cs") + s(distcoast, bs = "cs") + s(lat, b

Parametric coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) -1.72510 0.03105 -55.55 <2e-16 **

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “** 0.01 *' 0.05 ".

Approximate significance of smooth terms:
edf Ref.df F p-value

s(size) 5.888 7.099 24.174 < 2e-16 ***

s(seasyear) 8.381 8.869 15.955 < 2e-16 ***

s(hour2) 8.400 8.840 4.406 1.14e-05 ***

s(distcoast) 4.399 5.185 10.101 7.17e-10 ***

s(lat) 8.563 8.913 13.189 < 2e-16 ***

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “** 0.01 *' 0.05 ".

R-sg.(adj) = 0.0826 Deviance explained = 20%
GCV score = 1.3573 Scale est. =1.3391 n=2734
> AlC(explo.gampresencepota)

[1] 789.3068

>

> explo.gampresencepota<-
gam(fullness~s(size,bs="cs")+s(seasyear,bs="cs")+s(
"cs")+s(lat,bs="cs")+s(SST,bs="cs"),

+
data=data,na.action=na.exclude,method="GCV.Cp",fami
),control = gam.control(irls.reg=0.0,mgcv.tol=1e-6,

> summary(explo.gampresencepota)

Family: Tweedie(1.628571)
Link function: log

Formula:
fullness ~ s(size, bs = "cs") + s(seasyear, bs ="c
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bs = "cs") + s(distcoast, bs = "cs") + s(lat, b s="cs") +
S(SST, bs ="cs")

Parametric coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) -1.74451 0.03102 -56.25 <2e-16 ** *

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**' 0.01 " 0.05 ‘. 0171

Approximate significance of smooth terms:
edf Ref.df F p-value
s(size) 5.816 7.03022.777 < 2e-16 ***
s(seasyear) 8.358 8.857 13.817 < 2e-16 ***
s(hour2) 8.622 8.930 5.457 2.05e-07 ***
s(distcoast) 2.189 2.687 13.513 4.53e-08 ***
s(lat) 8.698 8.956 14.851 < 2e-16 ***
S(SST) 8.226 8.805 4.676 4.39e-06 ***

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**' 0.01 ** 0.05 ‘. 011

R-sq.(adj) = 0.0847 Deviance explained = 21.3%
GCV score = 1.3423 Scale est. =1.3212 n=2730
> AlC(explo.gampresencepota)

[1] 741.5762

ANEXO 9. Script para medir la respuesta de la llenura estameon las variables
predictoras: talla (cm), estacionalidad, periodididhoraria (24 horas), distancia a la costa
(mn), latitud (°S) y temperatura superficial delrnfaC) en la dieta del calamar gigante
Dosidicus gigasiel 2004 al 2009.

> rm(list=ls())
> require(mgcv)
> require(tweedie)

> data<-read.table("F:\\dgigassincanib.csv", sep="; ",header=T)#data
> names(data)

[1] "year" "date" "month" "seasyear"”

[5] "seas_year" “season" "hourl" "hour"

[9] "hour2" "hour3" "SST" "SST1"

[13] "depth" "lat" "lat1" "long"

[17] "distcoast" “distcoastl" "distshelf" "zone"

[21] "size" "classize"  "sizel" "weight"

[25] "sex" "mat" "fullness" "D_gigas"

[29] "Cephalopoda” "V_lucetia" "Myctophidae" "Cubiceps_sp"
[33] "E_ringens" "M_gayi" "T_murphyi" "Teleosteii"
[37] "Euphausiidae” "P_monodon" "Crustacea" "Pteropoda”
[41] "Others" "withoutcanib" "species" "num"

[45] "Margalef*  "Pielou" "Shanon" "Simpson"

[49] "WsC" "D_gigasl" "Cephalopodal" "V_lucetial"
[53] "Myctophidael" "Cubiceps_spl" "E_ringensl1" "M_gayil"

[57] "T_murphyil" "Teleosteiil" "Euphausiidael ""P_monodonl"

[61] "Crustaceal" "Pteropodal" "Othersl"
> explo.gampresencepota<-

gam(fullness~s(size,bs="cs")+s(seasyear,bs="cs")+s( hour2,bs="cs")+s(distcoast,bs=
"cs")+s(lat,bs="cs")+s(SST,bs="cs"),

+

data=data,na.action=na.exclude,method="GCV.Cp",fami ly=Tweedie(1.628571,link="log"
),control = gam.control(irls.reg=0.0,mgcv.tol=1e-6, mgcv.half=15))

>

> summary(explo.gampresencepota)

Family: Tweedie(1.628571)
Link function: log

Formula:
fullness ~ s(size, bs = "cs") + s(seasyear, bs ="c s") + s(hour2,
bs = "cs") + s(distcoast, bs = "cs") + s(lat, b s="cs") +

S(SST, bs ="cs")
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Parametric coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) -1.74451 0.03102 -56.25 <2e-16 **

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**' 0.01 *~ 0.05 ‘.

Approximate significance of smooth terms:
edf Ref.df F p-value
s(size) 5.816 7.03022.777 < 2e-16 ***
s(seasyear) 8.358 8.857 13.817 < 2e-16 ***
s(hour2) 8.622 8.930 5.457 2.05e-07 ***
s(distcoast) 2.189 2.687 13.513 4.53e-08 ***
s(lat) 8.698 8.956 14.851 < 2e-16 ***
S(SST) 8.226 8.805 4.676 4.39e-06 ***

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**' 0.01 " 0.05 ‘.

R-sq.(adj) = 0.0847 Deviance explained = 21.3%
GCV score =1.3423 Scale est. =1.3212 n=2730
> par(mfrow=c(2,3))

> plot(explo.gampresencepota,se=T,residuals=F,ylim=
>

s(size,5.82)
s(seasyear,8.36)

5 10 15 20

size seasyear

s(distcoast,2.19)
s(lat,8.7)

N N B B N B B N B O B B
50 150 250 350 -18 -14 -10 -6

distcoast lat

98

0171

0171

c(-2,2.5))

s(hour2,8.62)

10 15 20 25 30

hour2

S(SST,8.23)

SST



ANEXO 10. Script para medir la respuesta de indice de doadsde Margalef con las
variables predictoras: talla (cm), estacionaligeatjodicidad horaria (24 horas), distancia a
la costa (mn), latitud (°S) y temperatura supeaficiel mar (°C) en la dieta del calamar

giganteDosidicus gigaslel 2004 al 2009.

> explo.gampresencepota<-
gam(Margalef~s(size,bs="cs")+s(seasyear,bs="cs")+s(
"cs")+s(lat,bs="cs")+s(SST,bs="cs"),

+
data=data,na.action=na.exclude,method="GCV.Cp",fami
),control = gam.control(irls.reg=0.0,mgcv.tol=1e-6,

>

> summary(explo.gampresencepota)

Family: Tweedie(1.628571)
Link function: log

Formula:

Margalef ~ s(size, bs = "cs") + s(seasyear, bs ="c
bs = "cs") + s(distcoast, bs = "cs") + s(lat, b
S(SST, bs ="cs")

Parametric coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) -0.60147 0.04265 -14.10 <2e-16 **

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**' 0.01 ** 0.05 ‘.

Approximate significance of smooth terms:

edf Ref.df F p-value
s(size)  7.45173 8.41510 7.115 1.14e-09 ***
s(seasyear) 8.54288 8.92706 10.697 3.38e-16 ***
s(hour2) 8.50595 8.91750 2.950 0.00182 **
s(distcoast) 7.63722 8.40993 7.094 1.25e-09 ***
s(lat) 8.89975 8.99412 10.648 3.24e-16 ***
s(SST) 0.01198 0.02361 0.012 NA

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “** 0.01 *' 0.05 ".

R-sg.(adj) = 0.0291 Deviance explained = 16.5%
GCV score = 2.6506 Scale est. =2.5896 n =1828
> par(mfrow=c(2,3))

> plot(explo.gampresencepota,se=T,residuals=F,ylim=
>
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