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RESUMEN 

Los métodos de ordenación son bien conocidos por los ecólogos que desean 

representar y resumir sus observaciones en un espacio reducido a lo largo de uno, 

o más ejes. El abanico de métodos multivariados es muy amplio, en este trabajo

se expusieron tres métodos de ordenación de análisis directo del gradiente (o

canónicos): uno simétrico, análisis factorial múltiple y dos asimétricos, análisis de

redundancia y análisis de correspondencias canónico. Mediante la utilización de

estos métodos, se sometieron a análisis conjuntos de datos compuestos por

matrices de frecuencias de composición de taxones y matrices de variables

ambientales, para sitios de dos biomonitoreos realizados en la Provincia del

Neuquén. El análisis factorial múltiple permitió cuantificar la concordancia entre

las dos matrices de datos e identificar asociaciones entre sitios, taxones y

variables ambientales. Los métodos de ordenación canónica permitieron ahondar

en las relaciones, determinar gradientes ambientales y definir variables

significativas en la ordenación de los sitios y taxones. Ambos biomonitoreos se

asociaron a escalas espaciales sumamente distintas, no obstante, los resultados

demostraron una clara importancia en la diferenciación existente entre sitios

prístinos y más degradados, en el caso de la cuenca Lacar - Hua Hum debido a la

transición entre zonas de cabeceras de cuenca y zonas antropizadas por

asentamientos humanos; en el caso del biomonitoreo del alga exótica invasora

con una escala provincial que evidenció la gran diferencia entre las principales

cuencas provinciales y un gradiente de contaminación. El software CANOCO es

de un entorno amigable, con excelentes gráficos e información ecológica

intrínseca que guía al usuario. El software R con ilimitada potencia para realizar

cualquier análisis requiere de conocimiento de base, estadístico y ecológico.

Ambos softwares pudieron compararse y complementarse para la realización de

este trabajo.

Palabras clave: ordenación, ordenación canónica, AFM, RDA, ACC, 

macroinvertebrados, hábitat, calidad del agua, Neuquén. 
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" ANALYSIS ALTERNATIVES FOR THE STUDY OF THE RELATIONSHIP 

BETWEEN TAXON COMPOSITION AND ENVIRONMENTAL VARIABLES IN 

AQUATIC BIOMONITORING DATA" 

ABSTRACT 

Ordination methods are well known by ecologists who want to represent and 

summarize their observations along one or more axes in a small space. 

Multivariate methods range is very wide, in this work, three direct gradient (or 

canonical) ordination methods were exposed: one symmetric, multiple factorial 

analysis; and two asymmetric, redundancy analysis and canonical 

correspondence analysis. Using these methods, data sets composed of taxa 

composition frequencies and environmental variables matrix were subjected to 

analysis of sites of two biomonitoring carried out in the Neuquen Province. Multiple 

factor analysis allowed us to quantify the agreement between both data matrix and 

to identify associations between sites, taxa, and environmental variables. 

Canonical ordering methods allowed deepening relationships, determining 

environmental gradients and defining significant variables in the ordering of sites 

and taxa. Both biomonitoring were associated with extremely different spatial 

scales, however, results demonstrated a clear importance in the differentiation 

between pristine and more degraded sites. In Lacar - Hua Hum basin, due to 

transition between headwaters zones and anthropized areas by human 

settlements; in the case of the invasive exotic algae biomonitoring, with a provincial 

scale that evidenced the great difference between main basins and a pollution 

gradient. CANOCO software is a friendly environment, with excellent graphics and 

intrinsic ecological information that guides the user. R software with unlimited 

power to perform any analysis requires basic, statistical and ecological knowledge. 

Both softwares could be compared and complemented to carry out this work. 

Key words: ordination, canonical ordination, MFA, RDA, CCA, 

macroinvertebrates, habitat, water quality, Neuquen. 
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CAPÍTULO 1. Introducción 

Los ecosistemas acuáticos cambian constantemente debido a factores 

estresantes que pueden ser naturales y/o antropogénicos. Considerando a dichos 

ecosistemas como 'objetivos móviles', uno de los mayores desafíos para las 

evaluaciones ambientales que enfrentan los científicos, gerentes de los recursos 

y formuladores de políticas, es utilizar escalas de tiempo apropiadas. Al respecto, 

la mayoría de los sistemas acuáticos carecen de datos de monitoreo y, si existe 

un programa de seguimiento, rara vez se han recopilado datos durante más de 

unos pocos años. Por lo tanto, a menudo es difícil o imposible determinar la 

naturaleza y el momento de los cambios en el ecosistema con base en estos 

conjuntos de datos a corto plazo. Además, como las evaluaciones ambientales 

generalmente se realizan después de identificar un problema, los datos críticos 

sobre la línea de base previa a la perturbación (o de referencia) rara vez están 

disponibles (Smol et al., 2001). 

El uso de protocolos estandarizados ya sea en el campo o en el laboratorio, es 

una característica clave en las evaluaciones ambientales. Esto permite que los 

datos obtenidos sean comparables y puedan combinarse o tratarse para producir 

evaluaciones consistentes.  

Los ríos, arroyos, lagos y lagunas de la Provincia del Neuquén representan un 

patrimonio natural de valor excepcional, tanto por su biodiversidad y belleza 

paisajística, como por su valor económico para la provisión de agua segura y por 

su uso recreativo con actividades a nivel internacional. Algunos de los estudios 

que se desarrollan sobre estos recursos son a nivel de cuencas hidrográficas, que 

son unidades espacialmente explícitas en el paisaje, y contienen una serie de 

atributos físicos, ecológicos y sociales que interactúan entre sí. Son sistemas 

socio-ecológicos que proporcionan una gama de servicios ecosistémicos 

valorados por la sociedad. Su capacidad de proporcionar estos servicios depende, 

en parte, de la medida en que se vean afectados por la actividad humana. 

En los últimos años, la integridad biológica de los cuerpos de agua ha sido el foco 

de atención de profesionales y ciudadanos y en la Provincia del Neuquén se ha 

consolidado la metodología de trabajo en evaluación biológica y clasificación de 
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hábitats. De acuerdo con Barbour et al. (1999), la “bioevaluación” se refiere al 

proceso de evaluación de la condición biológica de un cuerpo de agua mediante 

mediciones directas de la biota residente, o sea de aquellos organismos que viven 

en las aguas superficiales, incluidos peces, insectos, algas, plantas y otros. 

Los protocolos de bioevaluación rápida recomiendan una evaluación integrada, 

comparando el hábitat (por ej., estructura física, régimen de flujo), calidad del agua 

y medidas biológicas con condiciones de referencia empíricamente definidas (a 

través de sitios de referencia reales, datos históricos y/o modelos o 

extrapolaciones). Las condiciones de referencia se establecen mejor a través del 

monitoreo sistemático de sitios reales que representan el rango natural de 

variación en la química del agua "mínimamente perturbada", el hábitat y las 

condiciones biológicas (Gibson et al., 1996).  

El monitoreo puede realizarse para varios procesos o sistemas biológicos con el 

objetivo de observar los cambios temporales y espaciales en el estado de salud, 

evaluar los impactos de un ambiente específico o estresores antropogénicos y 

evaluar la viabilidad de las medidas antropogénicas (por ejemplo, recuperación, 

remediación y/o reintroducción). La diversidad de especies se utiliza como un 

aspecto principal en el monitoreo biológico, que se considera un parámetro valioso 

para determinar la salud del ambiente. El biomonitoreo es uno de los componentes 

esenciales para evaluar la calidad del agua y se ha convertido en un elemento 

integral para realizar estudios sobre la contaminación del agua (Parmar et al., 

2016). 

Los protocolos que se utilizan en la Provincia del Neuquén están adaptados de los 

Protocolos Rápidos de Evaluación de Ríos y Arroyos propuestos por la Agencia 

de Protección Ambiental de Estados Unidos (US EPA), para la evaluación rápida 

y completa del hábitat estudiado y la caracterización del cuerpo de agua (Barbour 

et al., 1999; Flotemersch et al., 2006).  

Estos protocolos se basan en la aplicación de bioindicadores. En 1969 Margalef 

hablaba de indicadores biológicos sin dar una definición exacta del término. La 

expresión "bioindicador" se utiliza como un término agregado que se refiere a 

todas las fuentes de reacciones bióticas y abióticas a los cambios ecológicos. En 
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lugar de simplemente trabajar como indicadores del cambio natural, los taxones 

se utilizan para mostrar los impactos de los cambios naturales circundantes o el 

cambio ambiental, así como para indicar impactos negativos o positivos. También 

pueden detectar cambios en el ambiente debido a la presencia de contaminantes 

que pueden afectar la biodiversidad, así como las especies presentes en él 

(Gerhardt,1999; Parmar et al., 2016). 

Tradicionalmente, la evaluación y el monitoreo de los ecosistemas acuáticos, se 

ha basado en el estudio de la calidad del agua, a partir de la medición de variables 

físico-químicas. Sin embargo, estos no son suficientes para evaluar su integridad 

ecológica. Como consecuencia surge la necesidad de incorporar otros 

componentes que reflejen el estado ambiental de los cuerpos de agua que 

consideren las alteraciones del caudal o la degradación del hábitat, que a su vez 

afectan a las comunidades biológicas y los servicios ecosistémicos. El uso de 

biomonitores en las evaluaciones ha sido señalado como un indicador más preciso 

de las condiciones ambientales que las físico-químicas, ya que la biota está 

expuesta a la totalidad de los estresores integrando además su efecto en el 

tiempo. Por lo tanto, el biomonitoreo permite evaluar los efectos de la sinergia 

producida por diversos factores de estrés (Domínguez et al., 2020). 

Instalar el uso de bioindicadores como evaluadores de calidad ambiental en 

cuencas neuquinas permitiría actuaciones rápidas de parte de la administración 

provincial. No obstante, el diseño de un sistema de biomonitoreo que permita 

determinar la calidad del ecosistema, requiere establecer el valor indicador de las 

especies que ahí habitan, usando la presencia y abundancia de organismos y el 

monitoreo físico y químico del cuerpo de agua. El monitoreo biológico da una 

visión histórica de la salud del ecosistema y los datos físicos y químicos son 

necesarios para establecer las causas concretas de cambios naturales cuando los 

hubiere, o bien para el seguimiento y cuantificación de impactos antrópicos en el 

ecosistema (Friberg et al., 2011) 

La ecología de comunidades de enfoque cuantitativo es una de las ramas más 

desafiantes de la ecología moderna. Los ecólogos comunitarios generalmente 

necesitan analizar los efectos de múltiples factores ambientales en docenas (si no 

en cientos) de especies simultáneamente y los errores estadísticos (tanto de 
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medición como estructurales) tienden a ser muy grandes y de mal 

comportamiento. Por lo tanto, no es sorprendente que los ecólogos hayan 

empleado una variedad de enfoques multivariados para el análisis de datos de 

comunidades (Palmer, 1993). 

En virtud de lo planteado y dada la naturaleza de la información ambiental a 

analizar, esta tesis propone el estudio estadístico de dos grupos de datos 

multivariados mediante los métodos detallados a continuación, haciendo énfasis 

en el estudio de la naturaleza matemática de cada método y la pertinencia en 

función de las características de los datos: 

� Análisis Factorial Múltiple – AFM 

� Análisis de Redundancia – RDA (siglas expresadas en inglés) 

� Análisis de Correspondencias Canónico - ACC 

Los análisis de datos multivariados son utilizados en todos los campos de la 

ciencia. El Análisis Factorial Múltiple (AFM; Escofier y Pagès, 1984, 1990) es 

utilizado en distintos ámbitos, mientras que el Análisis de Redundancia (RDA; 

Rao, 1964; Wollenberg, 1977) y el Análisis de Correspondencias Canónico (ACC; 

ter Braak, 1986, 1987) son ampliamente utilizados en ecología. 

Se trabajará con dos bases de datos de origen observacional, conformadas por 

dos matrices de datos, una matriz de frecuencias (absolutas y relativas) de 

taxones de algas y macroinvertebrados y una matriz de variables ambientales 

compuesta por registros físico-químicos de medición in situ, resultados de análisis 

de laboratorio y caracterización del hábitat. 

Base de datos biomonitoreo Lacar Hua-Hum (LHH): está compuesta por 21 sitios 

de muestreo que constituyen los objetos de estudio o individuos, a los que se 

asocian 13 variables ambientales y 46 variables que corresponden a las 

frecuencias absolutas de familias de macroinvertebrados. 

Base de datos biomonitoreo Didymosphenia geminata (Lyngbye) M. Schmidt (D. 

geminata) (DIDYMO): compuesta por 44 sitios de muestreo de ríos y arroyos, 9 

variables ambientales y frecuencias relativas de 44 especies de algas. 
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1.1. Planteo del problema 

1.1.1. Problema biológico 

El gran problema que se genera en las administraciones públicas es que muchas 

veces se obtienen los recursos necesarios para realizar monitoreos y generar 

datos, pero que carecen de evaluación posterior, por lo que el potencial de lo 

logrado en campo no se traduce en la gestión de los recursos. La evaluación 

estadística entonces, pasa a ser fundamental y es indispensable que se faciliten 

los procesos de evaluación, proponiendo los análisis adecuados para responder 

a los objetivos que puedan ser planteados. 

Asimismo, los análisis reportados en la literatura frecuentemente se llevan a cabo 

utilizando técnicas que no están totalmente adaptadas a los datos en estudio, lo 

que lleva a conclusiones que no son óptimas con respecto a las observaciones de 

campo (Legendre y Legendre, 2012). 

Los problemas para resolver en los estudios ecológicos son siempre complejos 

porque los datos ecológicos están sujetos a la no linealidad y presentan una gran 

complejidad debido a muchas variables y a sus interacciones. Por lo tanto, se 

recomienda estudiar los problemas ecológicos utilizando métodos apropiados que 

puedan manejar dicha complejidad. Además, en los estudios ecológicos 

modernos, los requisitos para el conocimiento de las interacciones entre los 

ecosistemas y las propiedades ecológicas han aumentado considerablemente. 

Durante las últimas décadas, la investigación intensiva ha empleado varias 

técnicas para dilucidar problemas ecológicos de lo más variado. Junto con el 

rápido desarrollo de la informática y las ciencias de la información, se ha 

desarrollado una gran cantidad de técnicas y algoritmos, que se han utilizado para 

la gestión del ecosistema, así como para estudios ecológicos (Park et al., 2015). 

A menudo, los estudios ecológicos enfrentan la dificultad de abordar el análisis de 

grandes bases de datos con variables de diferentes características. Estos estudios 

se basan en muestreos donde en cada muestra obtenida (tiempos, sitios, etc.) se 

miden diferentes variables ambientales y/o la composición de especies 

(provenientes de distintas comunidades de organismos). Los objetivos de los 
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análisis suelen ser diferentes según la necesidad, por lo tanto, el abordaje 

estadístico puede ser diferente con un mismo conjunto de datos. Por consiguiente, 

la cantidad y naturaleza de las variables hace que los análisis multivariados sean 

los mejores a la hora de extraer la primera información de los datos, a través de 

un análisis exploratorio.  

La estadística aplicada a datos ecológicos se ha convertido en una disciplina 

científica propia y el buen uso de los métodos de análisis de datos multivariados 

por parte de los ecólogos implica un conocimiento adecuado de las propiedades 

matemáticas de estos métodos (Thioulouse et al., 2018). 

1.1.2. Problema estadístico 

Los desarrollos teóricos en análisis multivariados que sustentan casi la totalidad 

de numerosas aplicaciones modernas se produjeron en el siglo XX con un fuerte 

impacto de las escuelas francesa, hindú y norteamericana. Los orígenes del 

“Análisis Multivariado” se remontan a las primeras generalizaciones de la 

correlación y regresión. Uno de los primeros trabajos es el de Pearson (1901), 

donde se establecen las primeras ideas de Componentes Principales. Otro de los 

trabajos pioneros se debe a Spearman (1904). Durante el primer tercio de siglo se 

produjeron importantes avances que posteriormente posibilitaron el desarrollo del 

análisis multivariado. Cabe destacar los aportes de Fisher en el análisis de la 

varianza, la razón de verosimilitud de Neyman y Pearson y otros avances en Chi-

cuadrado, correlación y proximidades. El establecimiento definitivo de la mayoría 

de los análisis multivariados se produce alrededor de los años treinta, con las 

contribuciones de Hotelling (1931, 1933); Wilks (1932, 1935); Fisher (1935, 1936); 

Mahalanobis (1936) y Bartlett (1939). En principio el análisis multivariado quedó 

reducido al campo de la especulación teórica. Posteriormente se estudiaron las 

posibles aplicaciones (Rao, 1952). 

El análisis de datos multivariados comprende el estudio estadístico de varias 

variables medidas en elementos de una población con los siguientes objetivos 

(Peña, 2002): 
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1. Resumir los datos mediante un pequeño conjunto de nuevas variables,

construidas como transformaciones de las originales, con la mínima

pérdida de información.

2. Encontrar grupos en los datos, si existen.

3. Clasificar nuevas observaciones en grupos definidos.

4. Relacionar dos conjuntos de variables.

El análisis multivariado de datos proporciona métodos objetivos para conocer 

cuántas variables indicadoras, que a veces se denominan factores, son 

necesarias para describir adecuadamente una realidad compleja y determinar las 

propiedades de estas variables. 

Podemos clasificar a los métodos multivariados en dos grandes grupos: 

1) Clasificación: análisis que categorizan o clasifican los objetos de investigación.

2) Ordenación: análisis que reducen los datos a variables sintéticas

(ordenamientos).

Los métodos de ordenación se refieren, literalmente, a organizar los ítems a lo 

largo de una escala (eje) o de varios ejes. Se usan estos métodos como una 

manera de resumir gráficamente relaciones complejas, extrayendo uno o unos 

pocos patrones dominantes de un gran número de posibles patrones. El proceso 

de extraer esos ejes se llama “ordenación” porque es el resultado de colocar 

objetos a lo largo de un eje o dimensión.  

Los ordenamientos se usan principalmente en ecología para buscar y describir 

patrones, que ayudan a: 

ü seleccionar los factores más importantes de un conjunto de factores

hipotéticos.

ü separar patrones fuertes de patrones débiles.

ü revelar patrones y sugerir posibles procesos.

Guo et al. (2015), describen a la ordenación como un método multivariado de 

análisis de gradiente y reducción de datos en el que la distribución de las muestras 

se organiza en unas pocas dimensiones basadas en el análisis propio o la similitud 
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entre las muestras (es decir, un parecido, correlación, o matriz de covarianza). Se 

utiliza popularmente en la ecología comunitaria cuantitativa. Se definen dos 

grupos principales: la ordenación sin restricciones (una matriz de datos) y la 

ordenación restringida (u ordenación canónica) (dos o más conjuntos de datos). 

La ordenación para datos de dos vías, es decir individuos por variables, revela su 

estructura principal en un gráfico construido a partir de un conjunto reducido de 

ejes ortogonales. Por lo tanto, es una forma pasiva de análisis, y el usuario 

interpreta los resultados de la ordenación. Los siguientes métodos se incluyen en 

esta categoría: Análisis de Componentes Principales (ACP), Análisis de 

Correspondencias (AC), Análisis de Coordenadas Principales (ACoP), Análisis de 

Correspondencias Destendenciado (DCA, siglas en inglés) y escalamiento 

multidimensional no métrico (EMNM). Estos métodos son conocidos en el ámbito 

de la Ecología como ordenación sin restricciones (Borcard et al., 2011). 

Cuando se tiene, como en este caso, un conjunto de individuos (o sitios) a los 

cuales se les miden distintos conjuntos de variables, estamos ante la presencia 

de los denominados Datos de Conjuntos Múltiples (Kroonenberg, 2008). Aquí se 

pueden seguir dos tipos de análisis. Uno de ellos consiste en estudiar de forma 

simultánea las diversas matrices de variables (rol simétrico), para obtener 

resultados, especialmente gráficos, que permitan analizar la relación entre las 

observaciones, las variables y las matrices, como es el caso de las técnicas de 

Análisis Factorial Múltiple (AFM) o Análisis de Procrustes Generalizado (APG). La 

otra situación que se puede presentar es que una de las matrices de variables 

dependa de la otra (rol asimétrico) y el objetivo sea extraer gradientes de variación 

en variables dependientes explicadas por variables independientes, aquí 

encontramos los métodos de ordenación canónica como el Análisis Canónico de 

Redundancia (RDA, siglas en inglés), el Análisis de Redundancia basado en la 

distancia (db-RDA) y el Análisis de Correspondencia Canónica (ACC), técnicas 

conocidas en estudios de ecología como ordenación restringida (Borcard et al., 

2011). 

En consecuencia, si se desea extraer estructuras de un conjunto de datos que 

están relacionadas con estructuras en otros conjuntos de datos, y/o probar 
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formalmente hipótesis estadísticas sobre la importancia de estas relaciones, la 

ordenación canónica podría ser la más adecuada.  

Hoy en día, con el rápido desarrollo de la ecología comunitaria cuantitativa, los 

requisitos son crecientes entre los ecólogos, que generalmente necesitan emplear 

varios enfoques multivariados para analizar los efectos de múltiples factores 

ambientales simultáneamente, en estudios comunitarios con docenas de 

especies. Por lo tanto, los métodos comunes de ordenación como RDA, ACP, 

ACC y EMNM se han utilizado con frecuencia para relacionar especies (Guo et 

al., 2015). 

En esta tesis se busca comparar para el análisis de un mismo conjunto de datos, 

métodos como el AFM que trata de manera independiente a todas las matrices 

(rol simétrico) y dos métodos como el ACC y el RDA que asumen que una de las 

matrices representa variables de respuesta que dependen de otra matriz con 

variables explicativas (rol asimétrico). 

Para utilizar de manera eficiente las herramientas numéricas disponibles, es 

esencial comprender claramente los principios que subyacen a los métodos 

numéricos y sus límites. 

Asimismo, resulta de interés comparar la aplicación de dos softwares. El CANOCO 

(ter Braak, 1985), que es pago y resulta más amigable en su uso para sus 

usuarios, desarrollado específicamente para análisis multivariados de datos 

ecológicos, pero donde aún faltan algunos análisis multivariados del gran abanico 

existente. Y el R (R Core Team, 2019), que es un software de código libre y 

gratuito, que permite la implementación de una gran cantidad de funciones 

relacionadas al análisis estadístico de datos bajo una plataforma que requiere 

tener conocimientos básicos de programación.  

Ambos softwares, son una herramienta potente y versátil que, a través del análisis 

de datos multivariados, brinda al investigador la capacidad de analizar aspectos 

ecológicos de la dinámica de poblaciones, de comunidades y de ecosistemas. 
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1.2. Objetivos 

Objetivo general 

Comparar distintos métodos multivariados empleando dos programas estadísticos 

en matrices de datos ecológicos, evaluando su aplicabilidad para ambientes 

acuáticos. 

Objetivos específicos 

1. Comparar los fundamentos matemáticos del AFM, ACC y RDA analizando

ventajas y desventajas de los tres métodos.

2. Comparar los algoritmos que utilizan R y CANOCO para abordar estos

métodos.

3. Evaluar la aplicación de estos métodos en biomonitoreos de ambientes

acuáticos, estableciendo relaciones entre la abundancia de las

especies/familias y las condiciones ambientales de los sitios de muestreo,

comparando los resultados de cada método.

1.3. Hipótesis 

Las técnicas disponibles para relacionar una matriz de frecuencias y un grupo de 

variables continuas que describen un mismo conjunto de individuos (AFM, RDA y 

ACC) no dan los mismos resultados, dependiendo esto de las características 

particulares de la base de datos, habiendo una más adecuada para cada situación. 
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CAPÍTULO 2. Marco Teórico 

2.1. Conceptos generales de los métodos de ordenación 

El término “ordenación” se emplea principalmente en ecología y se refiere a todas 

aquellas técnicas tendientes a ordenar grupos de objetos o individuos en un 

número relativamente bajo de dimensiones que refleje algún patrón de respuesta 

de ese conjunto de objetos. El objetivo de la ordenación es ayudar a generar 

hipótesis acerca de la relación entre individuos en función de una serie de factores 

que se observan simultáneamente a través de una reducción de la 

dimensionalidad de los datos con un mínimo de pérdida de información. 

La ordenación busca un patrón continuo en los datos multivariados. El uso de la 

ordenación en ecología fue iniciado por el botánico y ecólogo australiano de origen 

inglés David Goodall, cuyo primer artículo que usa la ordenación (ACP) se publicó 

en 1954 (Goodall, 1954). 

Legendre y Lengendre (1998) mencionan que Gower (1984) señaló que el término 

ordenación, utilizado en estadística multivariada, en realidad proviene de la 

ecología, donde se refiere a la representación de objetos (sitios, estaciones, etc.) 

como puntos a lo largo de uno o varios ejes de referencia. 

La suposición principal de la ordenación es que los datos analizados son 

redundantes, es decir, contienen más variables de las necesarias para describir la 

información detrás y se puede reducir el número de estas variables (y 

dimensiones) sin perder demasiada información. Por ejemplo, en el caso de los 

datos de composición de especies, a menudo algunas de las especies son 

ecológicamente similares (por ejemplo, especies que prefieren crecer en hábitat 

húmedo que seco), lo que significa que el conjunto de datos contiene varias 

variables redundantes (especies) que cuentan la misma historia. O, para explicar 

la redundancia de otra manera, a partir de la ocurrencia (o ausencia) de una 

especie, a menudo se puede predecir la ocurrencia (o ausencia) de varias otras 

especies (por ejemplo, si la muestra incluye especies de hábitats húmedos, se 

espera que las especies que prefieren hábitats secos no estén presentes). 
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El Análisis de Componentes Principales (ACP), el Análisis de Correspondencias 

(AC), el Análisis Discriminante (AD), el Escalado Multidimensional No Métrico 

(EMNM), se pueden utilizar para analizar datos sin variables explicativas, mientras 

que el Análisis de Correspondencias Canónico (ACC) y el Análisis Canónico de 

Redundancia (RDA) utilizan variables respuestas y explicativas (Zuur et al., 2007). 

En la siguiente figura se sintetizan los métodos de ordenación a abordar en este 

trabajo de tesis para el análisis de las matrices de datos: 

Figura 2.1. Esquema de clasificación de los métodos multivariados de 

ordenación expuestos en esta tesis según Borcard et al. (2011) y Legendre y 

Legendre (2012). 

El análisis canónico es el análisis simultáneo de dos, o posiblemente varias 

matrices de datos. Los análisis canónicos permiten a los ecólogos realizar 

comparaciones directas de dos matrices de datos (también llamado "análisis de 

gradiente directo" (Legendre y Legendre, 2012). El AFM es un análisis simétrico 

directo del gradiente (Borcard et al, 2011), mientras que el RDA, así como el ACC 

son dos formas de análisis canónico asimétrico directo del gradiente, ampliamente 

utilizado por ecólogos y paleoecólogos.  
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2.1.1. Análisis indirecto del gradiente (comparación indirecta) 

El modo en que influyen las variables ambientales en la composición biótica de 

los ecosistemas es a menudo explorada de la siguiente forma: se utilizan técnicas 

de ordenación (como por ejemplo el Análisis de Componentes Principales (ACP), 

Análisis Factorial de Correspondencias (AC), métodos Biplot, etc.) para resumir y 

representar los datos de la composición de la comunidad en un diagrama de 

ordenación, el cual es posteriormente interpretado según la información ambiental 

de que se dispone mediante regresión múltiple de las variables ambientales sobre 

los ejes de ordenación. Esta aproximación en dos pasos es lo que se conoce como 

análisis indirecto del gradiente, en el sentido utilizado por Whittaker (1967), ya 

que la interpretación ambiental es por lo tanto indirecta (Fernández Gómez et al., 

1996; ter Braak, 1987). 

En la ordenación sin restricciones (análisis indirecto del gradiente), los ejes de 

ordenación no están limitados por factores ambientales. El método tiene como 

objetivo descubrir los gradientes principales (direcciones de cambios) en los datos 

de composición de especies, y devuelve ejes de ordenación sin restricciones, que 

corresponden a las direcciones de mayor variabilidad dentro del conjunto de datos. 

Opcionalmente, estos gradientes pueden ser post hoc (después del análisis) 

interpretados por variables ambientales (si están disponibles). Las variables 

ambientales no ingresan al algoritmo de ordenación. La ordenación sin 

restricciones es principalmente un método analítico exploratorio, utilizado para 

explorar el patrón en datos multivariados, genera hipótesis, pero no las prueba. 

El análisis indirecto de gradiente utiliza solamente la matriz de abundancia de 

taxones (proporción de individuos de cada especie o taxón, en relación con el total 

de individuos que conforman la comunidad). Si hay alguna información sobre el 

entorno, se utiliza después del análisis de gradiente indirecto, como herramienta 

interpretativa. Es posible que los gradientes más importantes para una especie 

dada sean aquellos para los cuales no se tienen datos ambientales (por ejemplo, 

intensidad de perturbaciones pasadas), sin embargo, el análisis indirecto 

aprovechará la redundancia en el conjunto de datos y mostrará dichos gradientes. 
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2.1.2. Análisis directo del gradiente (comparación directa) 

En 1948, Rao describió un nuevo método, Análisis de Variación Canónica. Esta 

expresión se refiere a la forma canónica de una matriz. La forma canónica es la 

forma más simple y comprensiva en la cual ciertas funciones relacionan 

expresiones que pueden ser reducidas sin pérdida de la generalidad. Por ejemplo, 

una forma canónica de la matriz de covarianza es la matriz de autovalores 

calculada de ella. La descomposición en valores singulares es un análisis 

canónico (Legendre y Legendre, 2012). 

Dentro del análisis directo de gradiente (ordenación restringida o canónica), los 

ejes de ordenación están limitados por factores ambientales, esto significa que las 

variables ambientales (en una matriz X) participan en forma activa en la 

ordenación obtenida. Son métodos orientados a detectar patrones de variación en 

las especies (en una matriz Y), que pueden ser explicados en forma óptima por 

las variables ambientales consideradas. El efecto de estas variables externas 

sobre las especies se canaliza a través de los ejes factoriales (Legendre y 

Legendre, 2012). Los métodos canónicos permiten a los ecólogos realizar 

comparaciones de dos matrices sobre los mismos individuos u objetos (filas) 

(Legendre y Legendre, 2012) 

Hay dos familias principales de métodos de ordenación canónica: simétrica y 

asimétrica. 

a. Métodos simétricos

Los métodos simétricos se usan en los casos en que los dos conjuntos de datos 

juegan el mismo papel en el estudio. Estos métodos incluyen por ejemplo el 

Análisis de Correlación Canónica (ACorC), Análisis de Co-inercia (ACoI), Análisis 

de Procrustes (APG) y algunos otros (Legendre y Legendre, 2012).  

Borcard et al. (2011) incorporan el AFM a estos métodos. En el AFM las dos o 

más matrices juegan el mismo rol en el análisis, no hay dependencia. En este 

trabajo, se utilizó la nomenclatura de X e Y para representar a cada una de las 

matrices, en lugar de Y1 e Y2 como sugiere la bibliografía. 
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b. Métodos asimétricos

En las formas asimétricas de análisis, hay un conjunto de datos de respuesta y un 

conjunto de datos explicativos. Métodos asimétricos son el Análisis de 

Redundancia (RDA) y el Análisis de Correspondencia Canónica (CCA) (Legendre 

y Legendre, 2012). 

Las matrices tienen un rol asimétrico, o sea no juegan el mismo rol. Como en 

regresión lineal, hay una matriz de respuesta Y y una matriz explicativa X. La 

matriz Y, a menudo contiene datos de composición de la comunidad y la matriz X, 

datos de variables ambientales (Legendre et al., 2011).  

Desde su introducción (ter Braak, 1986), el Análisis de Correspondencias 

Canónico y el Análisis de Redundancia han sido los métodos de ordenación más 

populares en la ecología comunitaria (Oksanen et al., 2019). El método 

generalmente se usa como análisis confirmatorio, es decir, es capaz de probar las 

hipótesis sobre la relación entre los factores ambientales en la composición de las 

especies. Permiten probar directamente las hipótesis ecológicas a priori (1) 

sacando a relucir toda la varianza de Y que está relacionada con X y (2) 

permitiendo que se realicen pruebas formales de estas hipótesis. 

2.1.3. Pre-transformación de los datos 

Datos ambientales 

Diversos autores identifican la necesidad de pre-transformar los datos antes de 

los análisis. 

Las variables ambientales de tipo físicas, químicas o geológicas a menudo se 

usan como variables explicativas en estudios ecológicos o de calidad de aguas. 

También se pueden usar directamente para obtener ordenaciones de los objetos 

o sitios sobre la base de estas variables.

Los datos deben examinarse inicialmente utilizando métodos univariados, como 

calcular estadísticos de asimetría o realizar histogramas de frecuencia. 

Dependiendo del tipo de asimetría encontrada, se pueden aplicar varias 
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transformaciones, como la raíz cuadrada, la raíz cuadrada doble o la 

transformación logarítmica. Los métodos generales, como las transformaciones 

de Box-Cox, están disponibles para encontrar automáticamente la transformación 

de normalización más eficiente (Sokal y Rohlf, 1995; Legendre y Legendre, 2012). 

Estas a menudo se denominan transformaciones normalizadoras, porque eliminar 

la asimetría es un paso importante para obtener datos distribuidos normalmente. 

Sin embargo, enfatizamos que el objetivo antes de la ordenación no es obtener 

una distribución multinormal de los datos, sino simplemente reducir la asimetría 

de las distribuciones. Las pruebas de normalidad pueden ser útiles para examinar 

los datos e identificar las variables cuyas distribuciones deben estudiarse más de 

cerca para encontrar, si es posible, una transformación que reduzca la asimetría. 

Por lo general, los usuarios de los métodos de ordenación solo tienen criterios 

estadísticos, como el sesgo de las distribuciones, para decidir sobre la 

transformación de las variables físicas. 

En la mayoría de los casos, las variables ambientales no se expresan en las 

mismas unidades físicas de medición, por ello generalmente se estandarizan por 

desvío estándar y rango.  

Datos de composición de especies 

La distancia Euclídea puede conducir a la siguiente paradoja cuando se usa como 

una medida de semejanza entre sitios basados en la abundancia de especies: los 

sitios sin ninguna especie en común pueden estar a una distancia menor que otros 

sitios que comparten especies. Esto sería incorrecto desde el punto de vista 

ecológico (Legendre y Legendre, 2012). La principal dificultad en ecología con 

respecto a la distancia Euclídea surge del hecho de que los métodos de 

ordenación utilizados con frecuencia, es decir, ACP y RDA, ordenan objetos en el 

espacio multidimensional de descriptores usando esta distancia. 

No obstante, los datos de composición de ensamblaje (abundancia de especies) 

para gradientes ambientales cortos, que contienen relativamente pocos ceros, 

pueden ser ordenados por PCA o RDA, en ese caso, la distancia Euclídea es una 

medida significativa de la distancia ecológica entre las observaciones. Sin 
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embargo, estas variables pueden tener distribuciones asimétricas porque las 

especies tienden a tener crecimiento exponencial cuando las condiciones son 

favorables (He y Legendre, 1996, 2002). 

Los datos de composición comunitaria muestreados a lo largo de gradientes 

ecológicos o ambientales largos generalmente contienen muchos valores cero 

porque se sabe que las especies tienen respuestas unimodales a lo largo de estos 

gradientes (ter Braak y Prentice, 1988). Esto se debe a que las especies tienen 

condiciones de nicho óptimas, donde se encuentran en mayor abundancia. Debido 

a que los métodos de ordenación utilizan una función de distancia como su métrica 

para posicionar los objetos uno con respecto al otro en el espacio de ordenación, 

es importante asegurarse de que la distancia elegida sea significativa para los 

objetos en estudio. Elegir una medida de distancia adecuada significa tratar de 

modelar las relaciones entre los sitios de manera adecuada para los datos de 

composición de ensamblaje disponibles. La elección de una medida de distancia 

es una decisión ecológica, no estadística (Legendre y Legendre, 2012). 

Se pueden obtener biplots de especies en ordenación no restringida o restringida 

sin recurrir a la distancia Euclídea (utilizada en el ACP y el RDA) o la distancia 

Chi-cuadrado (preservada en el AC y ACC) que no siempre son apropiados para 

el análisis de los datos de composición de la comunidad.  

Para lograr este objetivo, se proponen transformaciones para las matrices de 

datos de especies. Implican el uso de los datos de especies transformados para 

probar las relaciones con variables explicativas (es decir, variables ambientales o 

factores de un modelo de análisis de varianza multifactorial). Se pueden graficar 

biplots que muestren las relaciones de las especies con las variables explicativas 

(Legendre y Gallager, 2001). 

Legendre y Gallagher (2001) propusieron cinco transformaciones previas de los 

datos de especies.  Estas transformaciones son: 1) Distancia de la Cuerda, 2) 

Métrica Chi-cuadrado, 3) Distancia Chi-cuadrado, 4) Distancia entre perfiles 

especie, 5) Distancia Hellinger. Cuatro de ellas están disponibles en vegan en la 

función decostand ().  
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Mientras que CANOCO presenta cinco opciones: 1) Logarítmica, 2) Raíz 

cuadrada, 3) Arcoseno (%), 4) Arcoseno (fracción), 5) Binarizar. No obstante, Leps 

y Smilauer (1999) sugieren que se importen los datos transformados a CANOCO 

si se requiere usar alguna transformación no disponible en el software. 

De las transformaciones mencionadas, especialmente la distancia de Hellinger 

(Hellinger, 1909) es una medida recomendada para agrupar u ordenar datos de 

abundancia de especies (Rao, 1995; Legendre y Gallagher, 2001). Se define 

como: 

𝐷!"##$%&"'()!,)") = %&'(
𝑦,-
𝑦,.

− (
𝑦/-
𝑦/.

+

/0

-1,

Si los datos 𝑦$- son transformados en 𝑦$-2  de la siguiente manera: 𝑦$-2 = ,
3#$
3#%

, 

entonces la distancia Euclídea entre los vectores fila de los datos transformados 

es idéntica a la distancia de Hellinger entre los vectores fila originales de la 

abundancia de especies. Esta distancia es asimétrica (insensible a dobles ceros) 

y su límite superior es √2. 

La distancia de Hellinger es en realidad la distancia de la Cuerda calculada sobre 

frecuencias con transformación raíz cuadrada (Legendre y Legendre, 2012). 

Ambas transformaciones dan poco peso a las especies raras (Legendre y 

Gallagher, 2001). 

Según Rao (1995), las ventajas de usar la distancia de Hellinger son: 

* la medida sólo depende de los perfiles del par en cuestión. No se altera cuando

un conjunto externo de perfiles es considerado.

* la medida no depende del tamaño de muestra sobre el cual los perfiles son

estimados.

No obstante, Legendre y Gallaguer (2001) afirman que no existe una demostración 

teórica que indique cual es la mejor transformación para utilizar. 
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2.1.4. Tipos de respuesta “lineal” y “unimodal” 

Para los métodos basados en el análisis de matrices de especies con datos de 

abundancia o presencia/ausencia, se debe identificar el tipo de respuesta a lo 

largo del gradiente ambiental. Dentro de estos métodos, se reconocen 

tradicionalmente dos categorías: 

Modelo Lineal: supone que la respuesta de la especie es lineal a lo largo del 

gradiente ambiental, lo que podría ser cierto para datos ecológicos bastante 

homogéneos, donde los gradientes ecológicos son cortos (Figura 2.2 (a) y Figura 

2.3 (a)). 

Modelo Unimodal: supone que la respuesta de la especie es unimodal a lo largo 

del gradiente, teniendo su óptimo en cierta posición del gradiente. Este modelo 

está más cerca de la realidad de los datos ecológicos y es más adecuado para 

conjuntos de datos heterogéneos (estructurados por un gradiente ecológico fuerte 

o largo, con alta rotación o cambio de especies y muchos ceros en la matriz de

especies) con gradientes ambientales amplios (Figura 2.2 (b) y Figura 2.3 (b)).

Figura 2.2. Respuesta lineal (a) versus unimodal (b) de aptitud/abundancia de 

taxones a lo largo de un gradiente ambiental. 

La Figura 2.3 representa una comparación de la idoneidad de la aproximación 

lineal de una curva de respuesta unimodal. En el caso de que se muestree una 

(a)                                                             (b) 
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fracción más corta del gradiente ambiental (Figura 2.3a), se puede suponer que la 

respuesta de la especie (aunque fundamentalmente unimodal) puede modelarse 

como lineal. En el caso del gradiente largo, modelar la respuesta de la especie 

como lineal sería incorrecto (Figura 2.3b). 

Figura 2.3. Respuesta hipotética de taxones a lo largo de un gradiente ambiental 

corto (a) y largo (b). La línea roja indica el segmento del gradiente realmente 

muestreado (parte del gradiente que nos interesa), y la línea amarilla indica 

cómo se vería la respuesta de la especie si se ajustara mediante un modelo 

lineal (Lepš y Šmilauer, 2003) 

La diversidad de especies expresa la riqueza o el número de especies diferentes 

que están presentes en determinados ecosistemas o regiones. Whittaker (1967, 

1969) relacionó el modelo unimodal con los niveles de diversidad, tres de los 

cuales se han convertido en centrales para la ecología comunitaria: la diversidad 

alfa es la diversidad (ya sea en términos de un índice de diversidad sintética o 

riqueza de especies) de una comunidad, y la diversidad gamma es la diversidad 

de una región o un paisaje. La diversidad beta puede verse como “la rotación de 

especies” (intercambio direccional de especies entre un par de muestras o a lo 

largo de un gradiente espacial, temporal o ambiental) o como una “variación” en 

la composición de especies (descripción no direccional de la heterogeneidad en 

la composición de especies dentro del conjunto de datos) (Anderson et al., 2011). 

(a) (b) 



Tesis de Maestría en Estadística Aplicada – FAEA – UNCo – Año 2021 

21 

Un gradiente con alta diversidad beta se considera un gradiente "largo" porque 

hay muchos cambios en la composición de las especies.  

2.1.5. Matrices de datos 

Las matrices para analizar se simbolizan de acuerdo con la nomenclatura de 

Legendre y Legendre (2012), como Y (nxp) y X (nxm), donde Y es una matriz o 

tabla de frecuencias, cuyas celdas expresan frecuencias absolutas o relativas 

(porcentajes), y X es una matriz de descriptores o variables continuas en la que 

las celdas son datos cuantitativos (Figura 2.4).  

Figura 2.4. Matriz Y de frecuencias y X de variables continuas. 

Las matrices X e Y tienen en común la información de los individuos en las filas, 

donde: 

§ individuos: i = 1, 2, … n

§ frecuencias: j = 1, 2, … p

§ variables continuas: k = 1, 2, … m

La matriz de frecuencias Y es de dimensión nxp y de termino general [f$-]. 

Las frecuencias absolutas están representadas por f$- y las frecuencias relativas 

(probabilidades o proporciones) por p$-. La matriz de frecuencias relativas 

asociada a la matriz Y se denota Q. La matriz de frecuencias relativas 

estandarizadas se denota 𝐐" (nxp) (Zuur et al., 2007; Legendre y Legendre, 2012). 
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𝐐" = 1q3 $-4 = 5
p$- − p$.p.-
6p$.p.-

7 =
(𝑂$- − 𝐸$-)/6E$-

6f..

Donde f.. es la suma de todas las frecuencias absolutas, y p$- = f$-/f.. las 

frecuencias relativas. Con frecuencias relativas marginales de las filas p$. =

f$./f.., y frecuencias relativas marginales de las columnas p.- = f.-/f... 

Y el estadístico (𝑂$- − 𝐸$-)/6𝐸$- en el numerador es llamado “componentes de 

Chi- cuadrado” en el análisis de tablas de contingencia. 

La matriz de variables continuas X es de dimensión nxm y de término general [𝑥$4]. 

La nomenclatura de matrices y fórmulas de todo el documento de tesis es 

coincidente para todos los métodos con el fin de poder realizar comparaciones y 

deducciones. 

2.2. Métodos de análisis indirecto del gradiente 

2.2.1. Breve descripción de los métodos ACP, AC y DCA 

2.2.1.1. ACP–Análisis de componentes principales (Hotelling, 1933; Pearson, 
1901) 

La técnica de componentes principales es debida a Hotelling (1933), aunque sus 

orígenes se encuentran en los ajustes ortogonales por mínimos cuadrados 

introducidos por Pearson (1901), Peña (2002). 

Dadas n observaciones de m variables, el análisis de componentes principales 

tiene como objetivo, analizar si es posible representar adecuadamente esta 

información con un número menor de variables construidas como combinaciones 

lineales de las originales (Peña, 2002). Estas nuevas variables se denominan 

componentes principales, son no correlacionadas entre si, son combinaciones 

lineales de las variables primitivas, y explican el máximo de la inercia o variabilidad 

total. 
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Con esta reducción de dimensión se simplifica el análisis de la dispersión de las 

observaciones poniéndose en evidencia posibles agrupamientos, permitiendo 

detectar las principales variables responsables de dicha dispersión y analizar las 

relaciones existentes entre ellas.  

La distancia preservada en el ACP es la distancia Euclídea y las relaciones 

detectadas son lineales (Borcard et al., 2011). 

Pasos de un ACP 

a . Transformación de la matriz de datos 

Sea X(nxm) una matriz de datos cuantitativos que recoge información de n 
individuos (objetos o unidades experimentales) y m variables (descriptores) 

(Figura 2.4). 

La transformación de la matriz X puede ser el centrado, esto es restarle la media, 

o la estandarización, es decir restar la media (centrado) y dividir por la desviación

estándar (reducido).

Cuando las variables originales están en distintas unidades conviene aplicar el 

análisis de la matriz de correlaciones o análisis normado. Cuando las variables 

tienen las mismas unidades, ambas alternativas son posibles (usar la matriz de 

varianzas o la de correlaciones). Si las diferencias entre las varianzas de las 

variables son informativas y queremos tenerlas en cuenta en el análisis no 

debemos estandarizar las variables, por el contrario, si las diferencias de 

variabilidad no son relevantes se eliminan con el análisis normado (Cuadras, 1996; 

Peña, 2002). 

b. Obtención de autovectores, autovalores y componentes principales

Las componentes principales son nuevas variables especificadas por los ejes de 

una rotación rígida del sistema original de coordenadas y correspondientes a las 

sucesivas direcciones de máxima varianza de la dispersión de puntos. Las 

componentes principales dan las posiciones de los objetos en el nuevo sistema 

de coordenadas (Legendre y Legendre, 2012). 
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Algebraicamente, las componentes principales serán una combinación lineal de 

las m variables aleatorias. Geométricamente, estas combinaciones lineales 

representaran un nuevo sistema de coordenadas obtenido por rotación del 

sistema original. 

Las componentes principales son no correlacionadas y tienen varianzas iguales a 

los valores propios o autovalores de la matriz de covarianzas S (para el caso del 

ACP en el que se utilice la matriz de varianzas). 

A la varianza total se llama generalmente inercia total y es igual a la suma de los 

autovalores de la matriz de covarianzas. 

El análisis de componentes principales también puede realizarse a partir de la 

matriz X estandarizada, esto equivale a trabajar sobre la matriz de correlaciones 

R en lugar de la matriz de covarianzas y se denomina Análisis de Componentes 

Principales Normado. Las componentes principales no coinciden en ambos casos, 

ni es posible pasar de uno a otro.  

c. Relaciones de transición y proyección de la matriz original sobre el nuevo
espacio de dimensión reducida

Las componentes principales son los autovectores normalizados de la matriz de 
correlación entre individuos. Tanto esa matriz, como la matriz de correlación 
entre variables son simétricas y tienen igual rango. Existen relaciones, entre los 

autovectores correspondientes a ambas matrices que permiten obtener los 

autovectores de una en función de los de la otra. 

Estas relaciones se denominan relaciones de transición, de las cuales se 

deduce que las coordenadas de las variables centradas y estandarizadas son las 

correlaciones de las variables con las componentes principales. 

Cuando se quieren considerar simultáneamente las proyecciones de los puntos 

individuos y variables sobre el mismo plano factorial, se suelen transformar las 

coordenadas de los individuos para que sobre cada eje se tenga una dispersión 

respecto al origen comparable para las observaciones y para variables. 
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Luego de obtener las coordenadas de los individuos dadas por los autovectores, 

se proyectan los individuos y las variables en el nuevo espacio. La nube de puntos-

individuos está centrada en el origen, puesto que se han centrado los datos 

iniciales. No ocurre lo mismo con la nube de variables.  

La posición relativa de los individuos en el espacio rotado m-dimensional es la 

misma que en el espacio m-dimensional original. Esto significa que la distancia 

Euclídea entre individuos se ha preservado con la rotación de los ejes. 

El biplot es una herramienta de visualización para presentar los resultados del 

análisis de componentes principales. Hay dos opciones principales, el biplot de 

distancia y el de correlación (Zuur et al., 2007; Legendre y Legendre, 2012). 

d. Elementos de interpretación y algunas consideraciones del ACP

Habiendo obtenido las coordenadas de los vectores variables, su proyección 

sobre el plano factorial ayudará a interpretar las componentes principales y a 

analizar las relaciones entre variables a través del ángulo que estas forman, ya 

que estas variables centradas y estandarizadas serán vectores cuyos extremos 

se ubican sobre la esfera unidad.  

Un plano factorial es una aproximación de la nube de puntos y como tal tendrá 

puntos bien representados, pero podrá contener puntos con mala calidad de 

proyección. Se utilizan índices complementarios que ayudan a la interpretación de 

estos puntos (filas y columnas) (Escofier y Pagès, 1992). 

Los autovalores asociados a los ejes principales representan la cantidad de 

varianza del eje dado. Se puede calcular la proporción de varianza explicada por 

un eje dado como el autovalor del eje dividido por la varianza total. Si pocos ejes 

principales explican la mayor parte de la varianza, la ordenación fue exitosa (la 

información multidimensional se redujo con éxito a unas pocas dimensiones 

principales).  

Las cargas de factores, también conocidas como cargas de las componentes son 

las correlaciones de las variables (especies o, en general, descriptores) con los 

ejes individuales del ACP. Si está estandarizado, las cargas factoriales se pueden 
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comparar entre variables y ayudan a interpretar qué descriptores están asociados 

principalmente con cada eje. 

2.2.1.2. AC–Análisis factorial de Correspondencias (Benzécri, 1969) 

Los cálculos en el Análisis de Componentes Principales (ACP) se realizan en una 

métrica Euclídea. A principios de la década de 1970, el francés Benzécri y sus 

compañeros de trabajo desarrollaron un método similar utilizando pesos o 

ponderaciones en una métrica de Chi-cuadrado (simbolizado como 𝜒2). Este 

método se llamó “Analyses des correspondence”, traducido por Hill (1974) en 

Análisis de Correspondencias. Una buena visión general, con aplicaciones, de 

este análisis ponderado de componentes principales se da en Greenacre (1983) 

y Zuur et al. (2007). 

El objetivo del AC es encontrar la mejor representación simultánea de dos 

conjuntos constituidos por las filas y las columnas de una tabla de contingencia. 

Estudia las relaciones existentes entre dos o más variables cualitativas. 

El AC, es un método de ordenación unimodal sin restricciones en el que la matriz 

de entrada corresponde a frecuencias. Una propiedad interesante, que atrajo a los 

ecólogos a este método, es el hecho de que se puede calcular y mostrar 

correspondencia entre individuos (muestras, sitios, etc.) y especies en el mismo 

espacio de ordenación. En el espacio de todos los ejes de ordenación, las 

distancias entre los individuos (y también entre las especies) están representadas 

por la métrica de distancia de Chi-cuadrado. 

El AC es similar al ACP en el sentido que preserva en el espacio de los ejes 

principales (después de la rotación), la distancia Euclídea entre los perfiles de las 

probabilidades condicionales ponderadas. Esto es equivalente a preservar la 

distancia Chi-cuadrado entre las filas y las columnas de una tabla de contingencia. 

En general, el Análisis de Correspondencias puede ser aplicado a matrices de 

datos que son dimensionalmente homogéneas y sólo contienen números positivos 

o ceros (Legendre y Legendre, 2012). Los datos deben ser enteros no negativos

o presencias-ausencias.
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El Análisis de Correspondencias puede ser también realizado sobre tablas de 

contingencia que comparan dos grupos de variables. Por ejemplo, las filas de la 

matriz podrían ser diferentes especies divididas en clases de abundancia y las 

columnas diferentes variables ambientales. No obstante, una mejor manera de 

comparar las especies con los datos ambientales es el Análisis de 

Correspondencias Canónico (ACC). 

Pasos de un AC 

El Análisis de Correspondencias puede describirse en tres pasos (Legendre y 

Legendre, 2012): 

- La tabla de contingencia se transforma en una matriz de contribuciones al

estadístico Chi-cuadrado de Pearson, después de ajustar el modelo nulo de

una tabla de contingencia.

- La descomposición en valores singulares se aplica a esa matriz y los

autovalores y autovectores son calculados como en el ACP.

- Se realizan otras operaciones matriciales para producir las matrices

necesarias para graficar los diagramas.

a. Descomposición en valores singulares

La descomposición en valores singulares (DVS) es uno de los posibles algoritmos 

para realizar los cálculos en el ACP y AC (Legendre y Legendre, 2012). 

La DVS es aplicada a la matriz 𝐐" con el siguiente resultado: 

𝐐"(%50) = 𝐔A(%5%)𝐖(050)𝐔(050)2  

Donde U y 𝐔A son las matrices que contienen los vectores columna que están 

normalizados y son ortogonales entre ellos. W es una matriz diagonal 𝐃(6#), siendo 

los valores 𝑤$ en W, no negativos y los valores singulares de 𝐐". 

Previo a la descomposición de autovalores debe ser calculada una matriz de suma 

de cuadrados y productos cruzados 𝐐" 2𝐐", que puede ser llamada matriz de 
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covarianza en un sentido general. Los autovalores y autovectores de 𝐐"2𝐐" son 

calculados mediante la ecuación: 

(𝐐" 2𝐐" − λ4𝐈)𝐮4 = 𝟎 

𝐖2𝐖 = 𝚲(050) es la matriz diagonal de autovalores de 𝐐"2𝐐". 

𝐔(050) es la matriz de autovectores de 𝐐"2𝐐"(050), conteniendo las cargas (“loadings” 

en inglés) de las columnas de la tabla de contingencia. 

𝐔A(%50) = 𝐐"𝐔𝚲7,// es la matriz de autovectores de 𝐐"𝐐"2(%5%)

b. Inercia

La inercia total (o varianza total) en AC se define como el estadístico Chi-cuadrado 

de la matriz de sitio por especie, dividida por el número total de observaciones. 

Los puntos alejados del origen en cada diagrama son los más interesantes, porque 

estos puntos hacen una contribución relativamente mayor al estadístico de Chi-

cuadrado que los puntos más cercanos al origen. Entonces, cuanto más lejos del 

origen se traza un sitio, más diferente es del sitio promedio (Zuur et al., 2007). 

c. Gráficos

En AC, la posición de una especie representa el valor óptimo en términos del 

modelo de respuesta Gaussiana (nicho) a lo largo del primer y segundo eje. Por 

esta razón, la mayoría de los paquetes de software ecológico presentan los 

puntajes de las especies como un punto o etiqueta, y no como una línea (Zuur et 

al., 2007). 

Las matrices U y 𝐔A pueden ser usadas para graficar las posiciones de los vectores 

filas y columnas en dos diagramas de ordenación separados. 

Las matrices U y 𝐔A pueden ser ponderadas por la inversa de la raíz cuadrada de 

las coordenadas (“scores” en inglés) de la filas y columnas obteniéndose así las 

matrices diagonales de pesos: 

𝐃(p.-)7,// (pxp) 𝐃(p$.)7,// (nxn) 
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Las relaciones de transición expresan los resultados de un análisis factorial, por 

ejemplo, los del espacio fila en función del espacio columna y recíprocamente, los 

del espacio columna en función del espacio fila. Una vez que se han realizado las 

transiciones, las interpretaciones de los planos factoriales que representan deben 

hacerse conjuntamente.  

2.2.1.3. DCA – Análisis de Correspondencias Destendenciado o por 
segmentos   

El Análisis de Correspondencias (AC) puede presentar el problema de crear efecto 

de arco en los diagramas de ordenación, lo cual es causado por una correlación 

no lineal en el plano principal (Figura 2.5). 

Los gradientes ambientales o temporales a menudo apoyan la sucesión espacial 

o temporal de especies. Dado que las especies que están controladas por factores

ambientales (en comparación con la dinámica de la población, eventos históricos,

etc.) generalmente tienen distribuciones unimodales a lo largo de los gradientes,

el efecto de los gradientes en las relaciones de distancia entre los sitios, calculada

sobre la presencia de especies (datos de presencia/ausencia o abundancia), es

necesariamente no lineal (Legendre y Legendre, 2012).

El Análisis de Correspondencias (AC) es un método más robusto para la 

ordenación comunitaria que el Análisis de Componentes Principales (ACP). Sin 

embargo, con largos gradientes ecológicos sufre algunos inconvenientes o 

“fallas”.  

El AC adolece de dos problemas principales: el efecto de arco (causado por las 

curvas de respuesta de especies unimodales) y la compresión de los extremos del 

gradiente. Debido al primer problema, el segundo eje AC no se puede interpretar 

fácilmente. Debido al segundo problema, la separación de muestras (y especies) 

a lo largo del primer eje no está necesariamente relacionada con la cantidad de 

cambio (o diversidad beta) a lo largo del gradiente primario.  

Hill y Gauch (1980) desarrollaron un nuevo método de ordenación, el Análisis de 

Correspondencias Destendenciado (DCA), para corregir los principales problemas 
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del AC. Estos problemas se corrigen en dos fases: por reducción de tendencia y 

por reescalamiento.   

Figura 2.5. Ejemplo de efecto de arco como resultado de la ordenación de AC. 

Las muestras del mismo color y símbolo pertenecen al mismo tipo de comunidad 

(tipo de vegetación en el caso de este conjunto de datos). Fuente: 

https://www.davidzeleny.net/anadat-r/doku.php/en:start 

El DCA es un método de ordenación de aproximación matricial (aproxima lo mejor 

posible a la matriz de datos original) para detectar la estructura latente de la matriz 

de frecuencias Y. Estima la heterogeneidad en la composición de la comunidad, 

solo basándose en la información provista por las especies. La información 

ambiental se anexa con posterioridad a la ordenación a través de correlaciones 

entre variables ambientales y los ejes de ordenación, lo que lo convierte en un 

análisis indirecto del gradiente. 

La reducción de tendencia es el proceso de eliminar el efecto de arco (ter Braak y 

Šmilauer, 1998). DCA hace esto dividiendo el primer eje en segmentos y luego 

centrando el segundo eje en cero. El reescalado es el proceso de cambiar las 

posiciones de las muestras a lo largo de los ejes de ordenación para que la 

diversidad beta sea constante. Es necesario reescalar para que una distancia 

dada en el espacio de ordenación signifique lo mismo en diferentes partes del 

diagrama de ordenación, o en diferentes diagramas de ordenación.  
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Después de la reducción de tendencia por segmentos y el reescalado no lineal de 

los ejes, la ordenación DCA tiene la interesante propiedad de que los ejes se 

escalan en unidades de la desviación estándar promedio (DE) de la rotación de 

especies (“turnover” en inglés, o tasa de extinción y aparición de especies) 

(Gauch, 1982). A lo largo de un gradiente regular, aparece una especie, se eleva 

a su valor modal y desaparece en una distancia de aproximadamente 4 DE; de 

manera similar, se produce una renovación completa en la composición de 

especies, sobre los sitios, en aproximadamente 4 unidades DE. Es decir, hay un 

cambio medio en la composición de especies dentro de aproximadamente 1 a 1,4 

unidades DE. Por lo tanto, la longitud del primer eje DCA es una medida 

aproximada de la longitud del gradiente ecológico, medida en unidades de rotación 

de especies. Es por esto, que el DCA con reescalado no lineal de los ejes es un 

método útil para estimar las longitudes de los gradientes ecológicos (Legendre y 

Legendre, 2012). 

Lepš y Šmilauer (2003) propusieron la utilización del DCA para decidir si aplica el 

método de ordenación lineal o unimodal en los datos. Primero se calcula el DCA 

sobre la matriz Y, verificando la longitud de los primeros ejes DCA (escalado en 

unidades de desviación estándar, DE). La longitud del primer eje DCA > 4 DE, 

indica un conjunto de datos heterogéneo en el que se deben utilizar métodos 

unimodales (ACC), mientras que la longitud < 3 DE indica un conjunto de datos 

homogéneo para el cual los métodos lineales son adecuados (RDA). En la zona 

entre 3 y 4 DE, los métodos lineales y unimodales pueden ser utilizados sin 

distinción.  

Si bien los métodos lineales no deberían usarse para datos heterogéneos, los 

métodos unimodales pueden ser utilizados para datos homogéneos, pero los 

métodos lineales, en este caso, son más potentes y deberían preferirse. No 

obstante, el método es criticado y algunos de los investigadores no lo recomiendan 

(Borcard et al., 2011; Legendre y Legendre, 2012), mientras que otros lo defienden 

(ter Braak y Šmilauer, 2015). 

El DCA es utilizado en esta tesis para decidir sobre el uso del método RDA o ACC. 
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2.3. Métodos de análisis directo del gradiente 

2.3.1. AFM – Análisis Factorial Múltiple (Escofier y Pagès, 1984, 1990) 

El Análisis Factorial Múltiple (AFM), desarrollado por Escofier y Pagès 

(1984,1990), en el seno de la Escuela Francesa de Análisis de Datos, es un 

método factorial adaptado al tratamiento de matrices de datos en las que un 

mismo conjunto de individuos se describe a través de varios grupos de variables. 

Los grupos de variables pueden ser más de dos y de diferente naturaleza, 

cuantitativas y cualitativas, o del manejo de un mismo conjunto de variables 

medidas en distintos periodos de tiempo. La única restricción que impone el AFM, 

es que las variables sean del mismo tipo matemático (cuantitativa o cualitativa) 

dentro de cada matriz. 

El AFM realiza un análisis simétrico de varias matrices de datos resumiendo y 

visualizando toda esa información en un único gráfico donde se tiene en cuenta la 

contribución de todos los grupos activos de variables para definir la distancia entre 

los individuos. Es un método sumamente útil para explorar relaciones entre varios 

grupos de variables ecológicamente significativas sin importar su número o tipo. 

Abdessemed y Escofier (1996) presentan el AFM para el caso de una tabla de 

contingencia y un grupo de variables numéricas. Consiste en la transformación de 

la matriz de frecuencias y la introducción de métricas en filas y columnas de los 

dos grupos. 

Para este trabajo, la información de partida del AFM está constituida por las 

matrices X e Y (Figura 2.4) y se desarrolla, en forma general, en dos etapas: 

2.3.1.1. Pasos de un AFM 

a. Primera etapa. Análisis parcial

En una primera etapa se analiza cada matriz por separado, que está centrada o 

estandarizada.  
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Se realiza un Análisis de Correspondencias Simple (AC) para el grupo de 

frecuencias Y, y un Análisis de Componentes Principales (ACP) para el grupo de 

variables continuas X. 

En el AC, las filas y columnas se tratan con simetría completa y se representan 

por sus perfiles. Para estudiar la matriz de frecuencias y la matriz de variables 

continuas juntas, es deseable mantener el punto de vista del AC para la matriz de 

frecuencias y, por lo tanto, mantener las distancias Chi-cuadrado entre filas o 

columnas, para poder restaurar la estructura. 

Como el AFM es un análisis de componentes principales (ACP) particular, la 

técnica de generalización se basa en la equivalencia entre el AC de la matriz de 

frecuencias Y y el ACP no normado de una matriz transformada F’, sus filas y 

columnas están provistas de métricas adecuadas. En efecto, es equivalente a 

realizar el AC de la matriz de términos general 1f$-4 o el ACP no normado de la 

matriz transformada de término general [f$-/f$.f.-], los individuos están provistos 

de los pesos f$. y las variables de los pesos f.- (Abdessemed y Escofier 1996). 

Figura 2.6. Matriz de frecuencias 𝐅′ y matriz descriptiva X centrada por los 

pesos f$.. Abdessemed y Escofier (1996). 
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Por lo tanto, esta equivalencia permite aplicar el AFM a la matriz de la Figura 2.6 

compuesta por dos grupos de variables numéricas definidas por F’ y Xest. La matriz 

F’ está centrada y tiene el término general N 9#$
9#%9%$

− 1P y la matriz X está centrada

y reducida por los pesos f$.. 

Se denota como 𝑥̅4 y 𝑠4 a la media y a la desviación estándar de la variable k 

calculada con los pesos f$. . El término general de la matriz Xest es [(𝑥$4 − 𝑥̅4)/𝑠4]. 

Los sitios i tienen pesos f$. y las especies tienen peso  f.-. 

Se denota 𝐃 = diag(f$.) y 𝐌 = diag(f.-)	 a las métricas inducidas por los pesos 

f$. y f.- en los espacios en los que están ubicados respectivamente las variables 

y los sitios. Las dos nubes de sitios se han centrado para eliminar la influencia de 

la posición de los dos baricentros y solo tienen en cuenta la forma de las nubes. 

Esto hace posible interpretar el coseno entre dos vectores que representan las 

variables de X como coeficiente de correlación, con la métrica D. Las métricas M 

y D tienen el efecto de preservar la estructura AC de la matriz de frecuencias inicial 

Y. 

La matriz de variables descriptivas solo está influenciada por la métrica D, que da 

la distancia desde un sitio hasta el origen, una importancia proporcional a su 

tamaño expresado en Y, y en particular influye en la conexión entre dos variables, 

ya que esto se expresa a través de la correlación. 

Se denota λ,
0 el primer autovalor asociado al AC de la matriz Y o del ACP no 

normado de F´, y λ,: al primer autovalor asociado al ACP de la matriz X. Cada 

matriz centrada se pondera dividiendo las variables por el primer autovalor 

obtenido del ACP o AC, para darles el mismo peso en el Análisis global, teniendo 

en cuenta las diferentes variaciones entre los grupos. 

Como todos los grupos de variables están definidos sobre el mismo conjunto de 

individuos, las matrices pueden ser concatenadas una al lado de la otra 

(yuxtapuestas horizontalmente) y formar una única matriz de individuos por 

variables. 
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b. Segunda Etapa. Análisis global

En la segunda etapa se concatenan las columnas de las matrices ponderadas y 

la matriz yuxtapuesta es sometida a un ACP global. 

El AFM es como un ACP ponderado de la matriz yuxtapuesta: 

Figura 2.7. Matriz yuxtapuesta del AFM. 

Los diferentes subconjuntos de variables se proyectan juntas en el plano de 

ordenación global. Las estructuras comunes y las diferencias se evalúan para los 

individuos y variables. 

Los dos grupos de variables se representan en el espacio de los individuos por su 

coordenada sobre el eje factorial del AFM, que es la inercia de la proyección de 

cada grupo sobre el factor principal del AFM (Morison, 2010). 

Las inercias de las dos nubes en el AFM son iguales y su valor es la suma de la 

inercia de cada grupo, dividido por su primer autovalor.  

Si el primer valor propio del AFM es cercano al máximo (2 = número de grupos en 

este caso), indica una estructura común a los grupos. Si la coordenada de cada 

grupo de variables en cada eje factorial es cercana al máximo (1), la estructura 

del grupo es más fuerte y su influencia será determinante en la construcción del 

primer factor del AFM (Escofier y Pagès, 1984; Morison 2010). 

2.3.1.2. Gráficos del AFM 

En el AFM, se analizan tres tipos de objetos: individuos, variables y grupos de 

variables. 
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Individuos 

Aquellos individuos cuyos puntos parciales o análogos (puntos que representan a 

cada individuo desde los diferentes grupos) se sitúen próximos, ilustran una 

misma posición relativa en los dos grupos analizados. Es la representación gráfica 

en un mismo espacio, de los individuos caracterizados por todas las variables 

(nube global media) y por cada uno de los grupos (nubes parciales). 

Se busca una representación gráfica de la nube de individuos caracterizada por el 

conjunto de variables, y una representación superpuesta de las dos nubes de 

sitios caracterizada por la distribución de taxones y por variables ambientales.  

La nube de los sitios descritos por los taxones y por las variables ambientales, es 

la "reunión" de dos sub-nubes, centradas y corresponde a las filas de la matriz 

F’UX. El cuadrado de la distancia entre dos sitios se escribe como la suma de los 

cuadrados ponderados de las distancias entre los sitios en cada una de las sub-

nubes. 

Variables 

Las variables (taxones y variables ambientales) asociadas con los dos grupos 

están ubicadas en Rn, y por lo tanto generan dos nubes de puntos, 

correspondientes a los taxones y las variables descriptivas, respectivamente y una 

tercera nube que es la unión de las dos primeras. 

La nube de taxones está centrada y la interpretación para esta nube de variables 

es análoga a la de un AC, ya que la distancia entre dos taxones es la distancia 

Chi-cuadrado y el enlace se expresa en un eje por su proximidad en el sentido 

euclídeo.  

La nube de variables descriptivas no está centrada y se interpreta como en el ACP 

mediante las conexiones en un plano, utilizando el círculo de correlaciones.  

La nube de taxones y variables descriptivas, ubicada en Rn tampoco está 

centrada, ya que es la unión de dos sub-nubes, una de las cuales no está 

centrada, y corresponde a las columnas de la matriz F´UX. 
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El vínculo entre un taxón j y una variable k se mide por la covarianza entre el perfil 

del taxón y la variable. Se interpretan utilizando las fórmulas de transición. 

La coordenada de una variable k sobre un factor del AFM representa la correlación 

entre esta variable y el factor, de la misma manera que en el ACP clásico. La 

contribución de cada variable a un eje s sirve para seleccionar las variables 

continuas que dan más significado al eje (Morison, 2010). 

Grupos de variables 

Representación gráfica de una nube de dos puntos que representa los dos grupos 

sobre los ejes factoriales de las nubes de individuos y de variables. 

Las coordenadas de los grupos toman valores entre 0 y 1, la representación de 

los grupos muestra cuales son similares (o diferentes) según el punto de vista de 

los factores del Análisis global, la suma de las coordenadas de los grupos en cada 

eje es igual al autovalor en el AFM, la contribución de cada grupo al eje es igual a 

la coordenada del grupo dividida por la suma de las coordenadas. El estudio para 

los grupos se completa con la calidad de representación de cada grupo ubicada 

sobre el primer cuadrante del plano factorial 1-2 (Morison, 2010). 

Fórmulas de transición del AFM 𝐅´𝐔𝐗 (Abdessemed y Escofier, 1996) 

La necesidad de una interpretación conjunta de las representaciones de individuos 

y de variables lleva a superponer ambas, con el problema de representar sobre 

un mismo gráfico puntos de diferente naturaleza, que tienen lugar en espacios 

diferentes. Las fórmulas de transición relacionan la coordenada de un individuo 

sobre un eje con el conjunto de las coordenadas de todas las variables en el eje 

de ese mismo rango. No se puede interpretar la posición de un individuo en 

función de una sola variable (y recíprocamente) (Escofier y Pagès, 1992). 

En el análisis global los sitios tienen los pesos f$., los taxones f.- λ,
0⁄  y las 

variables explicativas 1 λ,:⁄ . 

Variable explicativa  H;(𝑘) =
,
<=&

∑ f$.
)#'
;'
F;(𝑖):

41,  
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Taxón            G;(𝑗) =
,
<=&

∑ 9#$
9%$

0
-1, F;(𝑖)

Sitio F>(𝑖) =
,
<=(

∑ 9$
?!
)

0
-1, c

9#$
9%$
− 1dG;(𝑗) + ∑

,
?!*

:
41, f)#'7)̅'

;'
gH;(𝑘) 

γ; es el autovalor de rango s, F;(𝑖) el factor de orden s para el sitio i, G;(𝑗) el factor 

de orden s para la especie j, H;(𝑘) el factor de orden s para la variable explicativa 

k.   

Por lo tanto, en la representación superpuesta las coordenadas factoriales para 

los individuos i1 (grupo de frecuencias) y i2 (grupo de variables continuas) sobre el 

eje s obtenido en el ACP global son: 

F;(𝑖,) =
,

?!
)<=&

∑ 9%$
9#%
G>(𝑗)

0
-1,   y  F;(𝑖/) =

,
?!*<=&

∑ ()#'7)̅'
;'

)H;(𝑘):
41,  

λ,
0, es el primer autovalor asociado al AC de la matriz de frecuencias y λ,:, es el 

primer autovalor asociado al ACP ponderado de la matriz de variables continuas.  

2.3.1.3. Elementos de interpretación 

El parecido entre las dos nubes parciales se puede evaluar globalmente mediante 

las siguientes ayudas adicionales: 

Coeficiente Lg. El coeficiente Lg está basado en la inercia y puede utilizarse 

como: una medida de relación entre cada grupo y las dimensiones del AFM; una 

medida de relación entre los grupos; y un indicador de la dimensionalidad de los 

grupos. Lg es de alguna manera el "número de dimensiones comunes", cada una 

"ponderada" por su inercia (Pagès, 2014). 

Por ejemplo, para la relación del primer componente principal del AFM y cada 

grupo, Lg=0 indica que las variables del grupo no están correlacionadas con el 

primer componente principal del AFM, y Lg=1 indica que el componente principal 

del AFM es el mismo que el primer componente principal del grupo. 
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El coeficiente Lg calculado entre un grupo y si mismo, se puede calcular la 

dimensionalidad de dicho grupo. Si Lg es cercano a 1, indica que ese grupo es 

casi unidemensional, si Lg es cercano a 0, indica que varias dimensiones de 

variabilidad son importantes y por lo tanto el grupo es multidimensional. 

Como desventaja, este coeficiente toma valores desde 0 y no tiene límite superior 

(Pagès, 2014). 

Coeficiente RV (Escoufier, 1973). El coeficiente RV es una medida de relación 

entre dos conjuntos de variables y se basa en el principio de que dos conjuntos 

de variables están perfectamente correlacionados si existe una transformación 

ortogonal que haga coincidir los dos conjuntos (Josse et al., 2008). RV es una 

generalización multivariada del coeficiente de correlación de Pearson (Borcard et 

al., 2011).  

Este coeficiente permite cuantificar la asociación entre dos matrices y toma 

valores entre cero (las configuraciones son ortogonales) y uno (la distancia entre 

las configuraciones es cero) (Medico et al., 2019). El coeficiente RV refleja la 

cantidad de varianza compartida por las dos matrices (Abdi et al., 2013). 

Si X e Y están centradas por columnas, y con ‖A‖ = 6traza(AA´) como la norma 

asociada, el coeficiente RV se define por: 

RV(𝐗, 𝐘) =
traza(𝐗𝐗´𝐘𝐘´)

6(traza((𝐗𝐗´)/). traza((𝐘𝐘´)/)
=

traza(𝐒𝐗𝐘𝐒𝐘𝐗)

,trazat𝐒𝐗𝐗𝟐 u. trazat𝐒𝐘𝐘𝟐 u

Donde: 𝐗𝐗´ y 𝐘𝐘´ son las matrices de productos internos de X e Y, 𝐒𝐗𝐗 = (1/(𝑛 −

1))𝐗𝐗´ es la matriz de covarianzas de X y 𝐒𝐘𝐘 = (1/(𝑛 − 1))𝐘𝐘´ es la matriz de 

covarianzas de Y, y 𝐒𝐗𝐘 = (1/(𝑛 − 1))𝐗´𝐘 la covarianza entre X e Y (Josse et al., 

2008). 

Al igual que la medición Lg, RV vale 0 si, y solo si, cada variable de un grupo no 

está correlacionado con todas las variables del otro grupo. Sin embargo, el 

coeficiente RV es siempre menor o igual a 1, valor que se obtiene cuando las 
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nubes de individuos asociados a cada uno de los grupos son homotéticas (en este 

caso no interviene la dimensión de las nubes de individuos) (Pagès, 2014). 

Coeficiente de correlación entre grupos y factores del AFM. Mide la 

correlación entre las variables canónicas (proyección de los factores parciales 

obtenidos en el análisis individual de cada grupo sobre los ejes del análisis global) 

y los factores del análisis global del AFM. 

Asimismo, se pueden evaluar la contribución y calidad de representación tanto de 

individuos como de grupos a través de: 

Contribución (“Contr”): es una medida de cuánto contribuye el individuo o grupo 

a la construcción de cada eje del AFM. 

Coseno cuadrado (“Cos2”): es la calidad de representación del individuo o grupo 

en el subespacio. Coseno cuadrado entre el punto y su proyección. 

2.3.2. RDA – Análisis de Redundancia (Rao, 1964; Wollenberg, 1977) 

El Análisis de Redundancia (RDA) es una extensión del ACP que modela 

explícitamente las variables respuesta como una función de las variables 

explicativas (Zuur et al., 2007). Variables de respuesta y variables explicativas son 

denominaciones frecuentemente utilizadas para este método, y para este trabajo 

se encuentran definidas por las matrices Y (nxp) y X (nxm), respectivamente 

(Figura 2.4). 

Wollenberg (1977) fue quien llamó al método “Análisis de redundancia” por 

referencia al índice de redundancia de Stewart y Love (1968), que es la proporción 

de la varianza de la matriz de datos de respuesta Y que se explica por la matriz 

explicativa X (Legendre y Legendre, 2012). 

El RDA (Wollenberg, 1977) está diseñado para analizar una relación direccional 

entre dos conjuntos de datos multivariados. Es una forma de ordenación 

restringida que examina cuánto de la variación en un conjunto de variables explica 

la variación en otro conjunto de variables.  
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Conceptualmente, el RDA es una regresión lineal múltiple multivariada seguida de 

un ACP de la matriz de valores ajustados (Borcard et al., 2011). Debido a su 

direccionalidad, el RDA siempre se considera la técnica analítica más apropiada 

cuando la relación esperada entre variables dependientes e independientes es 

lineal (o relación direccional). Si la relación esperada es gaussiana (no 

direccional), entonces el ACC es más apropiado (Lambert et al., 1988, Guo et al., 

2015). 

El RDA es recomendado cuando la matriz de respuesta, matriz de frecuencias Y, 

que contiene la abundancia de taxones, puede ser analizada sola por un ACP. En 

otras palabras, cuando las variables y están linealmente relacionadas entre ellas 

y la distancia Euclídea es apropiada para describir las relaciones entre objetos en 

un espacio factorial (Legendre y Legendre, 2012). 

Como el RDA es básicamente una serie de pasos de la regresión múltiple se 

necesitan más observaciones que variables explicativas (Zuur et al., 2007). 

2.3.2.1. Pasos de un RDA 

Legendre y Legendre (2012) resumen el análisis de redundancia (RDA) de una 

matriz Y (nxp) por una matriz X (nxm) en dos pasos, primero una regresión 

multivariada y luego un ACP de los valores ajustados, más un paso optativo de 

análisis de residuales.  

Las columnas de las matrices X e Y se deben centrar para tener medias iguales a 

cero. La matriz de especies Y solo se estandariza si están en distintas unidades. 

a. Regresión multivariada

1) El primer paso del RDA es entonces una regresión multivariada de Y en X.

La matriz de coeficientes B (mxp) se calcula como 𝐁 = [𝐗2𝐗]7,𝐗2𝐘, donde B (mxp) 
es la matriz de los coeficientes de regresión las p variables de Y sobre las m 

variables de X. 

Dado que las matrices X e Y están centradas sobre sus respectivas medias, no 

hay parámetros de ordenada al origen en los vectores columna de los coeficientes 
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de regresión que forman la matriz B, y los vectores columna 𝐘A también están 

centrados.  

Los valores ajustados [𝑦x]	pueden ser calculados por la operación matricial 𝐘A = 𝐗𝐁 

Reemplazando B, por último, se tiene la matriz de valores ajustados 𝐘A a través de 

la ecuación lineal: 

𝐘A = 𝐗[𝐗2𝐗]7,𝐗2𝐘 

Esto es equivalente a realizar una serie de regresiones lineales múltiples de las 

variables individuales de y sobre x, donde se van calculando los vectores columna 

de valores ajustados o predichos que luego se unen para formar la matriz	𝐘A. 

2) Se calcula la matriz de covarianzas de la matriz de valores ajustados 𝐘A a través

de la ecuación:

𝐒𝐘D+𝐘D = 𝐒𝐘𝐗𝐒𝐗𝐗7,𝐒𝐘𝐗2  

Donde 𝐒𝐘𝐘 es la matriz de covarianzas (pxp) entre las variables de respuesta, 𝐒𝐗𝐗 
es la matriz de covarianzas (mxm) entre las variables explicativas (que es la matriz 

𝐑𝐗𝐗 cuando las variables x han sido estandarizadas). 

3) Una vez que se tiene la matriz 𝐘A se debe evaluar si la regresión es significativa

para dar por válida la ordenación restringida y concluir sobre los resultados.

Legendre y Legendre (2012) presentan tres estadísticos para evaluar la 

significancia de la regresión a partir del estadístico R2: 

• 𝑅𝟐 = EFG(𝐘D)
EFG(𝐘)

= HI(𝐘D)
HI(𝐘)

= HJK(𝒀)M

HJK(𝒀𝒄)
  y  R2 ajustado: 𝑅N/ = 1 − (1 − 𝑅/) (%7,)

(%7:7,)

Las sumas de cuadrado (SC) de Y centrada son la sumatoria de cada 

vector y al cuadrado. 

El R² mide la fuerza de la relación canónica entre Y y X calculando la 

proporción de la variación de Y explicada por las variables en X. El R² 

ajustado también mide la fuerza de la relación entre Y y X, pero aplica una 
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corrección del R² para tener en cuenta el número de variables explicativas. 

Cuanto más variables explicativas se usan, mayor es R2. 

• AIC = 𝑛	logO f
,7P"

%
g + 2𝑘. El Criterio de información de Akaike (AIC) se

utiliza como medida de bondad del ajuste. La primera parte de la definición

de AIC es una medida de bondad de ajuste, la segunda parte es una

penalización por el número de parámetros en el modelo. El AIC se puede

calcular para cada combinación posible de variables explicativas, y el

modelo con el AIC más pequeño se elige como el mejor modelo (Zuur et

al., 2007).

• Prueba de permutación. El estadístico de prueba es el “pseudo-F”, siendo

la proporción de inercia total restringida y no restringida, cada una dividida

por sus respectivos grados de libertad. El algoritmo que calcula el pseudo-

F, compara todos los términos con el mismo residuo del modelo completo

(Legendre et al., 2011).

F =
Q𝐘|𝐗
" /:

R,7Q𝐘|𝐗
" S	(%7:7,)

donde m es el número de variables explicativas o rango

de la matriz de covarianzas de X y n son los grados de libertad (ecuación

utilizada para las pruebas de permutaciones en vegan de R y CANOCO

(Legendre y Legendre, 2012)).

La prueba se realiza permutando las filas de Y, y recalculando la

descomposición canónica, esta operación se realiza un número alto de

veces (generalmente superior a mil). Este valor indica si se ha explicado la

mayoría de la variabilidad de Y con la X.

Al igual que los valores ajustados de una regresión lineal múltiple, los ejes 

canónicos (puntajes de ordenación de objetos) también son combinaciones 

lineales de las variables explicativas en X (ter Braak y Prentice, 1988; ter Braak, 

1995).  

b. ACP de 𝐘A 

El segundo paso es un ACP de la matriz 𝐘A. Este ACP produce los valores propios 

o autovalores canónicos y los vectores propios o autovectores también como los
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ejes canónicos (coordenadas de ordenación de individuos). Este paso es 

realizado para obtener diagramas de ordenación del espacio reducido que 

muestran los objetos, las variables respuesta y las variables explicativas para los 

ejes más importantes de la relación canónica. 

1) La matriz de valores ajustados 𝐘A es sometida a un Análisis de Componentes

Principales para reducir la dimensionalidad de la solución. Esto corresponde a

resolver:

t𝐒𝐘𝐗𝐒𝐗𝐗+
7, 𝐒𝐘𝐗2 − λ4𝐈u𝐮4 = 0 

que es la ecuación del RDA. 

La matriz que contiene los vectores propios canónicos normalizados (norma 1) 𝐮4 

se llama U. Los autovectores dan las contribuciones de las variables en la matriz 

𝐘A a los distintos ejes canónicos. La matriz U es de tamaño (pxp). 

Con el ACP de la matriz 𝐘A se extraen los ejes de ordenación restringidos, mientras 

que con el ACP de la matriz de valores residuales 𝐘A𝒓𝒆𝒔 se extraen los ejes no 

restringidos. 

Los coeficientes canónicos en la matriz normalizada U dan las contribuciones de 

las variables de 𝐘A a los ejes canónicos. Pueden ser interpretados como en un 

ACP. La matriz U es utilizada para producir los biplots de escalado 1 o los 

diagramas triplot. Para los gráficos de escalado tipo 2, U es reescalada de tal 

manera que la longitud de cada autovector es 6𝜆4. 

Se deben realizar cálculos adicionales para producir el diagrama de triplot del 

RDA, que contiene tres tipos de elementos: variables de respuesta (por ejemplo, 

especies), objetos (por ejemplo, sitios) y variables explicativas. 

2) La ordenación de los individuos en el espacio de las variables respuesta Y es

obtenido directamente de la matriz centrada Yc, utilizando la ecuación estándar

para componentes principales F y la matriz U de autovectores 𝐮4:

𝐅 = 𝐘𝒄𝐔 Ordenación de sitios en el espacio de Y. 
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Los vectores de ordenación (columnas de F) son llamados “vectores de 

coordenadas de sitios” (“site scores” en inglés). Tienen varianzas cercanas a los 

autovalores. 

Las coordenadas de sitios se obtienen proyectando los datos originales de la 

matriz Y en el eje k. Esto se aproxima a los datos observados que contienen los 

residuales (𝐘 = 𝐘A + 𝐘GO>). 

3) La ordenación de los individuos en el espacio de la X se obtiene de:

𝐙 = 𝐘A𝐔 = 𝐗𝐁𝐔 Ordenación de sitios en el espacio de X 

Esta ordenación es combinación lineal de X, por eso los vectores de ordenación 

son llamados “coordenadas ajustadas de sitios” (“fitted site scores” en inglés) o 

“coordenadas de muestras”, que son combinaciones lineales de las variables 

ambientales en CANOCO. Los vectores de ordenación tienen varianzas iguales a 

sus correspondientes autovalores. 

Las coordenadas ajustadas de sitios son obtenidas proyectando los valores 

ajustados de la regresión múltiple (matriz  𝐘A) en el eje k y aproximan los datos 

ajustados. 

4) La correlación 𝑟4 entre los vectores de ordenación en los espacios Y y X para

la dimensión k se denomina "correlación especie-ambiente". Mide la fuerza de la

relación entre los dos conjuntos de datos expresados por cada eje canónico k.

Debe interpretarse con precaución porque un eje canónico con alta correlación

especie-ambiente puede explicar una pequeña fracción de la variación en Y, que

viene dada por la cantidad (o proporción) de varianza de la matriz Y explicada por

cada eje canónico.

5) Para la contribución de las variables explicativas X a los ejes de ordenación

canónica, se pueden considerar los coeficientes de regresión o de correlación:

Matriz C de coeficientes canónicos 𝐂 = 𝐁𝐔 

La matriz C da directamente los pesos de las variables explicativas X en la 

formación de la matriz de coordenadas ajustadas del sitio. La ordenación de sitios 
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en el espacio de las variables explicativas se puede encontrar directamente 

calculando XC. Los coeficientes en las columnas de la matriz C son idénticos a 

los coeficientes de regresión de las coordenadas de ordenación de 𝐙 = 𝐘A𝐔 = 𝐗𝐁𝐔, 
en la matriz de variables explicativas estandarizadas X. 

Las correlaciones también se pueden calcular entre las variables en X, por un 

lado, y los vectores de ordenación, en el espacio Y o en el espacio X por el otro. 

Las correlaciones entre X y los vectores de ordenación en el espacio X, matriz 

𝐑𝐗𝐙 = cor(𝐗, 𝐙) se utilizan para representar las variables explicativas en los 

biplots. 

c. Ejes no canónicos

El RDA generalmente no explica completamente la variación en las variables 

respuesta (matriz Y). Durante el paso de regresión, los residuos de regresión 

pueden calcularse para cada variable y; los residuales son las diferencias entre 

los valores observados 𝑦$- en la matriz Y y los valores ajustados correspondientes 

𝑦x$- en la matriz 𝐘A. La matriz de residuos (Yres) también es una matriz de tamaño 

(nxp). 

Los residuos pueden analizarse mediante ACP, lo que conduce a min[p,n-1] 

autovalores y autovectores no canónicos. Cuando las variables en X son buenas 

predictoras de las variables en Y, los autovalores canónicos pueden ser mayores 

que los primeros autovalores no canónicos, pero este no es siempre el caso.  

2.3.2.2. Gráficos del RDA 

El resultado más importante de un método de ordenación aplicado a datos 

particulares es el diagrama o gráfico de ordenación. Usando este diagrama, es 

teóricamente posible reconstruir (con un cierto nivel de error) no solo la matriz de 

datos primaria (los datos de los taxones), sino también la matriz de (dis) similitudes 

entre muestras y la matriz de correlación de taxones (Leps y Smilahuer, 2003). 

En el RDA, se pueden dibujar diagramas llamados biplots, que contienen dos 

conjuntos de puntos como en el ACP o diagramas triplot que contienen tres 

conjuntos: las coordenadas del sitio (matrices F o Z), las variables de respuesta 
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de Y y las variables explicativas de X. Cada par de conjuntos de puntos se puede 

graficar en un biplot. Los biplots ayudan a interpretar la ordenación de los objetos 

en términos de Y y X. Cuando hay demasiados objetos o demasiadas variables 

en Y o X, se pueden graficar y presentar diagramas de ordenación separados para 

la respuesta y las variables explicativas. Al igual que en ACP, se pueden usar dos 

tipos principales de escalamiento (ter Braak, 1994; Legendre y Legendre, 2012). 

Legendre y Legendre (2012) utilizaron los nombres de biplot de correlación 

(escalado 2) y biplot de distancia (escalado 1). Matemáticamente, la diferencia 

entre estas dos escalas son unas multiplicaciones simples que involucran a los 

autovalores. La interpretación ecológica de los dos tipos de triplots es diferente, si 

el interés está en las observaciones (sitios), entonces se debe usar el triplot de 

distancia (Zuur et al., 2007). 

En el triplot, las variables de respuesta (típicamente especies) están 

representadas por líneas, y las observaciones (en este caso sitios) por puntos. Lo 

nuevo que se introduce son las líneas para las variables explicativas cuantitativas 

(Zuur et al., 2007). Los diagramas de esta ordenación muestran sitios, taxones y 

variables ambientales para que las relaciones entre ellos puedan derivarse lo más 

fácilmente a través de proyecciones, ángulos entre líneas o distancias entre 

puntos y líneas (Ramette, 2007). 

RDA escalado 1 – Biplot de distancia (foco en los sitios) 

Los autovectores en la matriz U, que representan las coordenadas de las variables 

respuesta a lo largo de los ejes canónicos, se escalan a longitudes iguales a 1. 

Las coordenadas del sitio en el espacio X se obtienen de la ecuación 𝐙 = 𝐘A𝐔; 

estos vectores tienen varianzas iguales a λ4.  

Las coordenadas del sitio en el espacio Y se obtienen de la ecuación 𝐅 = 𝐘𝐔. Las 

varianzas de estos vectores suelen ser ligeramente mayores que λ4, porque Y 

contiene los componentes ajustados y residuales y, por lo tanto, tiene más 

variación total que 𝐘A.  
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Las matrices Z y U, o F y U, se pueden usar juntas en biplots porque los productos 

de los vectores propios con las matrices de puntuación del sitio reconstruyen 

perfectamente las matrices originales: 𝐙𝐔2 = 𝐘A y 𝐅𝐔2 = 𝐘 como en el ACP. 

En el escalado tipo 1, una variable explicativa cuantitativa x se representa en el 

biplot o triplot usando el vector de correlaciones de x con las coordenadas 

ajustadas del sitio, 𝐫𝐱𝐙 = cor(𝐱, 𝐙), modificado multiplicando cada correlación por 

6λ4 Varianza	total	en	𝐘⁄ , donde λ4 es el autovalor del eje correspondiente k. Esta 

corrección se explica por el hecho de que en esta escala las variaciones de las 

coordenadas del sitio difieren entre los ejes. 

La matriz completa de coordenadas biplot en el escalado tipo 1 (BS1) para las 

variables explicativas se calcula de la siguiente manera (Legendre y Legendre, 

2012): 

𝐁𝐒, = (Varianza	total	en	𝐘)7,//𝐑𝐗𝐙𝚲,// 

Las gráficas resultantes de este escalado, llamadas biplots de distancia o triplots, 

enfocan la interpretación en la ordenación de individuos (sitios) porque las 

distancias entre individuos se aproximan a sus distancias Euclídeas en los 

espacios correspondientes a las matrices Y o 𝐘A. 

Las características principales de un biplot o triplot de distancia son las 

siguientes (ter Braak, 1994; Leps y Smilahuer, 2003; Zuur et al., 2007; Legendre 

y Legendre, 2012): 

o Preserva la distancia Euclídea entre los sitios en la matriz 𝐘A.
o Los ángulos entre los vectores de las variables y no son significativos, ya

que no representan correlaciones.

o La proyección de un objeto individuo en ángulo recto sobre la variable

respuesta o sobre una variable cuantitativa explicativa, aproxima la

posición del individuo sobre dicha variable, e indica los valores (ajustados).

o En el biplot, los ángulos entre las variables respuesta (especies) y

explicativas reflejan sus correlaciones.



Tesis de Maestría en Estadística Aplicada – FAEA – UNCo – Año 2021 

49 

o La relación entre el centroide de una variable explicativa y la variable

respuesta, es encontrada proyectando el centroide en ángulo recto con la

variable (como para los individuos o sitios).

o Las distancias dentro del centroide, y entre centroides y sitios individuales

se aproximan a la distancia Euclídea.

RDA Escalado 2 – Biplot de correlación (foco en los taxones) 

Los autovectores son escalados a la unidad de longitud. 

Se obtienen las coordenadas de las variables respuesta por reescalado de los 

autovectores en la matriz U a longitudes 6λ4, usando la transformación 𝐔𝚲,// 

como en el ACP.  

Las coordenadas del sitio en el espacio X obtenidas para escalado tipo 1 se 

reescalan a unidades de varianza utilizando la transformación 𝚭𝚲7,// (es la misma 

transformación utilizada en ACP) para obtener la matriz G de las coordenadas del 

sitio en la escala tipo 2. 

Asimismo, las coordenadas del sitio en el espacio Y obtenidas para el escalado 

tipo 1 se reescalan utilizando la transformación 𝐅𝚲,//. Las varianzas de estos 

vectores suelen ser ligeramente mayores que 1 (al igual que el escalado 1).  

Las matrices 𝐙𝚲7,// y 𝐔𝚲,//, o 𝐅𝚲7,//y 𝐔𝚲,//, se pueden usar juntas en biplots 

porque los productos de los vectores propios con las matrices de coordenadas del 

sitio reconstruyen las matrices originales perfectamente: 𝐙𝚲7,//𝚲,//𝐔2 = 𝐘A y 

𝐅𝚲7,//𝚲,//𝐔2 = 𝒀, como en el ACP. 

En el escalado tipo 2, una variable explicativa cuantitativa x se representa en el 

biplot usando el vector de correlaciones de x con las coordenadas del sitio 

ajustado, 𝐫𝐱𝐙 = cor(𝐱, 𝐙) sin más transformación. La matriz de coordenadas biplot 

(BS2) para las variables explicativas es entonces: 

𝐁𝐒/ = 𝐑𝐗𝐙 = cor(𝐗, 𝐙) 
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Las reglas para la interpretación del triplot de correlación RDA (Triplot 

condicional de especies) son las siguientes (ter Braak, 1994; Leps y Smilauer, 

2003; Zuur et al., 2007; Legendre y Legendre, 2012): 

Los gráficos resultantes de este escalado, llamados biplot de correlación o triplots, 

hacen foco en las variables de respuesta, matrices Y o 𝐘A. Las características son: 

o Preserva las covarianzas entre las especies.

o Las distancias entre los sitios no son aproximaciones a las distancias

Euclídeas en el espacio multidimensional.

o Los ángulos entre las variables explicativas y respuesta y entre las

variables explicativas entre sí, reflejan sus correlaciones.

o La proyección de un sitio en ángulo recto sobre una variable explicativa o

respuesta aproxima el valor del sitio a lo largo de dicha variable.

o Los ángulos entre las variables reflejan sus correlaciones.

o La relación entre el centroide de una variable explicativa cualitativa y una

variable respuesta (especie) se encuentra proyectando el centroide en

ángulo recto sobre la variable.

o La distancia dentro de los centroides y entre centroides y objetos (sitios)

individuales, no se aproxima a la distancia euclídea.

2.3.3. ACC – Análisis de correspondencias canónico (ter Braak, 1986) 

El análisis de correspondencias canónico (ACC) es un método de ordenación 

canónico asimétrico desarrollado por ter Braak (1986), es un método de análisis 

multivariado directo del gradiente. Fue implementado por primera vez en el 

programa CANOCO en el año 1985 (ter Braak, 1985; ter Braak, 1988, 1990; ter 

Braak y Smilauer, 1998) y actualmente se encuentra disponible en varios paquetes 

computacionales y funciones de R para ecología comunitaria. 

El ACC es la forma canónica (restringida) del Análisis de Correspondencias (AC), 

es decir es un ACP restringido sobre la matriz de especies, que ha sido 

transformada en una matriz de estadísticos de Chi-cuadrado de Pearson. 

Cualquier matriz que puede ser sujeta a un AC es adecuada para un ACC, en 
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particular para presencia-ausencia de especies y datos de abundancia (Legendre 

y Legendre, 2012). En ACC, el espacio restringido (o espacio canónico) es la parte 

del espacio total en el que limitamos la búsqueda de los ejes principales óptimos, 

el espacio no restringido (o espacio no canónico) es el resto del espacio total 

(Greenacre, 2008). 

ACC combina aspectos de ordenación con aspectos del análisis directo del 

gradiente a través de la regresión. ter Braak (1986) lo presenta como un Análisis 

de Correspondencias donde los ejes son elegidos en base a las variables 

ambientales, que participan en forma activa en el análisis. El ACC restringe la 

ordenación de una matriz por medio de regresiones lineales múltiples con 

variables de una segunda matriz. 

En el ACC, en vez de buscar la solución que mejor ajuste los ejes principales en 

el espacio completo de datos, lo que se hace, es ajustar los ejes principales en 

una parte limitada o restringida del espacio (por tanto, podría considerarse el ACC 

como un Análisis de Correspondencias restringido) (Greenacre, 2008). 

El ACC es una forma ponderada de RDA, aplicado a la misma matriz 𝐐" de 

contribuciones al estadístico Chi-cuadrado que el usado en el AC. La matriz 𝐐" se 

calcula a partir de datos de frecuencia o presencia-ausencia, como en el Análisis 

de Correspondencias (AC). 

El ACC, es similar al RDA, la diferencia es que preserva la distancia Chi-cuadrado 

(como en el AC), en lugar de la distancia Euclídea entre los datos de la matriz 𝐘A. 

Los cálculos son un poco más complejos ya que la matriz 𝐘A contiene valores 

ajustados obtenidos por regresión lineal ponderada con las variables explicativas 

X (Legendre y Legendre, 2012). 

Es un método usual en el campo de la ecología, en este caso la matriz de 

frecuencias es una matriz de abundancia de diferentes especies (o una matriz 

presencia-ausencia) en diferentes sitios ecológicos mientras que la otra matriz 

describe dichos sitios por sus características ambientales. Como las especies son 

atraídas por condiciones favorables, las variables ambientales son consideradas 

como explicativas. Así, los dos conjuntos de variables no juegan un papel 
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simétrico. El ACC consigue introducir las variables explicativas dentro del análisis 

dándoles un papel activo y explicar los datos relacionándolos con ellas. En este 

caso selecciona la combinación lineal de las variables ambientales que maximiza 

la dispersión de las especies (ter Braak, 1987). 

Como se mencionó anteriormente, el ACC funciona bien para sets de datos donde 

las variables de respuesta son unimodales.  

Los métodos de ordenación unimodales, o métodos de promedio ponderado (AC, 

ACC y DCA), son basados en el modelo de respuesta de especies, donde se 

supone que una curva simétrica unimodal (en forma de campana) describe mejor 

el cambio de los valores de las especies a lo largo de los ejes de ordenación (Leps 

y Smilauer, 2003). El ACC se introduce como una extensión multivariada de la 

ordenación de promedio ponderada, que es un método simple para organizar las 

especies a lo largo de las variables ambientales. 

El ACC se convierte en la técnica que selecciona la combinación lineal de las 

variables ambientales que maximiza la dispersión de las coordenadas de especies 

en el primer eje de ordenación (ter Braak, 1987; Jongman et al., 1987). Los 

autovalores producidos por ACC miden esta separación (ter Braak, 1987).  

La técnica propuesta por ter Braak (1986), estima simultáneamente el óptimo de 

especies, los coeficientes de regresión, y, por lo tanto, las coordenadas del sitio. 

Las coordenadas de especies representan el centroide de la especie, o el modo 

de la curva de respuesta unimodal de la especie. 

ACC utiliza el modelo unimodal para modelar la respuesta de las especies a la 

variación ambiental como una simplificación matemática para permitir la 

estimación de una gran cantidad de parámetros y la identificación de una pequeña 

cantidad de ejes de ordenación (Ramette, 2007).  

2.3.3.1.  Pasos de un ACC 

Existen diferentes algoritmos para realizar los cálculos del ACC. A continuación, 

se enuncian los pasos según Legendre y Legendre (1998, 2012): 
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a. Transformación de datos

La primera diferencia con el RDA es que no se utiliza la matriz de respuesta Y 

centrada, sino que en ACC se usa la matriz 𝐐", como en el AC, para trabajar con 

la distancia Chi-cuadrado. 

Al igual que en AC, a partir de la matriz Y de frecuencias se obtiene la matriz de 

frecuencias relativas Q con término general 1p$-4. Luego, se estandariza la matriz 

Q obteniéndose 𝐐"(%50): 

𝐐" = 1q3 $-4 = 5
p$- − p$.p.-
6p$.p.-

7 

La segunda diferencia con el RDA, es que una matriz diagonal de los pesos de las 

filas 𝐃(𝑝$.) es utilizada en los cálculos de la regresión multivariada. Para cada fila 

de Y, f$. es la suma de los valores en la fila i, y p$. es f$.	 dividido el gran total f.. 

de las frecuencias en Y. 

La matriz X es estandarizada a 𝐗O>[, usando los pesos de las frecuencias a través 

de la matriz 𝐃(f$.) (Legendre y Legendre, 2012). Se calculan las medias y 

varianzas de las columnas de X ponderadas por los marginales filas de la matriz 

Y (𝑓$.), a través de: ∑ 𝑓$.𝑥$4 = 𝑥̅4%
$1,  y ∑ 𝑓$.(𝑥$4 − 𝑥̅4)/%

$1, = 𝑉(𝑥4), para 

estandarizar X, obteniendo:  𝐗O>[ =
)#'7)̅'
<\()')

 

b. Regresión múltiple ponderada

Para obtener los coeficientes de regresión, se realiza una regresión múltiple 

ponderada. Los pesos o ponderaciones de filas de la matriz diagonal 𝐃(p$.),// 

son aplicados a la matriz X todas las veces que aparezca en la ecuación de la 

regresión multivariada: 

𝐁 = 1𝐗O>[2 𝐃(]#%)𝐗O>[4
7,𝐗O>[2 𝐃(p$.),//𝐐" Estima la matriz de coeficientes de

regresión. 

𝐘A = 𝐃(p$.),//𝐗O>[𝐁  Estima los valores predichos. 
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Por lo tanto, la ecuación completa final para calcular la matriz de valores predichos 

es: 

𝐘A = 𝐃(p$.),//𝐗O>[1𝐗O>[2 𝐃(]#%)𝐗O>[4
7,𝐗O>[2 𝐃(p$.),//𝐐" 

La matriz de residuales se calcula como 𝐐"GO> = 𝐐" − 𝐘A 

c. Descomposición en valores singulares – Cálculo de coordenadas

Finalmente se realiza el ACP sobre la matriz de frecuencias relativas predichas 𝐘A. 

La descomposición en valores singulares es llevada a cabo sobre la matriz: 

𝐒𝐘D+𝐘D = 𝐘A2𝐘A = 𝐒𝐐_𝐗𝐒𝐗𝐗7,𝐒𝐐_𝐗
2  

si las covarianzas son: 𝐒𝐐_𝐗 = 𝐐"2𝐃(p$.),//𝐗   y   𝐒𝐗𝐗 = 𝐗2𝐃(p$.)𝐗 

La matriz normalizada 𝐔A en ACC no contiene los pesos de las filas de 𝐘A en los 

ejes canónicos, sino que contiene los pesos (cargas o “loadings” en inglés) de las 

filas de 𝐐" en los ejes de ordenación, como en el AC. Se obtiene: 

𝐔A = 𝐐"𝐔𝚲7,// 

Las variables explicativas X se proyectan a partir de sus correlaciones con los ejes 

de ordenación. 

d. Ejes no canónicos

Los residuales pueden ser analizados aplicando la descomposición en valores 

singulares de la matriz 𝐐"GO>. Esta descomposición es la que da, al igual que en el 

RDA, los ejes no canónicos. 

e. Inercia

La inercia (o varianza total) en ACC se identifica de la misma manera que en AC. 

El autovalor de un eje viene dado por la desviación estándar ponderada del 

algoritmo ACC. Estos autovalores también se denominan autovalores canónicos. 

La cantidad de variación que puede explicarse por todas las variables ambientales 
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es igual a la suma de todos los autovalores canónicos. La cantidad de variación 

explicada por los dos primeros ejes puede expresarse como un porcentaje de la 

inercia total, y como un porcentaje de la varianza que puede explicarse por las 

variables ambientales (Zuur et al., 2007). 

La suma de cuadrados de todos los valores en la matriz 𝐐", ∑q3 $-/ , mide la inercia 

total en 𝐐". Es igual a la suma de todos los autovalores que son extraídos del 

Análisis de Correspondencias de 𝐐". 

2.3.3.2. Gráficos del ACC 

Para las especies y sitios las interpretaciones son las mismas que en AC. 

A continuación, se listan las diferencias del ACC con las salidas en el RDA 

(Legendre y Legendre, 2012): 

• La variación ahora es expresada como “cuadrado medio del coeficiente de

contingencia”. Es sesgada, pero no puede ajustarse fácilmente.

• El número máximo de ejes canónicos ACC es min[(p-1), m, n-1]. El número

mínimo de ejes residuales es min [(p-1), n-1].

• Las coordenadas de especies están representadas como puntos en el

triplot.

• Las coordenadas de sitios son promedios ponderados (en lugar de sumas

ponderadas) de las coordenadas de especies.

𝐔A es utilizada para encontrar las coordenadas de sitios (matrices 𝐅 y 𝐕A) en el 

espacio de las variables originales y. Las coordenadas de sitios en el espacio de 

los valores ajustados 𝐲x serán encontradas usando U en lugar  𝐔A. 

La matriz V de las coordenadas de las especies del escalado tipo 1 y la matriz 𝐕A 
de las coordenadas de especies del escalado tipo 2, son también obtenidas de U 

y 𝐔A utilizando las transformaciones descriptas en el AC. 

Para el espacio de las variables explicativas, las coordenadas de sitios que son 

combinaciones lineales de las variables ambientales corresponden a la ecuación 

del RDA: t𝐒𝐘𝐗𝐒𝐗𝐗7𝟏𝐒𝐘𝐗2 − λ4𝐈u𝐮4 = 𝟎 
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Antes de calcular las coordenadas del biplot, la matriz Z debe ser estandarizada 

a 𝐙O>[ utilizando el mismo procedimiento de estandarización de la matriz X 

(Legendre y Legendre, 2012). Las matrices de coordenadas para el biplot (BS) de 

las variables explicativas puede ser calculado utilizando 𝐗O>[, 𝐙O>[, y la matriz 

diagonal de los pesos de las filas 𝐃(p$.). 

ACC Escalado 1 (foco en los sitios) 

La posición de los individuos u objetos (sitios) en una variable explicativa 

cuantitativa, puede ser obtenida por la proyección de los sitios en ángulo recto 

sobre la variable. 

En el espacio de Y y de 𝐘A: 

𝐕 = 𝐃(p.-)7,//𝐔 Coordenadas de especies escalado tipo 1. 

𝐅 = 𝐕A𝚲,// Coordenadas de sitios escalado tipo 1. 

En el espacio de las variables ambientales X: 

𝐙, = 𝐃(p$.)7,//𝐘A𝐔 Coordenadas de sitios para escalado tipo 1 que son 

combinaciones lineales de las variables ambientales. 

Las matrices de las coordenadas de los biplots (BS “Biplot scores”) para las 

variables explicativas pueden ser calculadas utilizando la X estandarizada, la Z 

estandarizada y la matriz diagonal de pesos 𝐃(p$.)de la siguiente manera: 

𝐁𝐒, = 𝐗O>[2 𝐃(p$.)𝐙O>[𝚲,// para escalado tipo 1. 

ACC Escalado 2 (foco en los taxones) 

El óptimo de una especie a lo largo de una variable ambiental cuantitativa puede 

ser obtenido por la proyección de la especie en ángulo recto sobre la variable. 

Las coordenadas de las filas (sitio) (vector “rowscore” en inglés) dan la ordenación 

de los sitios en el espacio de los datos originales de la especie (matriz 𝐕A). Las 

coordenadas de las columnas (cargas de especies) están en el vector “colscore”, 
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que corresponden a la matriz 𝐅�. Las coordenadas ajustadas de sitios (vector 

“fitted-rowscore”) dan la ordenación de los sitios en el espacio de las variables 

explicativas X. 

Coordenadas en el espacio de Y y de 𝐘A: 

𝐕A = 𝐃(p$.)7,//𝐔A = 𝐃(p$.)7,//𝐐"𝐔𝚲7,// Coordenadas de sitios escalado tipo 2. 

𝐅� = 𝐕𝚲,// Coordenadas de especies escalado tipo 2. 

Coordenadas en el espacio de las variables ambientales X: 

𝐙/ = 𝐃(p$.)7,//𝐘A𝐔𝚲7,// Coordenadas de sitios para escalado tipo 2 que son 

combinaciones lineales de las variables ambientales. 

La matriz de las coordenadas de los biplots para el escalado tipo 2 es: 

𝐁𝐒/ = 𝐗O>[2 𝐃(p$.)𝐙O>[ para escalado tipo 2. 

Triplot 

El ACC proporciona las mismas posibilidades de elección de coordenadas para 

filas y columnas que el AC habitual. El triplot es un diagrama en el cual, además, 

se añaden vectores correspondientes a las variables explicativas. Para la 

visualización de las variables explicativas se utilizan los coeficientes de regresión 

estandarizados derivados de su relación con los ejes. La utilización de estos 

coeficientes refleja la idea de que en el ACC los ejes están relacionados 

linealmente con las variables explicativas (Greenacre, 2008). 

Para el escalado tipo 1, el triplot es graficado utilizando la matriz V para las 

especies, Z1 o F, para los sitios y BS1 para las variables explicativas. 

En el triplot, para el escalado tipo 1 las posiciones de las variables explicativas se 

modifican, y se calculan multiplicando cada correlación en las columnas de los k 

ejes por:, ?'
\N'$N%aN	bcbN#	"%	𝐘
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Para el escalado tipo 2, el triplot es graficado utilizando la matriz 𝐅� para las 

especies, Z2 o 𝐕A, para los sitios y BS2 para las variables explicativas. 

Para el escalado tipo 2 se utilizan las correlaciones entre X y Z para representar 

las variables explicativas. 

Legendre y Legendre (2012) mencionan un escalado tipo 3 (escalado simétrico), 

que puede ser realizado por los programas CANOCO y R, y es un compromiso 

entre los escalados 1 y 2. Este escalado no preserva la distancia Chi-cuadrado 

entre coordenadas de especies o de sitios. 

2.3.3. Prueba de significancia del RDA y ACC 

Cuando se utiliza una prueba t o F en una regresión lineal simple, los valores de 

estos estadísticos son comparados con los esperados según su distribución bajo 

H0. La distribución esperada de estas pruebas es la distribución original de los 

datos, asumiendo normalidad en la distribución de los residuales en regresión.  

En un método restringido esta distribución no es conocida bajo H0 y depende del 

número de variables respuesta, su estructura de correlación y la distribución de 

los valores de la variable respuesta. Esta distribución puede ser simulada por la 

Prueba de permutación de Monte Carlo (Leps y Smilauer, 2003). 

Esta prueba es completamente libre de distribución. Esto significa que no depende 

de ningún supuesto sobre la distribución de los valores de abundancia de la 

especie (Leps y Smilauer, 2003; Legendre y Legendre, 2012). 

En este caso, la H0 postula la independencia entre las mismas filas (mismos sitios) 

de la matriz Y y la matriz X. 

El procedimiento comienza reorganizando aleatoriamente (permutando) las 

muestras (filas) en la matriz de datos ambientales, manteniendo intactos los datos 

de las especies. Cualquier combinación de las especies y los datos ambientales 

obtenidos de esa manera es tan probable como el conjunto de datos "verdadero", 

si la H0 es cierta. 
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Para cada uno de los conjuntos de datos permutados de esta manera, se calcula 

el modelo de ordenación restringida y se expresa su calidad de manera similar a 

la utilizada al juzgar la calidad de un modelo de regresión. En los métodos de 

ordenación restringida, igual que en un modelo de regresión, se utiliza un 

estadístico F, que es la relación entre la variabilidad de la variable de respuesta 

explicada por el modelo de regresión (dividido por el número de parámetros del 

modelo) y la variabilidad residual (dividida por el número de grados residuales de 

libertad).  

Se registra el valor de dicho estadístico para cada versión permutada (aleatoria) 

del conjunto de datos. La distribución de estos valores define la distribución del 

estadístico de prueba bajo el modelo nulo. Si es altamente improbable que el valor 

del estadístico de prueba obtenido de los datos reales (sin permutación de las filas 

de la matriz de datos ambientales) provenga de esa distribución (es mucho mayor, 

es decir, corresponde a un modelo de ordenación de mayor calidad), se rechaza 

la H0.  

Es difícil la elección de la definición de este estadístico para la ordenación 

canónica, debido a la multi-dimensionalidad de la solución obtenida. En general, 

la variabilidad de los datos de taxones, descripta por las variables ambientales es 

expresada por más de un eje canónico. Por lo tanto, se puede expresar la varianza 

utilizando todos los ejes canónicos o enfocarse en uno solo, típicamente el primero 

(Leps y Smilauer, 2003). 

Para probar un solo eje a la vez se verifica si se puede obtener un valor propio 

igual o mayor bajo la hipótesis nula de que no hay relación entre la matriz 

respuesta y la matriz explicativa. 

Para probar la importancia del análisis a nivel global, la base es la suma de todos 

los autovalores canónicos. Las hipótesis se plantean como: 

- H0: no existe una relación lineal entre la matriz respuesta y la matriz explicativa;

- H1: existe una relación lineal entre la matriz respuesta y la matriz explicativa.
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Según Legendre y Legendre (2012), originalmente, el estadístico de prueba era el 

autovalor o la suma de autovalores canónicos en sí mismo. Ahora, el estadístico 

F mencionado, es un estadístico "pseudo-F". Para probar todos los ejes canónicos 

que se define como: 

pseudoF =
∑ λ$/𝑚:
$1,

RSS/(𝑛 −𝑚 − 1)

donde 𝜆$ son los autovalores de los ejes canónicos, RSS es la suma de cuadrados 

residuales (diferencia entre la varianza total en los datos de taxones y la 

variabilidad explicada por todos los ejes canónicos ó suma de los autovalores no 

canónicos después de ajustar las variables explicativas), n el número de objetos 

o ejes canónicos, m el número de variables explicativas.
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2.4. Esquemas de los métodos AFM, RDA y ACC 

Figura 2.8. Esquema general del AFM. 
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Figura 2.9. Esquema general de RDA (adaptado de Legendre y Legendre, 

2012). Si la matriz Y es de presencia/ausencia o frecuencias, usar 

transformación de Hellinger. 
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Figura 2.10. Esquema general del ACC. La matriz de entrada Y corresponde a 𝐐" 
y las columnas de Y no están centradas, y X está estandarizada. 
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CAPÍTULO 3.  Materiales 

El objetivo del capítulo es presentar dos bases de datos diferentes para 

ejemplificar la aplicación y pertinencia de uso de cada uno de los métodos 

anteriormente descriptos: AFM, RDA y ACC. 

3.1. Biomonitoreo cuenca Lacar - Hua Hum (LHH) 

En el año 2015 en el marco de la capacitación en biomonitoreo de la US EPA 

(Agencia de Protección Ambiental de Estados Unidos) en la Provincia del 

Neuquén, Argentina, se muestrearon 10 sitios de la cuenca binacional Lacar - Hua 

Hum, donde se encuentra emplazada la localidad de San Martín de los Andes 

(71°21'12.13"O, 40°9'28.4"S). Luego, con el objetivo de avanzar en la 

determinación del estado ambiental de la mencionada cuenca, en el año 2016 se 

llevó a cabo el primer monitoreo interinstitucional, muestreándose 19 sitios (de los 

cuales 7 habían sido muestreados en 2015).  

Para este trabajo se utilizaron los datos de muestreo de un total de 21 sitios de 

diferentes sistemas hidrológicos (arroyo, río, canal), realizados entre los meses de 

marzo y abril para ambos años. 

Los sitios de muestreo fueron elegidos de acuerdo con sus características 

particulares en cuanto a la actividad antrópica y tipos de uso del suelo circundante. 

En la cabecera de cuenca se ubicó el sitio de control (identificado con el código 

PP0), sitio a mayor altura sobre el nivel del mar, sumándose sitios con diferentes 

grados de impacto antrópico hasta el cierre de cuenca, representando cada uno 

diferentes situaciones ambientales. 

Se registraron parámetros fisicoquímicos in situ y de hábitat, y se tomaron 

muestras para análisis químicos y biológicos (macroinvertebrados). Los 

resultados fueron utilizados para analizar la calidad del agua a través de distintas 

variables físicas, químicas y biológicas. Los protocolos de muestreo tanto como la 

caracterización del hábitat fueron adaptados de Barbour et al. (1999) y 

Flotemersch et al. (2006). 
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En cada sitio fueron completadas planillas de caracterización del hábitat (Barbour 

et al., 1999; AIC, 2012) para definir su calidad a partir del índice de “puntaje de 

evaluación de hábitat” (PEH) (Barbour et al., 1996). Tabla XI Anexo. 

Los individuos en este análisis estuvieron definidos por una combinación del sitio 

muestreado y el año. En la Figura 3.1 y Tabla I del Anexo se presentan los 21 

sitios de muestreo que correspondieron a los biomonitoreos de la cuenca Lacar - 

Hua Hum, realizados en la época de estiaje de los años 2015 y 2016. Los sitios 

se asocian a tres subcuencas, Trabunco – Quitrahue (TQ), Pocahullo (P), Lacar – 

Hua Hum (L).  

Para este caso de estudio, la matriz Y se conformó con datos de abundancia a 

nivel de familia de macroinvertebrados, en lugar de una clasificación taxonómica 

más fina como es la de géneros o especies. Se identificaron 46 familias, 

registrándose su frecuencia absoluta (Tabla VII del Anexo). 

Se conformó la matriz X de variables ambientales, incluyéndose 13 variables en 

el estudio:  

- conductividad eléctrica (μS/cm) “CE” 

- oxígeno disuelto (mg/L) “OD”

- nivel de acidez o alcalinidad “PH”

- temperatura del agua (°C) “TAG”

- altitud (m.s.n.m.) “ALT”

- nitrógeno total (µg/L) “NT”

- fósforo reactivo soluble (µg/L) “PRS” 

- sólidos en suspensión totales (µg/L) “SST”

- hierro (mg/l) “FE”

- sílice (mg/l) “SI”
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- dureza (mg/l) “DU”

- alcalinidad (mg/l) “ALC” 

- puntaje de evaluación del hábitat “PEH”

Figura 3.1. Mapa de distribución de sitios de muestreados. Biomonitoreo Lacar 

Hua Hum. Años 2015 y 2016. 

Por lo tanto, la base de datos para el estudio conjunto de las matrices X e Y estuvo 

compuesta por 29 individuos (n=29), 13 variables ambientales (m=13) y 46 

familias de macroinvertebrados (p=46), definiendo las matrices X de dimensión 

29x13 e Y de dimensión 29x46. 
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(a) Pradera del Puma, Cerro

Chapelco. 

(b) Plecópteros de la familia

Austroperlidae, Pradera del Puma. 

(c) Arroyo Trabunco. (d) Red de tipo “D-Net”.



Tesis de Maestría en Estadística Aplicada – FAEA – UNCo – Año 2021 

68 

(e) Arroyo Pocahullo. (f) Muestra de macroinvertebrados.

(g) Arroyo Grande. Quila Quina, Lago

Lacar. 

(h) Lago Nonthue en naciente rio Hua

Hum. 

Figura 3.2. Imágenes de sitios del biomonitoreo Lacar – Hua Hum. Años 2015 y 

2016. 
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3.2. Monitoreo del alga exótica invasora Didymosphenia 
geminata (DIDYMO) 

En el año 2010 se produjo el primer registro de presencia en Argentina del alga 

exótica invasora Didymosphenia geminata, en la cuenca del río Futaleufú, 

provincia de Chubut. Es por ello, que a principios del año 2011 se comenzó con el 

monitoreo para detección del alga en sitios distribuidos por toda la provincia del 

Neuquén, ocurriendo la primera detección en la provincia en el mes de noviembre 

del año 2011, sobre el río Collón Cura en Balsa Vieja.  

En febrero de 2012 se implementó oficialmente el Programa de Vigilancia, 

Seguimiento y Control de Didymosphenia geminata (Lyngbye) Schmidt en la 

Provincia de Neuquén, a cargo de la Dirección General de Biología Acuática (SSA 

– MSTyA) y la Dirección Provincial de Fiscalización Hídrica (SRH – MESPyRN).

En el marco de este programa se realizaron desde el año 2011 muestreos

semestrales, y anuales desde el año 2015 para establecer la presencia-ausencia

del alga exótica invasora de D. geminata,

Con el fin de realizar monitoreos integrales y ampliar el horizonte de conocimiento 

de la comunidad algal y su asociación con la especie exótica invasora, en cada 

campaña se obtuvieron muestras de material biológico de diferentes substratos 

(muestras multihábitat) y muestras de fitoplancton, y se determinó la composición 

y abundancia de toda la comunidad algal asociada. Se caracterizó el hábitat en 

cada uno de los sitios, se registraron parámetros fisicoquímicos y se extrajeron 

muestras de agua para análisis químicos. Detalles del muestreo se describen en 

el Anexo. 

Los protocolos de muestreo fueron adaptados de Barbour et al. (1999) y 

Flotemersch et al. (2006) (AIC, 2012).  

Para este trabajo de tesis se utilizaron datos de la VII campaña de muestreo del 

alga exótica invasora D. geminata, realizada entre los meses de abril y mayo de 

2014. Se analizaron los datos disponibles de abundancia de 44 especies de algas 

(incluyendo D. geminata) de las muestras multihábitat y se incorporaron 9 
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variables ambientales para el estudio conjunto de las matrices X e Y (siglas y 

unidades iguales que en el monitoreo anterior): 

CE, OD, PH, TAG, SST, ALC, PEH, PT (fósforo total - µg/L) y ORDEN 

(clasificación de ríos y arroyos de acuerdo con la cantidad de afluentes). 

En la Figura 3.9 se presenta el mapa de distribución de los sitios del monitoreo del 

alga exótica invasora D. geminata en la Provincia del Neuquén, para el año 2014. 

Los sitios se asociaron a 4 cuencas: Río Colorado (RC), Río Hua Hum (LHH), Río 

Limay (RL), Río Neuquén (RN) (Tabla II del Anexo). 

La base de datos analizada estuvo compuesta por 44 sitios (n=44), 9 variables 

ambientales (m=9) y 44 especies de algas (p=44). Definiendo las matrices X de 

dimensión 44x9, e Y de dimensión 44x44. 
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Figura 3.3. Mapa de distribución de sitios de muestreo. Los símbolos de sitios 

están representados en colores según la cuenca de pertenencia. Monitoreo del 

alga exótica invasora Didymosphenia geminata. Provincia del Neuquén. Año 

2014. 
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(a) Río Varvarco. (b) Río Chimehuín.

(c) Célula de Didymosphenia geminata. (d) Arroyo El Once.
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(e) Río Quilquihue. (f) Río Limay.

(g) Río Meliquina. (h) Río Neuquén.

Figura 3.4. Imágenes de sitios del monitoreo de Didymosphenia geminata en la 

Provincia del Neuquén. 
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3.3. Software 

Para la realización de todos los análisis estadísticos se utilizaron los programas 

CANOCO 5(Leps y Smilauer, 2003) y R (R Core Team, 2019) a través del entorno 

de desarrollo integrado RStudio. 

Con el programa R, las funciones específicas utilizadas por librerías fueron: 

“FactoMineR”: MFA(), inertia.ratio(), Lg(), RV(), contrib(), cos2(), dimdesc(), plot() 

(Le et al., 2008). Para el AFM. 

“vegan”: decostand(), decorana(), rda(), anova.cca(), r.squared(), adj.r.squared(), 

coef(), goodness(), spenvcor(), inertcomp(), vif.cca(), intersetcor(), ordistep(), 

ordiR2step(), cca(), plot() (Oksanen et al., 2019). Para el RDA y ACC. 

Tanto en CANOCO como en R, se ajustaron los parámetros gráficos para una 

mejor visualización de los resultados. 

Para los gráficos de ordenación de métodos restringidos en R se detallan los 

siguientes elementos que se utilizan para trazar o extraer resultados mediante la 

función plot() (Borcard et al., 2011; Oksanen et al., 2019): 

Tipos de Coordenadas (código de R en negrita) 

• Coordenadas de especies – “sp” (“stand for species”). Coordenadas de las

puntas de los vectores que representan las variables de respuesta en los biplots

o triplots. Al igual que en ACP, dependen del escalado elegido.

• Coordenadas de sitios – “wa” (“weighted averages”).  Coordenadas de los sitios

expresadas en el espacio de las variables de respuesta Y.

• Coordenadas de sitios – “lc” (“linear combinations of explanatory variables”). Son

combinaciones lineales de variables de restricción: coordenadas de los sitios en

el espacio de las variables explicativas X. Son las coordenadas ajustadas del sitio

(“fitted site scores”).
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• Coordenadas de– “bp” (“biplot arrows”). Coordenadas de las puntas de los

vectores que representan las variables explicativas. Las correlaciones se calculan

entre las variables explicativas y las coordenadas ajustada de sitio, y luego estas

correlaciones se transforman para producir las coordenadas del biplot.

• Centroides “cn” (“centroids of factor constraints”). Coordenadas de centroides

para los niveles variables que sean factores.

Tipos de Escalamiento (código de R en negrita) 

• Ninguno – “0”. No hay escalamiento.

• Sitios – “1”. Las coordenadas de sitios se escalan por autovalores, mientras que

el otro conjunto de puntajes se deja sin escala.

• Especies – “2”. Las coordenadas de especies se escalan por autovalores,

mientras que el otro conjunto de puntajes se deja sin escala.

• Simétrico – “3”. Sitios y Especies se escalan simétricamente por la raíz cuadrada

de los autovalores.

El AFM fue realizado mediante R dado que CANOCO no realiza este análisis. 

Con la función cca() se realizó el ACC y con la función rda() se realizó el RDA, 

estas funciones son similares en CANOCO, aunque la implementación es 

completamente diferente (Oksanen et al., 2019). Estas funciones de R se basan 

en el algoritmo de Legendre y Legendre (2012): en cca() la matriz transformada 

de datos Chi-cuadrado se somete a una regresión lineal ponderada con variables 

restringidas, y sobre los valores ajustados se realiza un análisis de 

correspondencia mediante descomposición de valores singulares (DVS) (Punto 

2.3.3.1. “b” y “c” de esta tesis). La función rda() es similar, pero utiliza una 

regresión lineal ordinaria no ponderada y DVS no ponderada (Punto 2.3.2.1. “a” y 

“b” de esta tesis). Legendre y Legendre (2012) en la Tabla 11.5 (página 650) dan 

un esqueleto del algoritmo del RDA de vegan, y el algoritmo de ACC es similar, 

pero implica la estandarización por pesos de fila y columna (Oksanen et al., 2019). 

Las sentencias utilizadas en R se especifican en el Anexo A2. 
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CAPÍTULO 4. Resultados y Discusión 

4.1. Biomonitoreo Cuenca Lacar - Hua Hum (LHH) 

4.1.1. Resultados LHH 

La proporción de ceros de la matriz Y, con datos de frecuencias absolutas de 

familias de invertebrados, fue de 0,65. La matriz Y fue transformada mediante la 

transformación “Hellinger” y se utilizó transformada para todos los análisis.  

Existen situaciones donde se quiere reducir el número de variables explicativas, 

ya sea porque son demasiadas o porque lo requieren los análisis. A menudo es 

aconsejable eliminar una de las variables interrelacionadas en base a una decisión 

ecológica en lugar de estadística. En los casos en que están presentes varias 

variables explicativas correlacionadas, sin razones claras a priori para eliminar una 

u otra, se pueden examinar los factores de inflación de varianza (VIF). Los factores

VIF miden cuánto se infla la varianza de la regresión o los coeficientes canónicos

por la presencia de correlaciones entre las variables explicativas. Esto mide, de

hecho, la inestabilidad del modelo de regresión. Como regla general, ter Braak y

Smilauer (1998) recomiendan que las variables que tienen un VIF mayor que 20

se eliminen del análisis. Las variables se deben eliminar de una en una y se vuelve

a calcular el análisis, ya que el VIF de cada variable depende de todas las demás.

En este caso, básicamente fueron eliminados iones del análisis, dado que son

variables altamente correlacionadas y cuya información química se encuentra

incluida en el dato de pH, alcalinidad y conductividad.

4.1.1.1. Análisis indirecto del gradiente: AFM – Monitoreo Lacar - Hua Hum 
(AFM LHH) 

El primer análisis realizado fue un AFM de X e Y, ejecutado con el programa R, 

dado que CANOCO no realiza este análisis. Cada una de las matrices se identificó 

como un grupo, denominado “Cuanti.lhh” para X y “Frec.hel.lhh” para Y. Entre los 

dos primeros ejes, el porcentaje de inercia explicada fue de 35,5 % (Tabla 4.1). 
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Tabla 4.1. Inercia de los cuatro primeros ejes del AFM LHH. 

Dim.1 Dim.2 Dim.3 Dim.4 
Varianza 1,720 0,653 0,515 0,489 

% de varianza 25,740 9,771 7,701 7,322 
% acumulado 
de varianza 

25,740 35,511 43,212 50,354 

En la Tabla 4.2 se presentan los estadísticos que se utilizaron para evaluar la 

representación del AFM por grupos. La contribución del grupo “Cuanti.lhh” a la 

conformación del primer eje (Dim. 1) fue de 49,9 y del segundo eje (Dim. 2) 51,5; 

mientras que la contribución para el grupo “Frec.lhh” fue de 50,1 para el primer eje 

y 48,5 para el segundo. Por otro lado, la calidad de representación de cada grupo 

en el subespacio se definió a través del coseno cuadrado (cos2), resultando 0,56 

y 0,43 para los grupos “Cuanti” y “Frec” con el primer eje, y significativamente 

menores con el segundo eje (0,09 y 0,06). 

Tabla 4.2. Calidad de representación del AFM LHH por grupos. Coor.: 

coordenadas, Ctr.: contribución, Cos2.: coseno cuadrado. 

Grupos Coor. 
Dim.1 

Ctr. 
Dim.1 

Cos2 
Dim.1 

Coor. 
Dim.2 

Ctr. 
Dim.2 

Cos2 
Dim.2 

Cuanti.lhh 0,859 49,941 0,566 0,336 51,525 0,087 
Frec.hel.lhh 0,861 50,059 0,435 0,317 48,475 0,059 

En la Tabla 4.3 se presentan los resultados de los coeficientes Lg y RV para los 

grupos “Cuanti” y “Frec” y para la estructura consenso del AFM. De acuerdo con 

el coeficiente RV, ambos grupos se relacionaron más con la configuración de 

consenso (0,86 y 0,89) que, entre ellos, con un valor de RV igual a 0,54 que indica 

que las variables de un grupo están medianamente correlacionadas con la del otro 

grupo.  
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Tabla 4.3. Coeficientes Lg y RV entre grupos. AFM LHH. 

Cuanti.lhh Frec.lhh AFM 
Coeficiente 

Lg 
Cuanti.lhh 1,305 

Frec.hel.lhh 0,801 1,030 
AFM 1,224 1,456 1,558 

Coeficiente 
RV 

Cuanti.lhh 1,000 
Frec.hel.lhh 0,540 1,000 

AFM 0,860 0,890 1,000 

La Figura 4.1 permite comparar globalmente los grupos y se cuantifica la relación 

entre grupos y con los ejes principales, a través del coeficiente Lg. La relación con 

el primer eje del AFM fue similar para ambos grupos y cercana a 1, y similar para 

ambos grupos, pero baja, en relación con el segundo eje del AFM, lo que indica 

que estos grupos tienen el primer componente del AFM en común, mientras que 

la segunda dimensión del AFM no está tan relacionada con ninguna dimensión en 

particular de cada grupo.  Ambos grupos se dispusieron próximos en el gráfico, lo 

que significa que inducen las mismas estructuras en los individuos. 
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Figura 4.1. Representación de los grupos conformados por las matrices X 

(Cuanti.lhh) e Y (Frec.hel.lhh). Plano principal del AFM LHH. 

En la Figura 4.2 se puede observar la representación de los sitios en el plano 

principal del AFM y sus puntos parciales. Se detallan las abreviaturas de sitios en 

la Tabla I del Anexo. Varios sitios tuvieron representaciones sumamente diferentes 

de acuerdo con cada uno de los dos grupos representados por las matrices X e Y, 

entre ellos: 01PP0, 02PP2, 03PP 04PP3, 20A5, 21A5, 22A5, 23T3,24T3, 25A10, 

26A11, 27A11. Los sitios con vectores más largos son los que presentaron las 

mayores inercias: 25A10, 26A11, 27A11, 01PP0, 02PP2, 03PP 04PP3. Se calculó 

la inercia para los puntos parciales obteniéndose el valor de 0,88 para el primer 

eje y 0,53 para el segundo eje, indicando que para el primer eje los puntos 

parciales son similares unos con otros, mientras que no lo son en referencia al 

segundo eje. Esto se visibiliza observando la dirección de mayor longitud en la 

que se encuentran los vectores de puntos parciales. 
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Figura 4.2. Representación de sitios con baricentros y puntos parciales. Plano 

principal del AFM LHH. 

En la Figura 4.3 se presenta el círculo de correlación de las variables ambientales 

en función de las dos primeras dimensiones del AFM. Las variables están 

representadas por flechas y su importancia por la longitud de estas. La 

relación entre las variables está definida por el ángulo que forman las 

respectivas proyecciones sobre los ejes del AFM. 
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Figura 4.3. Círculo de correlación de variables ambientales de la matriz X. Plano 

principal del AFM LHH.  

Se calcularon las correlaciones de las variables con los dos primeros ejes del 

AFM. En la Tabla 4.4 se presentan las variables que presentaron valores de 

correlación significativos (p-valor < 0,05). Para el primer eje las variables 

ambientales más correlacionadas positivamente fueron CE, PRS, SI, ALC y 

negativamente PEH y ALT. Mientras que las familias más correlacionadas 

positivamente fueron Chironomidae, Glossiphoniidae, Hyalellidae, Tubificidae y 

negativamente la familia Gripopterygidae. Para el segundo eje las variables 

ambientales con mayores correlaciones fueron ALC y DU, y algunas familias con 

correlaciones positivas y negativas iguales o menores a 0,5. 

Tabla 4.4. Correlaciones significativas (p-valor < 0,05) de variables ambientales 

y taxones con los dos primeros ejes del AFM LHH. 

Dim.1 Correlación Dim.2 Correlación 

CE 0,796 ALC 0,661 

PRS 0,791 DU 0,634 

Chironomidae 0,776 Gyrinidae 0,552 

SI 0,747 Sericostomidae 0,473 
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Glossiphonidae 0,709 Hydropsychidae 0,472 

Hyalellidae 0,702 SI 0,470 

Tubificidae 0,688 Tipulidae 0,439 

ALC 0,686 Leptophlebiidae 0,436 

DU 0,671 PRS -0,377

ALT -0,613 Limnaeidae -0,396

PEH -0,664 Chironomidae -0,459

Gripopterygidae -0,710 ALT -0,466

Para conseguir una mejor interpretación de la ordenación de los sitios, en el plano 

principal, en la Figura 4.4 se realizó una categorización de los sitios en 3 

subcuencas que se indican con distintos colores, y se agregó un círculo de color 

a cada etiqueta de familia de macroinvertebrados que indica su grado de 

sensibilidad a la contaminación (azul: alto, verde: moderado, amarillo: bajo; 

elaboración propia). Además, con flechas azules se incorporaron los gradientes 

de las variables continuas de acuerdo con la importancia de sus cargas sobre los 

dos primeros ejes del plano principal, tomando como referencia los valores que 

superen los 2/3 (0,7) de la carga máxima (Beavers et al., 2013, Garson, 2013). 

Detalles de abreviaturas de sitios y familias se encuentran en las Tablas I y III del 

Anexo, y en las Tablas IV y V se encuentra el resumen de los valores observados 

de las variables ambientales en general y por sitio. 
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Figura 4.4. Caracterización conjunta del AFM LHH en el plano principal. 

Representación de individuos (sitios) y frecuencias (familias de 

macroinvertebrados). Colores de etiquetas de sitios: subcuencas (violeta: 

Pocahullo, verde: Trabunco-Quitrahue, azul: Lacar). Colores de círculos: grado 

de sensibilidad de familias a la contaminación (azul: alto, verde: moderado, 

amarillo: bajo).  

Se identificaron 5 grupos principales, al grupo 1 se asocian los sitios coincidentes 

con las cabeceras de cuenca (01PP0, 02PP2, 03PP 04PP3), con altos valores de 

PEH, y bajos valores de PRS, CE, FE, NT, ALC, DU y SI, mientras que, en el otro 

extremo, en el grupo 5 se encuentran los sitios más asociados a la 

desembocadura del Arroyo Pocahullo sobre el lago Lacar (25A10, 26A11, 27A11) 

con altos valores de PRS, CE, FE, NT, valores medios de ALC, DU y SI, y mínimos 

valores de PEH.  

Los grupos centrales en la configuración (2, 3 y 4), se caracterizaron por asociarse 

con valores medios de las variables ambientales, dentro de eso con el grupo 4 

asociado a mayores valores de PRS, CE, FE y NT y menores valores de PEH. 

Grupo 1 

Grupo 5 

Grupo 4 

Grupo 3 

Grupo 2 

ALC, DU, SI 

PRS, CE, FE, NT 
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Si bien los grupos extremos (1 y 5) no se asocian directamente con ninguna de 

las familias de macroinvertebrados, se observa una distribución de familias más 

tolerantes a la contaminación (por ejemplo: Glossiphoniidae, Corixidae, 

Ephydridae, Tubificidae), del lado derecho en el plano de ordenación, y familias 

más sensibles hacia el centro de la ordenación (por ejemplo: Notoneumoridae, 

Blephariceridae, Leptoceridae, Ameletopsidae), que pueden ser asociadas a 

dichos grupos. 

4.1.1.2. Análisis directo del gradiente: RDA - Monitoreo Lacar Hua Hum (RDA 
LHH) 

El DCA de la matriz Y arrojó un valor de longitud del primer eje igual a 2,61 DE 

con lo que se utilizó el RDA como análisis directo del gradiente. 

El RDA de las matrices X (29x13) e Y (29x46) fue realizado con CANOCO y R. 

Cuando el análisis fue ejecutado con CANOCO, se importó la matriz transformada, 

dado que en el menú de opciones no aparece como opción la transformación de 

Hellinger para la matriz Y. Mientras que ambos programas utilizaron la matriz de 

datos X estandarizada. 

Como primer paso se evaluó la significancia del RDA mediante una prueba de 

permutación. La prueba de significancia del RDA, arrojó un resultado significativo 

con pseudo-F = 2,1516; pero ligeramente distinto p-valor informado por R (p-valor 

= 0,002) y CANOCO (p-valor = 0,001). 

La varianza total reportada en R fue de 0,3788 (representa una proporción de 1) 

y contiene la proporción de varianza de Y explicada por las variables X (proporción 

restringida, 0,65), la varianza no explicada de Y (proporción no restringida, 0,35). 

En CANOCO la variación total fue de 10,607; el resultado se muestra como un 

65,09% de variación asociada a las variables explicativas (R2) y 34,84% a la 

variación explicada ajustada (R2
a). 

Mediante el uso del R también se calcularon los estadísticos R2 y R2
a, con los 

mismos resultados, R2  = 0,65 (equivalente a la proporción de varianza restringida) 

y R2
a = 0,34.  
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En la Tabla 4.5 se presenta el resumen de los cuatro primeros ejes del RDA, 

autovalores, proporciones explicadas y la proporción acumulada de cada eje 

canónico (cada eje canónico = cada variable de restricción, en este caso, las 

variables ambientales).  

Tabla 4.5. Resumen de los 4 primeros ejes canónicos del RDA LHH. Salidas de 

R y CANOCO. 

Resultados RDA1 RDA2 RDA3 RDA4 

R (vegan) Autovalor 0,133 0,032 0,018 0,016 

Proporción explicada 0,351 0,084 0,049 0,043 

Proporción acumulada 0,351 0,435 0,484 0,527 

CANOCO Autovalor 0,351 0,084 0,049 0,043 

Variación explicada 
(acumulada en %) 

35,100 43,490 48,370 52,720 

Correlación pseudo-
canónica 

0,912 0,850 0,913 0,832 

Variación explicada 
ajustada (acumulada) 

53,920 66,810 74,320 81,000 

Mientras que CANOCO informa los autovalores escalados (su suma es igual a 1), 

R presenta autovalores que son una variación total sin escala. No obstante, los 

valores son exactamente lo mismo, ya que los autovalores de CANOCO son los 

de R por una constante (2,639). 

Junto con la salida del análisis del RDA, CANOCO reportó diferentes estadísticos 

diagnósticos relacionados tanto con las variables ambientales como con las 

frecuencias de familias. En la Tabla 4.6 se presentan los VIF (factores de inflación 

de varianza), las correlaciones de cada variable ambiental con cada uno de los 

dos ejes principales y sus coordenadas.  
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Tabla 4.6. Valores de factor de inflación de la varianza (VIF), correlación y 

coordenadas de las variables ambientales con los dos primeros ejes canónicos. 

RDA LHH. 

VIF 
Correlación 

RDA1 
Correlación 

RDA2 
Coordenadas 

RDA1 
Coordenadas 

RDA2 
CE 11,672 0,608 -0,196 0,666 -0,231

OD 3,272 -0,026 -0,111 -0,029 -0,130

PH 1,640 -0,279 -0,304 -0,306 -0,357

TAG 5,556 0,293 -0,190 0,321 -0,221

ALT 11,837 -0,437 0,314 -0,480 0,370 

NT 2,644 0,498 -0,131 0,546 -0,154

PRS 3,117 0,788 0,075 0,863 0,088 

SST 1,576 0,169 0,022 0,186 0,026 

FE 2,767 0,525 -0,188 0,575 -0,221

SI 6,610 0,476 -0,212 0,522 -0,250

DU 27,798 0,365 -0,122 0,400 -0,143

ALC 23,682 0,343 -0,183 0,376 -0,216

PEH 2,480 -0,724 -0,194 -0,793 -0,229

Tanto CANOCO como R ofrecen una serie de estadísticos para evaluar la bondad 

y calidad de representación de todos los elementos en la ordenación. En R se 

obtuvieron con el paquete vegan mediante la función goodness().  

Para el caso de las familias de macroinvertebrados las 20 familias con mejor ajuste 

fueron (nombre completo en Tabla III del Anexo): Tubificidae, Chironomidae, 

Glossiphonidae, Limnaeidae, Saldidae, Tabanidae, Elmidae, Hydropsychidae, 

Scirtidae, Simulidae, Tipulidae, Baetidae, Hyalellidae, Hydrobiosidae, 

Limnephilidae, Ameletopsidae, Athericidae, Austroperlidae, Gripopterygidae, 

Leptophlebiidae.  

La representación de los sitios de acuerdo con la bondad de su ajuste en el RDA 

fue, en orden decreciente de importancia: 25A10, 26A11, 27A11, 30HH, 15ACH, 

01PP0, 20A5, 06Ga2, 04PP3, 05Ga2, 29QQ, 22A5, 02PP2, 21A5, 11T0, 13Q1, 
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09AB1, 14ACH, 23T3, 03PP2, 07Q5, 10T0, 28CAT, 24T3, 17CQ, 08Q5, 16ACH, 

19PM2, 18PM2. 

Para visualizar los resultados del RDA, se extrajeron los dos primeros ejes 

canónicos y se graficaron los biplots y el triplot con escalado 2 (Figuras 4.5 y 4.6). 

En la Figura 4.5 se presenta el biplot con escalado 1 (a), que relaciona sitios y 

variables ambientales y el biplot escalado 2 (b), que relaciona las familias de 

macroinvertebrados con las variables ambientales. Estos diagramas son salidas 

de CANOCO, mientras que en el Anexo A2 se presentan las sentencias para 

realizar los mismos con R. Detalle de abreviaturas de familias en Tabla III del 

Anexo. 

Figura 4.5. RDA Biplots, primeros dos ejes canónicos. Salida CANOCO. (a) 

Biplot de sitios y variables ambientales, escalado 1 (subcuencas: círculo verde, 

Trabunco-Quitrahue; rombo celeste, Lacar-Hua Hum; cuadrado rojo, Pocahullo). 

(b) Biplot de familias y variables ambientales, escalado 2.

Las variables mayormente asociadas al primer eje canónico del RDA fueron, con 

correlación positiva el PRS, CE y FE, y con correlación negativa el PEH, 

coincidiendo con el resultado de AFM, y con mayor importancia en la correlación 

con el segundo eje canónico del RDA se asoció la ALT positivamente, y el PH y 

SI negativamente, mientras que para el AFM el segundo eje estuvo relacionado 

principalmente a la ALT.  
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Ambos biplots de la Figura 4.5 representan dos escalas diferentes, por lo que 

permite visualizar diferencialmente la relación entre las variables ambientales y 

los sitios en (a) y las variables ambientales y las familias en (b) y ayudan a la 

interpretación cuando los elementos del gráfico son numerosos. 

La Figura 4.6 representa el triplot con escalado 2 (CANOCO), este escalado pone 

foco en la correlación entre especies.  Para una mejor visualización se incluyeron 

las familias mejor representadas, de acuerdo con su distancia al centro del plano 

de ordenación.  

Se definieron grupos con características similares. El primer eje representó un 

gradiente asociado fundamentalmente al grado de contaminación o degradación 

del ambiente, observándose en concordancia con eso, familias de 

macroinvertebrados con diferentes grados de sensibilidad a la contaminación. En 

el grupo 1 las familias mas representativas fueron Austroperlidae y 

Gripopterygidae, coincidiendo con los sitios de altas cumbres, y siendo 

característicos bajos valores de PRS, CE, FE, SI, PH y altos valores de PEH. El 

grupo 2, con menores valores de ALT, y mayores valores de PH y SI, compartió 

similares características de las variables importantes sobre el primer eje canónico 

(bajos valores de PRS, CE, FE, SI, PH y altos valores de PEH) y se asociaron 

familias como Elmidae, Hydropsychidae y Leptophlebiidae. 

Se asociaron a un tercer grupo los sitios 25A10, 26A11, y 27A11, 20A5, 21A5 y 

22A5, con los mayores valores de PRS, CE y FE y menores valores de PEH, 

coincidiendo los tres primeros sitios con el grupo 5 del AFM. A este grupo se 

asociaron directamente las familias Chironomidae, Tubificidae, Glossiphoniidae y 

Hyalellidae, relacionados con sitios altamente urbanizados de la cuenca 

Pocahullo. 



Tesis de Maestría en Estadística Aplicada – FAEA – UNCo – Año 2021 

89 

Figura 4.6. Triplot del RDA LHH, primeros dos ejes canónicos. Salida del 

CANOCO. Escalado 2. Relación sitio-familia-ambiente. Los vectores rojos 

representan las variables predictoras ambientales, los vectores azules las 

frecuencias de familias de macroinvertebrados y los puntos los sitios, 

identificando con color las subcuencas (fucsia: Pocahullo, verde: Trabunco-

Quitrahue, azul: Lacar).  

El paquete vegan del R ofrece varias funciones para seleccionar el mejor modelo 

reducido, las funciones ordiR2step() y ordistep() y la función forward.sel() del 

paquete adespatial (solo para RDA). El proceso de selección de variables a través 

del ordiR2step incorporó tres variables significativas: PRS, PEH, ALT. Por su lado, 

CANOCO también ofrece la posibilidad de realizar una selección de variables de 
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acuerdo con un proceso de selección forward en el que se va indicando la 

significancia de cada variable que ingresa al modelo y en el que el usuario puede 

decidir que variables incorporar de acuerdo con su criterio. 

4.1.2. Discusión de aspectos biológicos 

En este trabajo quedó manifestado que existe un gradiente ambiental en la cuenca 

Lacar – Hua Hum evidenciado por las variables que cobraron mayor relevancia en 

la ordenación, el fósforo (PRS), la conductividad eléctrica (CE) y el puntaje de 

hábitat (PEH), y asimismo definido por la variación de diferentes familias de 

macroinvertebrados bentónicos, que no necesariamente responden a la 

categorización en subcuencas, sino al grado de antropización generada por el 

crecimiento de la población y los asentamientos en la localidad de San Martín de 

los Andes y sus alrededores.  Las técnicas de ordenación se han utilizado con 

éxito para interpretar la estructura de la comunidad de macroinvertebrados. 

El porcentaje de inercia explicado por el AFM fue de un 35,5% y 43,49% con el 

RDA entre los dos primeros ejes, permitiendo encontrar un gradiente ambiental en 

el primer eje asociado al grado de degradación o contaminación.  

En cuanto a la ordenación de sitios, el AFM y el RDA arrojaron resultados 

similares. El AFM permitió identificar por lo menos 5 grupos de sitios con diferentes 

características, dado que define un gradiente de contaminación entre los sitios 

prístinos en las cabeceras de cuencas y los más impactados. El primer grupo 

contuvo el sitio de referencia o blanco, Vertiente del Mocho, el cual se encuentra 

en las altas cumbres y es la vertiente que define la naciente de la subcuenca 

Trabunco - Quitrahue, por lo que este grupo es el que define los sitios de mejor 

calidad ambiental. Sucesivamente, cada grupo se asoció a diferentes grados de 

contaminación o degradación llegando al quinto grupo en el que se incorporaron 

los sitios de la subcuenca Pocahullo antes de desembocar al lago Lacar, los 

cuales han recibido los aportes de todo el pueblo que atraviesan y en 

consecuencia resultaron los más impactados y de peor calidad ambiental. Este 

último se asocia a aguas duras, con alta conductividad, y altos valores de fósforo 

y nitrógeno revelando una evaluación desfavorable del hábitat de este arroyo 

(Muñiz Saavedra et al., 2015; Pereyra et al., 2016) 
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En el RDA no toma tanta relevancia el sitio de referencia PP0, Vertiente del Mocho, 

pero igualmente la ordenación de grupos de sitios se da de acuerdo con un 

gradiente de degradación del ambiente en el primer eje, similar al del AFM.  

Miserendino (2001) también describe relaciones claras de factores ambientales 

con macroinvertebrados, viéndose afectados principalmente por la velocidad del 

agua, la conductividad, el tamaño del sustrato y la abundancia de plantas 

acuáticas, y secundariamente por la latitud y la temperatura del agua. Sus 

resultados indican diferencias en los conjuntos de macroinvertebrados 

dependiendo de la vegetación de la cuenca.  

Asimismo, Miserendino et al. (2008) mencionan que los arroyos urbanos 

patagónicos con frecuencia experimentan alteraciones en sus regímenes 

hidrológicos, canales extensos y modificaciones ribereñas (incluyendo dragado y 

limpieza regular) y aporte de contaminantes orgánicos y sedimentos, proponiendo 

un enfoque que combina la evaluación biológica directa con la física, química y 

análisis ambiental para diagnosticar la degradación. 

Se encontraron similares resultados que Mauad et al. (2015) quienes estudiaron 

el sistema lótico Challhuaco-Ñireco encontrando a través de un análisis de 

ordenamiento (RDA) que las distribuciones de los ensambles de especies de 

macroinvertebrados responden al gradiente climático y topográfico (temperatura y 

elevación), pero también se asocian con variables relacionadas al impacto 

antrópico (conductividad, contenido de nitratos y fosfatos). Encontraron que los 

ensambles en cabecera están representados por insectos sensibles, mientras que 

los taxones tolerantes como Tubificidae, Lumbriculidae, Chironomidae y el 

crustáceo Aegla sp. son dominantes en los sitios urbanizados.  

En la Tabla I del Anexo se especifican los valores del índice biótico BMPS para 

cada sitio muestreado. El índice BMPS (“Biotic Monitoring Patagonian Streams”) 

adaptado para Patagonia por Miserendino y Pizzolón (1999), es un índice biótico 

que se utiliza para la evaluación ecológica de la calidad de agua, combinando la 

presencia de los diferentes macroinvertebrados con un valor de sensibilidad o 

tolerancia/intolerancia a la contaminación. El índice se calcula sumando las 

puntuaciones asignadas a cada una de las familias de macroinvertebrados 
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identificadas en el sitio de muestreo. El puntaje se asigna una sola vez por familia, 

independientemente de la cantidad de individuos recolectados, valores más altos 

de puntaje indican baja tolerancia de la familia de macroinvertebrados a la 

contaminación. La suma total de los puntajes de las familias presentes en el sitio 

muestreado le otorgan un valor de índice que permite determinar la calidad del 

agua de acuerdo con las categorías especificadas (Tablas I y II del Anexo). 

Si bien los grupos “Cuanti.lhh” y “Frec.lhh” se dispusieron próximos (ver Figura 

4.1) indicando que inducen las mismas estructuras en los sitios, en la 

configuración de consenso del AFM, no lograron identificarse claramente las 

asociaciones de familias con los grupos de sitios más extremos, grupos 1 y 5, pero 

se evidenció una distribución de familias con las más sensibles a la contaminación 

sobre los cuadrantes izquierdos, y las más tolerantes en los cuadrantes derechos 

del plano principal. El RDA si permitió identificar las familias más representativas 

asociadas a los grupos de sitios, por ejemplo, familias asociadas a la menor 

sensibilidad (más tolerantes) a la contaminación, cuyo puntaje oscila entre 1 y 3 

para el índice BMPS (Miserendino y Pizzolón, 1999) (Tubificidae, Chironomida, 

Glossossomatidae) y estuvieron asociadas al grupo 5 del AFM y grupo 3 del RDA, 

mientras que familias con mayor sensibilidad a la contaminación como 

Austroperlidae, Gripopterygidae y Leptophlebidae estuvieron asociados al grupo 

1 del AFM y grupo 1 del RDA, coincidiendo con mejores condiciones de hábitat de 

acuerdo al índice de evaluación PEH. 

La evaluación del hábitat se define como la evaluación de la estructura del hábitat 

físico circundante que influye en la calidad del recurso hídrico y la condición de la 

comunidad acuática residente para los arroyos. Un enfoque integral para evaluar 

la estructura del hábitat incluye una evaluación de la variedad y calidad del 

sustrato, la morfología del canal, la estructura del banco y la vegetación ribereña 

(Barbour et al., 1996; Barbour et al., 1999). 

Un estudio realizado en el rio Medina, Tucumán, utiliza el análisis de 

correspondencia canónica (ACC) y encuentran un gradiente que se correlaciona 

significativamente (r = 0,663, p<0,05) con la conductividad a la que parecen 

responder los hirudíneos, y los insectos como Elmidae (Coleoptera) y Ephydridae 

(Diptera), e inversamente correlacionado (r = –0,854, p-valor < 0,05) con el 
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oxígeno disuelto, causa a la que sí responde Leptohyphidae (Ephemeroptera).  El 

análisis señala que los nutrientes son difíciles de seguir en sus ciclos y fuentes, 

con fuertes variaciones temporales y destacan que los bioindicadores no son 

capaces de detectar un aumento de los mismos (fosfatos y nitratos especialmente) 

por actividades antrópicas. Menciona que su efecto es indirecto, pero por ello no 

menos importante (Fernández et al., 2006). 

En coincidencia con Miserendino et al. (2008) se menciona que los análisis de la 

comunidad de macroinvertebrados son valiosos para la detección del deterioro de 

los arroyos en la Patagonia y se recomiendan para monitorear los esfuerzos de 

recuperación biológica, conservación y restauración en el futuro. Similares 

resultados son encontrados por Macchi et al. (2020), quienes evidencian la 

potencial aplicación de los macroinvertebrados para el diseño de herramientas de 

monitoreo y vigilancia ambiental del río Negro. 

Los sistemas de cabecera, como los estudiados en este trabajo (sitios PP0, PP2, 

PP3) proporcionan hábitats únicos, tienen diferentes características en sus 

atributos físicos y químicos, que configuran una serie correspondiente de entornos 

únicos para los organismos. No debe haber ninguna duda de que los sistemas de 

cabecera soportan sistemas biológicos únicos sobre la base de la composición de 

especies, la estructura del ensamble y las tasas de diversos procesos del 

ecosistema (Richardson y Danehy, 2007).  

Los cambios en el uso del suelo de bosques nativos a tierras usadas en 

agricultura, ganadería y plantaciones forestales, afectan las comunidades 

acuáticas, ya que la pérdida de vegetación ribereña altera directa e indirectamente 

la calidad del agua, el tipo de sustrato y afecta las condiciones físicas del hábitat 

acuático y las comunidades bióticas asociadas, disminuyendo el material alóctono 

que ingresa al cuerpo hídrico y la disponibilidad de sustratos aportados por los 

bosques adyacentes y alterando la estructura y la función trófica de las 

comunidades de insectos acuáticos (Urdanigo et al., 2019). De acuerdo con los 

resultados de este trabajo, esto se observa principalmente en los sitios en los que 

han avanzado las urbanizaciones, sobre sectores medios y bajos de la subcuenca 

Tabunco-Quitrahue y la subcuenca Pocahullo. 
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La comunidad bentónica permite hacer, en un aspecto aplicado, diagnósticos a 

dos niveles: a) calidad del agua; b) situación de la cuenca. En el primer caso que 

es casi una necesidad en nuestros días, permite tomar decisiones de manejo y 

administración. En el segundo caso, al ampliar la escala a un nivel de paisaje, se 

reconoce que el resultado final sobre el curso de agua está en la cuenca, con una 

acumulación de efectos que a su vez interactúan de modos no siempre claros 

(Fernández et al., 2006). 

Domínguez et al. (2020) expresan que los resultados del estado de los 

ecosistemas acuáticos obtenidos con algunos métodos de diagnóstico (por 

ejemplo, los químicos), por lo general no son fácilmente compatibles con otros 

(como los biológicos). Algunas veces, mientras que los resultados de los 

parámetros fisicoquímicos denotan una calidad del agua “aceptable”, los 

biológicos la reconocen como de baja calidad. Y no son contradicciones: es que 

se están midiendo distintos aspectos de los sistemas acuáticos tal vez con 

diferentes objetivos. En este sentido, en este trabajo de tesis se propusieron 

algunos de los métodos que conjugan los aspectos fisicoquímicos y biológicos, 

evaluando el ambiente con una visión integral. 

4.2. Monitoreo del alga exótica invasora Didymosphenia 
geminata (DIDYMO) 

4.2.1. Resultados DIDYMO 

La proporción de ceros de la matriz Y, con datos de frecuencias relativas 

porcentuales de especies de algas, fue de 0,75.  

4.2.1.1. Análisis indirecto del gradiente: AFM - Monitoreo D. geminata (AFM 
DIDYMO) 

Se realizó primeramente un AFM de las matrices X e Y. Cada una de las matrices 

se identificó como un grupo, denominado “Cuanti.didy” para X y “Frec.didy” para 

Y. Entre los dos primeros ejes, el porcentaje de inercia explicada fue de 27,8 %

(Tabla 4.7).
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Tabla 4.7. Inercia de los cuatro primeros ejes del AFM DIDYMO. 

Autovalores Dim.1 Dim.2 Dim.3 Dim.4 
Varianza 1,666 0,819 0,661 0,631 

% de varianza 18,675 9,175 7,405 7,063 
%  acumulado 

de varianza 
18,675 27,832 35,237 42,300 

En la Tabla 4.8 se presentan los estadísticos de evaluación de la representación 

del AFM DIDYMO. La contribución del grupo “Cuanti.didy” a la conformación del 

primer eje (Dim. 1) fue de 51,5 y del segundo eje (Dim. 2) 9,99; mientras que la 

contribución para el grupo “Frec.didy” fue de 48,47 para el primer eje y 90,0 para 

el segundo. Por otro lado, la calidad de representación definida a través del 

coseno cuadrado (cos2), resultó 0,52 y 0,21 para los grupos “Cuanti.didy” y 

“Frec.didy” con el primer eje y 0,005 y 0,180 con el segundo eje. 

Tabla 4.8. Calidad de representación AFM DIDYMO por grupos. Coor.: 

coordenadas, Ctr.: contribución, Cos2.: coseno cuadrado. 

Grupos Coor. 
Dim.1 

Ctr. 
Dim.1 

Cos2 
Dim.1 

Coor. 
Dim.2 

Ctr. 
Dim.2 

Cos2 
Dim.2 

Cuanti.didy 0,859 51,527 0,526 0,082 9,990 0,005 
Frec.didy 0,808 48,473 0,216 0,738 90,010 0,180 

En la Tabla 4.9 se presentan los resultados de los coeficientes Lg y RV para los 

grupos “Cuanti.didy” y “Frec.didy” y para la estructura consenso del AFM. El valor 

del coeficiente RV entre ambos fue bajo (0,34), indicando muy baja asociación 

entre las variables que conforman cada grupo, mientras que cada grupo por 

separado presentó alta correlación con la configuración de consenso (0,74 y 0,89). 

Tabla 4.9. Coeficientes Lg y RV entre grupos. AFM DIDYMO. 

Cuanti.lhh Frec.lhh AFM 
Coeficiente 

Lg 
Cuanti.lhh 1,400 

Frec.hel.lhh 0,706 3,017 
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MFA 1,264 2,234 2,099 
Coeficiente 

RV 
Cuanti.lhh 1,000 

Frec.hel.lhh 0,344 1,000 
MFA 0,737 0,888 1,000 

En la Figura 4.7 se observa la representación de los grupos con respecto a los 

dos primeros ejes del AFM. Para el primer eje ambos grupos estuvieron 

representados de manera similar, sin embargo, solo el grupo “Frec.lhh” presentó 

alta relación con el segundo eje. Ambos grupos se dispusieron distantes en el 

gráfico, lo que significa que inducen estructuras diferentes en la ordenación de los 

individuos. 

Figura 4.7. Representación de los grupos conformados por las matrices X 

(Cuanti.didy) e Y (Frec.didy) en el plano principal del AFM DIDYMO. 
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En la Figura 4.8 se observa la representación de los sitios y sus puntos parciales. 

En la ordenación de los sitios en el gráfico no se identificaron a priori agrupaciones, 

viéndose que varios sitios tuvieron representaciones diferentes de acuerdo con 

cada uno de los dos grupos “Cuanti.didy” y “Frec.didy”. Se calculó la inercia para 

los puntos parciales obteniéndose el valor de 0,86 para el primer eje y 0,53 para 

el segundo eje. Las abreviaturas utilizadas para los sitios se detallan en la Tabla 

VI del Anexo. 

Figura 4.8. Representación de sitios con baricentros y puntos parciales en el 

plano principal. AFM DIDYMO.  
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En la Tabla 4.10 se presentan los valores de mayores correlaciones significativas 

de las variables con los dos primeros ejes. Para el primer eje las variables 

ambientales más correlacionadas positivamente fueron el PT, la ALC, la CE, la 

TAG y los SST. Mientras que la especie Calothrix sp. fue la más correlacionada 

negativamente. Para el segundo eje, la única variable ambiental significativa, pero 

baja correlación fue SST, mientras que las especies más correlacionadas fueron 

Diatoma sp. y Navicula sp. con correlación positiva y Lyngbya sp., Calothrix sp. y 

Nostoc sp. con correlación negativa.   

Tabla 4.10. Correlaciones significativas (p-valor < 0,05) de variables ambientales 

y taxones con los dos primeros ejes del AFM DIDYMO. 

Dim.1 Correlación Dim .2 Correlación 

PT 0,734 Diatoma sp. 0,620 

ALC 0,724 Navicula sp. 0,369 

CE 0,653 SST 0,303 

TAG 0,639 Nostoc sp. -0,329

SST 0,581 Calothrix sp. -0,515

Calothrix sp. 0,569 Lyngbya sp. -0,642

Epithemia sp. 0,524 

Diatoma sp. 0,471 

ORDEN 0,371 

OD -0,500

PEH -0,548

Gomphonema sp. -0,647

En la Figura 4.9 se presenta el círculo de correlación de las variables ambientales 

en función de las dos primeras dimensiones del AFM. En el primer eje se identificó 
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un gradiente de ALC, CE y TAG con mayores valores sobre la margen derecha 

del primer eje del plano principal, y menores valores de OD. De acuerdo con las 

cargas de las variables con los ejes principales, no se distinguieron variables con 

carga importante sólo sobre el eje 2, y si se encontró un gradiente oblicuo con 

mayores valores de PEH sobre el cuadrante inferior izquierdo y mayores valores 

de PT y SST sobre el cuadrante superior derecho.  

Figura 4.9. Círculo de correlación de variables ambientales de la matriz X. Plano 

principal del AFM DIDYMO.  

En la Figura 4.10 se presenta la representación conjunta de sitios y especies del 

AFM DIDYMO, incorporándose con colores la categorización de los sitios de 

acuerdo con las cuencas a las que pertenecen (amarillo: Río Neuquén, purpura: 

Río Colorado, azul: Río Limay, verde: Lago Lacar).   Con flechas azules se 

agregaron los gradientes de las variables continuas de acuerdo con sus cargas 

sobre los dos primeros ejes del plano principal (Beavers et al., 2013, Garson, 

2013). 

Si bien el porcentaje de inercia explicado por el segundo eje no fue grande, 

pudieron distinguirse tres grupos, teniendo en cuenta las variables más 

correlacionadas con el primer eje y los gradientes oblicuos definidos por PT, SST 
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y PEH. El grupo 1 con menores valores de ALC, CE y TAG y mayores valores de 

OD, y con valores medianos a grandes de PEH, y bajos valores de PT y SST, 

asociándose con la mayoría de los sitios de las cuencas del río Limay, Hua Hum. 

A este grupo se asociaron Asterionella sp., Rhopalodia sp., Gomphoneis sp., 

Gomphonema sp., Cyclotella sp., Mougeotia sp., Didymosphenia sp, Cosmarium 

sp., Hannaea sp., Zygnema sp. 

Por su parte, a los grupos 2 y 3 se asociaron la mayoría de los sitios de las cuencas 

de los ríos Neuquén y los dos sitios de la cuenca del río Colorado, caracterizados 

por altos valores de ALC, CE, TAG, bajos valores de OD. El grupo 2 se asoció a 

un amplio rango de valores de PEH, PT y SST, y se relacionaron especies tales 

como Diploneis sp., Frustulia sp., Calothrix sp, Lyngbya sp, Nostoc sp., 

Achnanthes sp. Mientras que el grupo 3 se asoció a los mayores valores de PT y 

SST, y a especies tales como Diatoma sp. y Gyrosigma sp. 
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Figura 4.10. Caracterización conjunta AFM DIDYMO. Representación conjunta 

de individuos (sitios) y frecuencias (especies de algas). Los colores de etiquetas 

de sitios identifican las cuencas (púrpura: río Colorado, verde: río Hua Hum, 

amarillo: río Neuquén, azul: río Limay).  

4.2.1.2. Análisis directo del gradiente: ACC – Monitoreo Didymo (ACC 
DIDYMO) 

El DCA de la matriz Y arrojó un valor de longitud del primer eje igual a 3,22 con lo 

que se utilizó el ACC como análisis directo del gradiente.  

Grupo 1 

Grupo 2 

ALC, CE, TAG 

PT, S
ST 

Grupo 3 
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La prueba de significancia de los ejes canónicos del ACC, arrojó un resultado 

significativo con pseudo-F = 1,4046 y p-valor (CANOCO) = 0,003, p-valor (R) = 

0,006. 

Los resultados de la partición del Chi-cuadrado escalado arrojaron una varianza o 

inercia total de 4,219 (restringida igual a 1,144 y no restringida 3,076), 

representando una proporción restringida de 0,271 y proporción no restringida de 

0,729. En CANOCO la variación total también fue expresada como 4,219, lo que 

representó un 27,10% de variación asociada a las variables explicativas y 7,81% 

asociada a la variación explicada ajustada.  

En la Tabla 4.11 se presentan los autovalores y proporción de varianza explicada 

de los cuatro primeros ejes del ACC. El porcentaje explicado por el primer eje 

canónico es de 9,51%, y del segundo eje canónico 5,10%, acumulando entre los 

dos el 14,61%. 

Tabla 4.11. Resumen de los 4 primeros ejes canónicos del ACC DIDYMO. 

Salidas de R y CANOCO. 

Resultados ACC1 ACC2 ACC3 ACC4 

R 
(cca vegan) 

Autovalor 0,401 0,215 0,171 0,112 

Proporción explicada 0,095 0,051 0,040 0,026 

Proporción acumulada 0,095 0,146 0,186 0,213 

CANOCO Autovalor 0,401 0,2152 0,1712 0,1125 

Variación explicada 
(acumulada en %) 

9,510 14,610 18,670 21,340 

Correlación pseudo-
canónica 

0,823 0,779 0,730 0,807 

Variación explicada 
ajustada (acumulada) 

35,100 53,920 68,890 78,720 

En la Tabla 4.12 se presentan los valores obtenidos de VIF y las correlaciones con 

los dos primeros ejes de las variables ambientales. 
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Tabla 4.12. Valores de factores de inflación de la varianza (VIF), de correlación y 

coordenadas de las variables ambientales con los dos primeros ejes canónicos. 

ACC DIDYMO. 

VIF Correlación 
ACC1 

Correlación 
ACC2 

Coordenadas 
ACC1 

Coordenadas 
ACC2 

CE 1,833 0,482 0,038 -0,586 0,049 

OD 1,826 -0,499 -0,028 0,607 -0,036

PH 1,770 0,293 -0,076 -0,356 -0,098

TAG 1,876 0,589 0,240 -0,716 0,308 

ORDEN 1,227 0,223 -0,024 -0,271 -0,030

PEH 2,487 -0,415 0,059 0,504 0,076 

PT 2,263 0,618 -0,327 -0,752 -0,420

ALC 2,700 0,516 0,369 -0,627 0,473 

SST 2,001 0,380 -0,128 -0,463 -0,165

Las especies mejor representadas de acuerdo con el estadístico de bondad de 

ajuste (función goodness(), paquete vegan de R) fueron: Achnanthidium sp., 

Aulacoseira sp., Calothrix sp., Closterium sp., Cocconeis sp., Cyclotella sp., 

Cymato sp., Diatoma sp., Didymosphenia sp., Diploneis sp., Epithemia sp., 

Fragilaria sp., Frustulia sp., Gomphoneis sp., Gomphonema sp., Gyrosigma sp., 

Lygnbya sp., Mougeotia sp., Pediastrum sp., Rhopalodia sp., Scenedesmus sp., 

Surirella sp., Tabellaria sp., Ulothrix sp. 

La representación de los sitios de acuerdo con la bondad de su ajuste en el ACC 

fue, en orden decreciente: 05RC, 11RL, 41RN, 36RN, 27RL, 13RL, 01LHH, 10RL, 

26RL, 37RN, 12RL, 16RL, 07RL, 06RL, 04RC, 08RL, 42RN, 25RL, 40RN, 19RL, 

14RL, 18RL, 29RN, 34RN, 30RN, 09RN, 31RN, 28RL, 22RL, 35RN, 39RN, 

02LHH, 33RN, 20RL, 03LNH, 44RN, 32RN, 21RL, 43RN, 24RL, 17RL, 15RN, 

38RN, 23RL. 
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Para visualizar los resultados del ACC, se extrajeron los dos primeros ejes 

canónicos y se graficaron dos biplots (escalado 1 y 2) y el triplot con escalado 2. 

Detalle de abreviaturas de especies en Tabla VII del Anexo. 

En la Figura 4.11 se presentan los biplots con escalado 1 que relaciona sitios y 

variables ambientales (a) y con escalado 2 que relaciona las especies de algas 

con las variables ambientales (salida CANOCO). El primer eje canónico del ACC 

DIDYMO estuvo relacionado principalmente a la magnitud de CE, OD y PEH, y 

por la importancia de las cargas sobre ambos ejes, se generaron gradientes 

oblicuos de PT, con los mayores valores en el cuadrante inferior derecho y de ALC 

y TAG con mayores valores en el cuadrante superior derecho del plano principal 

de ordenación del ACC.  

Con respecto a las especies, el método para evaluación gráfica consiste en 

proyectar (en ángulo recto) la especie sobre la flecha que representa cada 

variable. Esto da una aproximación de los promedios ponderados de las especies 

con respecto a las variables ambientales. 

Figura 4.11. ACC Biplots, primeros dos ejes canónicos. Salida CANOCO. (a) 

Biplot de sitios y variables ambientales, escalado 1. Los colores de símbolos 

identifican las cuencas (púrpura: río Colorado, verde: río Hua Hum, amarillo: río 

Neuquén, azul: río Limay). (b) Biplot de especies y variables ambientales, 

escalado 2.  
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La Figura 4.12 representa el triplot con escalado 2, salida CANOCO. Este 

escalado se enfoca en la correlación entre especies y para una mejor visualización 

se incluyeron solo las familias más representativas en la ordenación, de acuerdo 

con su distancia al centro del gráfico. Tal como fuera determinado en el AFM, se 

definieron también tres grupos con características similares, distinguiéndose en el 

grupo 1 los sitios de la cuenca del río Limay, y Lacar – Hua Hum, con los mayores 

valores de OD y PEH, y bajos valores de CE, siendo algunas de las especies 

asociadas la carofita Mougeotia sp. y las diatomeas Cyclotella sp., Didymosphenia 

sp., Gomphonema sp., Gomphoneis sp., Rhopalodia sp. y Tabellaria sp. A los 

grupos 2 y 3 se asociaron los sitios de la cuenca del río Neuquén y del río 

Colorado, con los menores valores de OD y PEH, y altos valores de CE. El grupo 

2 se caracterizó por presentar los mayores valores de ALC y TAG, y valores 

medios de PT, y a este grupo se asociaron especies tales como las diatomeas 

Diploneis sp. y Gyrosigma sp. y la cianobacteria Lygnbya sp. Mientras que el grupo 

3 se caracterizó por altos valores de PT, SST y valores medios de ALC y TAG, 

con especies asociadas tales como las clorofitas Closterium sp., Pediastrum sp., 

Scenedesmus sp., Ulothrix sp., las diatomeas Achnanthidium sp., Cymatopleura 

sp., Diatoma sp., Frustulia sp., Surirella sp., y la cianobacteria Calothrix sp. 
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Figura 4.12. Triplot del ACC DIDYMO, primeros dos ejes canónicos. Salida de 

CANOCO. Escalado 2. Los vectores rojos representan las variables predictoras 

ambientales, los nombres en azul representan las especies de algas. Los colores 

de los símbolos de sitios identifican las cuencas (púrpura: río Colorado, verde: 

río Hua Hum, amarillo: río Neuquén, azul: río Limay).  

Por último, se realizó un proceso de selección del mejor modelo reducido, el cual 

incorporó las variables PT y ALC. 
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4.2.2. Discusión de aspectos biológicos 

Las configuraciones halladas tanto con el AFM, como con el ACC, fueron análogas 

en el sentido de poder establecer grupos similares de sitios asociadas con 

diferentes especies algales y determinadas características físico-químicas del 

agua. 

Las proyecciones ortogonales de los puntos sobre los vectores definidos por las 

variables indican el valor óptimo del individuo en la variable. Por ejemplo, si se 

coloca el foco en la especie D. geminata, cuya presencia originó el monitoreo 

integral, se aprecia que en el estudio de la campaña del año 2014 se asoció 

principalmente a sitios de bajo ORDEN, con los valores más bajos de CE, PT, ALC 

y TAG y valores altos de OD y PEH. Este resultado y una evaluación ampliada en 

el tiempo puede encontrarse en el trabajo de Beamud et al. (2019), un estudio 

realizado sobre los datos de todas las campañas del mismo programa asociado a 

los datos de esta tesis. 

Para el estado de invasión en el año 2014, D. geminata puede ser considerada 

una especie rara por su mínima abundancia en relación con las demás especies, 

siendo la cuarta especie de menor abundancia entre las 44 registradas en todos 

los sitios evaluados en este trabajo (Tabla VII del Anexo). Tanto en el AFM como 

en el ACC esta especie se encontró asociada al grupo 1, sitios de las cuencas del 

rio Limay, y Lacar – Hua Hum. Las actividades recreativas se consideran la 

principal fuente de dispersión de D. geminata en las cuencas hidrográficas (Kilroy 

y Unwin, 2011). Sin embargo, si bien la llegada de células es un requisito previo, 

un establecimiento exitoso requiere que el río tenga condiciones adecuadas para 

la supervivencia y floración celular (Montecino et al., 2014). 

Si bien el porcentaje de inercia explicado no fue muy grande, alcanzando un 

27,8% con el AFM y 14,61% con el RDA entre los dos primeros ejes, en primera 

instancia permitió observar las características diferenciales de los sitios de las 

diferentes cuencas, siendo más relevante entre sitios de la cuenca del Rio Limay 

y Neuquén, esta última coincidente con altos niveles de fósforo, alcalinidad y 

conductividad. Si bien ambas son cuencas reguladas y presentan diferencias 

menores en los sectores por encima y por debajo de las represas, existen 
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diferencias entre las mismas en cuanto a los parámetros mencionados según el 

reporte de la AIC (2014), coincidiendo entonces con las agrupaciones encontrada 

en este trabajo. En dicho informe para el río Limay se reportan valores promedios 

de 54,4 µS/cm de CE, 1,7 mg/L de SST y 24,2 mg CO3Ca/L de ALC, mientras que 

para el río Neuquén reportan promedios mayores para los mismos parámetros 

(253 µS/cm de CE, 34,1 mg/L de SST y 56,1 mg CO3Ca/L de ALC), un contraste 

similar entre los ríos a los registrados en este estudio, con promedios de 63,6 

µS/cm de CE, 13,5 mg/L de SST y 25,5 mg CO3Ca/L de ALC para el río Limay, y 

promedios mayores de para el río Neuquén (191,5 µS/cm de CE, 52,5 mg/L de 

SST y 56,1 mg CO3Ca/L de ALC). 

Es valioso definir la relevancia de las variables ambientales que se incorporan en 

los estudios, dado que en el contexto de una investigación el costo del análisis de 

las muestras es un punto clave a la hora de planificar. Si bien prácticamente todas 

las variables resultaron importantes, resulta conveniente la selección de dos 

variables significativas que definen un modelo reducido con solo dos variables en 

el ACC, que son PT y ALC, ambas variables determinadas en laboratorio. 

Es importante enfocarse en la parte presupuestaria de los estudios biológicos, 

dado que los monitoreos deben ser rentables, pero científicamente válidos. Es 

trascendental recopilar, compilar, analizar e interpretar rápidamente datos 

ambientales para facilitar las decisiones de gestión y las acciones resultantes para 

el control o la mitigación del deterioro. Para un análisis exploratorio, ciertamente 

se deben incluir variables que se consideran relacionadas con los determinantes 

más importantes de la composición de especies. Sin embargo, a menudo también 

es deseable incluir otras variables que sean fáciles y económicas de medir. Para 

esto se necesita: 

• Procesamientos de datos con rápidos resultados que sean aplicados en las

decisiones de gestión.

• Informes científicos fácilmente traducidos a los gestores y al público en general.

• Procedimientos ambientalmente benignos.
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4.3. Discusión general de aspectos estadísticos 

¿Cuál es la finalidad de los métodos descriptos en esta tesis? 

• Reducir la complejidad de los datos, mediante su representación en un

diagrama de ordenación de pocas dimensiones.

• Conservar la máxima cantidad de información posible, mediante la

generación de factores latentes que se ordenan según la varianza o inercia

explicada.

• Describir gráficamente los patrones de composición de taxones y las

relaciones entre sitios y variables.

• Facilitar la interpretación de la distribución de los sitios y taxones en

relación con gradientes determinados por variables ambientales conocidas

(directos) o desconocidas (indirectos).

Los datos analizados permitieron realizar un estudio exploratorio integrando 

información sobre los factores ambientales que definen los sitios muestreados y 

la ocurrencia y abundancia de las comunidades biológicas. En los estudios que 

involucran ensambles de taxones, generalmente es más interesante describir la 

variabilidad de la estructura del ensamble como un todo, es decir, la variación 

cuantitativa observada a través del espacio o el tiempo (Hurlbert, 1984) que mirar 

cada especie independientemente. 

4.3.1 AFM vs RDA 

En el AFM la similitud entre las representaciones geométricas derivadas de cada 

grupo de variables se mide por el coeficiente RV. Este coeficiente esta 

normalizado y tiene rango entre 0 y 1, tiende a ser mayor cuando el número de 

individuos es chico o el número de variables es grande. Además, se puede evaluar 

su significancia mediante permutaciones (Josse et al., 2008). 

El coeficiente Lg utilizado en el análisis AFM no está normalizado, por lo que es 

más difícil de interpretar. 

El AFM propone un punto de vista simétrico, exploratorio, donde las estructuras 

correlativas están expuestas sin ninguna referencia a una direccionalidad de 
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posibles relaciones causales. Tampoco se prueba una hipótesis direccional 

formal. Por lo tanto, este enfoque no está adaptado al modelado de relaciones 

asimétricas, una tarea dedicada a RDA o CCA. Sin embargo, el AFM podría 

usarse en las primeras etapas de un proyecto de investigación como una técnica 

neutral de exploración de datos para ayudar a generar hipótesis causales, que 

luego podrían probarse en un conjunto de datos independiente (Borcard et al., 

2011). 

El AFM se ha utilizado principalmente en evaluación sensorial y química hasta 

ahora, pero el potencial para aplicaciones ecológicas es importante como en 

Beamud et al. (2010). Este método es muy útil para explorar las complejas 

relaciones entre varios grupos de descriptores ecológicamente significativos, 

independientemente de su número y tipo (Borcard et al., 2011), como es el caso 

de este trabajo. 

En cuanto a la utilización de los métodos de ordenación canónica, son 

ampliamente utilizados en evaluaciones similares a la que se planteó en esta tesis. 

Por ejemplo, Miserendino et al. (2008), utilizaron el análisis de correspondencia 

canónica (ACC) para evaluar las relaciones entre ensambles de 

macroinvertebrados y variables ambientales. Incluyeron todas las variables 

ambientales inicialmente para evaluar la respuesta de especies y sitios a 

gradientes ambientales. Transformaron algunas variables a (log x + 1), las 

variables que estaban fuertemente correlacionadas con otras (aquellas con un 

factor de inflación > 10) en el análisis inicial fueron eliminadas y un análisis 

adicional fue llevado a cabo con las 12 variables ambientales restantes. Utilizaron 

la opción de selección forward proporcionada por CANOCO y mantuvieron para el 

análisis las variables con p < 0,01 (prueba de permutación de Monte Carlo). 

De la misma forma, Macchi (2017) también utiliza el Análisis de Correspondencias 

Canónico (ACC) y el Análisis de Redundancia (RDA), para examinar la relación 

entre las asociaciones de invertebrados acuáticos o métricas seleccionadas y las 

variables ambientales, para evaluar la degradación ambiental en mallines 

patagónicos. Importante trabajo que destaca la vulnerabilidad de los mallines 

frente a los disturbios antrópicos debidos a los diferentes usos del suelo y el rol de 

las comunidades de macroinvertebrados como potenciales bioindicadores. 
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Según Palmer (1993), dado que la significación estadística de un RDA o el ACC 

se determina mediante una prueba de aleatorización, no es necesario transformar 

los datos para cumplir con los supuestos estadísticos. Sin embargo, las 

transformaciones se pueden usar para atenuar la influencia de los valores atípicos. 

La elección de la transformación afecta las coordenadas de los sitios, los taxones 

y las variables ambientales. Una transformación de amortiguación (por ejemplo, 

raíz cuadrada) tiende a hacer que las muestras y las especies se distribuyan de 

manera más uniforme. Solo en raras ocasiones la transformación de las variables 

ambientales cambiará la interpretación general de una ordenación. 

En esta tesis, cuando el RDA fue realizado con CANOCO, por defecto el programa 

no sugirió transformación de la matriz Y. Sin embargo, se probaron los análisis 

(AFM y RDA) tanto con la matriz original, como con la transformada mediante la 

transformación “Hellinger”. Los resultados numéricos fueron diferentes, pero no 

contradictorios, optándose por el uso de la matriz transformada para todos los 

análisis. Además, el porcentaje de ceros de la matriz Y fue un valor alto (65%), 

resultado que no es raro según la bibliografía para los datos de abundancia de 

especies, pero para evitar el uso de doble ceros como indicadores de semejanza 

entre sitios, se aplicó la transformación a los datos de frecuencias (Legendre y 

Legendre, 2012). 

Vegan informa autovalores sin escala, CANOCO informa directamente valores 

propios escalados en la forma en que su suma es igual a uno, no una variación 

total. Los autovalores canónicos miden la cantidad de varianza explicada por el 

modelo RDA. 

Una diferencia importante en el uso del software es que CANOCO está 

programado para evaluar los datos y ofrecer la mejor alternativa a su criterio, 

muchas veces incluyendo transformaciones de la matriz Y y de la matriz X (Leps 

y Smilauer, 2003), mientras que con R cada paso del análisis debe ser elegido por 

el investigador, a su criterio. 

El análisis de gráficos es fundamental para la interpretación de resultados, es por 

esto que tanto en R como en CANOCO, pueden ser acomodados para una mejor 

visualización mediante sentencias y a través del menú del gráfico. En R se pueden 
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crear gráficos con la función plot() de escalado 1 y 2 (son los que salen por 

defecto). En el escalado 1, la distancia entre los objetos se aproxima a sus 

distancias Euclídeas, mientras que en el escalado tipo 2, los ángulos entre las 

variables x e y reflejan su correlación. La definición de que gráfico incluir y que 

ajustes hacerle es fundamental, y así como se menciona en Legendre y Legendre 

(2012) en este trabajo se optó por biplots y triplot, dado que la cantidad de objetos 

a incluir en los diagramas fue grande. 

Los resultados obtenidos con el RDA pueden considerarse un primer paso, dado 

que existe la posibilidad de estimar un modelo reducido, que también resulte 

significativo. Las funciones ordiR2step() y ordistep() del paquete vegan y la 

función forward.sel() del paquete adespatial, se pueden utilizar para realizar un 

proceso de selección de variables. A través del ordiR2step se estimó un modelo 

reducido que incorporó tres variables significativas: PRS, PEH, ALT. Con estas 3 

variables podría generarse una nueva matriz, realizar un nuevo RDA y evaluar la 

nueva ordenación. Por su lado, CANOCO ofreció estos mismos resultados junto 

con todas las salidas mencionadas anteriormente. 

En resumen, los mismos resultados fueron obtenidos con R y con CANOCO, la 

diferencia es que en R la ejecución de cada parte del análisis debe ser 

programada cuando no salió por defecto, mientras que CANOCO directamente 

proporcionó todos los resultados en una misma salida. 

4.3.2 AFM vs ACC 

El AFM da la posibilidad de introducir matrices de variables de distinto tipo 

(continuas, cualitativas y de tipo frecuencia) como activas en un mismo análisis 

(Escofier y Pagès, 1984; Moncada Herrera, 2007; Abdi et al., 2013). Así, por 

ejemplo, se podrían involucrar características continuas o cualitativas (por 

ejemplo, índices o indicadores ambientales). Se podría obtener con el AFM, un 

gráfico en el cual cada grupo esté representado por un único punto. Este gráfico 

permite una comparación sintética de los grupos y una evaluación rápida de su 

mutua semejanza, lo que es particularmente útil cuando el número de grupos es 

elevado. Permitiría, por ejemplo, extender el estudio presentado aquí y analizar 

no sólo un año sino también la evolución a lo largo de varios años. 
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Según Abdessemed y Escofier (1996), el AFM debe ser un requisito previo para 

un ACC (o un RDA) que pueda realizarse para un análisis más detallado, 

especialmente si se han detectado estructuras comunes. AFM y ACC son dos 

métodos complementarios, si con el AFM, tenemos la posibilidad de detectar 

estructuras comunes o específicas, el ACC (o RDA) refinará útilmente los 

resultados encontrados, esencialmente en el caso donde hay estructuras 

comunes en al menos dos grupos.  

Abdessemed y Escofier (1996) mencionan que la aplicación de AFM y ACC, nos 

permite encontrar un primer factor que es el mismo en los dos análisis. Esto se 

explica ya que el primer factor del AFM es un factor absolutamente común para 

ambos grupos. Sin embargo, el segundo factor tanto del AFM como del ACC son 

muy diferentes. Esto se debe al hecho de que el segundo factor del AFM es un 

factor de distribución de la especie que está muy poco relacionado con las 

variables descriptivas y que no puede aparecer en el ACC. 

Los triplots, que recogen la información de los tres elementos que componen las 

matrices X e Y (sitios, variables ambientales y frecuencias de algas) son 

sumamente útiles a la hora de evaluar sus relaciones. Pero muchas veces se 

necesita observar los elementos de a dos para poder describir mejor dichas 

relaciones, sobre todo como en este caso en el cual el número de elementos es 

grande (Legendre y Legendre, 2012). En este sentido se utilizaron los biplots con 

escalado 1 y 2 para representar: sitios y variables ambientales, y especies y 

variables ambientales, respectivamente (Borcard et al., 2011). Esto mismo aplica 

para las dos bases de datos analizadas en este trabajo. 

Aquí podríamos intentar predecir la abundancia de una especie en particular en 

una muestra en función de los valores de uno o más predictores (variables 

ambientales y/o ejes de ordenación en el contexto de los métodos de ordenación) 

Leps y Smilauer (1999). 

La manera exacta en la que trabaja el ACC es compleja y está explicada con todo 

detalle en ter Braak (1986; 1987). El autor afirma que esta técnica es una 

extensión del Análisis de Correspondencias (alias "medias recíprocas" (RA) HILL 

(1973)) en la que los ejes de ordenación se eligen en función de las variables 
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ambientales conocidas, imponiendo la restricción adicional de que los ejes deben 

ser combinaciones lineales de las variables ambientales (Fernández Gómez et al., 

1996). 

El ACC proporciona las mismas posibilidades de elección de coordenadas para 

filas y columnas que el AC habitual. El triplot es un diagrama en el cual, además, 

añadimos vectores correspondientes a las variables explicativas. Para la 

visualización de las variables explicativas tenemos dos posibilidades. Una es 

utilizar sus coeficientes de correlación con los ejes para definir sus posiciones; los 

representaríamos como si fueran puntos adicionales. La otra posibilidad es usar 

los coeficientes de regresión estandarizados derivados de su relación con los ejes. 

Nosotros consideramos que esta última posibilidad es mejor ya que refleja la idea 

de que en el ACC los ejes están relacionados linealmente con las variables 

explicativas (Greenacre, 2008). 

En relación con el tipo de coordenadas, Palmer (1993) sugirió el uso de 

restricciones lineales ("coordenadas lc") en los diagramas de ordenación, porque 

estos dan mejores resultados en las simulaciones, mientras que las coordenadas 

del sitio ("coordenadas wa") son un paso del análisis restringido al no restringido. 

Sin embargo, McCune (1997) demostró que las variables ambientales ruidosas (y 

todas las mediciones ambientales son ruidosas) destruyen las "coordenadas lc", 

mientras que las "coordenadas wa " son poco afectadas (Oksanen et al., 2019). 

El Análisis de Correspondencia Canónica (ACC) es un método cada vez más 

popular para el análisis multivariado de datos de la comunidad ecológica. Sin 

embargo, según McCune (1997) es uno de los métodos multivariados más 

potencialmente engañosos para el análisis comunitario. Afirma que la inclusión de 

variables ambientales ruidosas o irrelevantes puede distorsionar la representación 

de gradientes en la estructura de la comunidad. No obstante, menciona que estos 

problemas se pueden evitar mediante el uso de métodos tradicionales de 

ordenación indirecta, donde se expresa la estructura comunitaria pura, sin ninguna 

restricción impuesta por las variables ambientales. 
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Debe ser considerado que el ACC es sensible a especies raras que ocurren en 

muestras pobres de especies, y la reducción de peso de tales especies ayudan a 

reducir este problema (Ramette ,2007; Legendre y Legendre, 2012). 

Una de las cuestiones que debe resolverse es, ¿dentro de los métodos canónicos, 

cual utilizar? Para el análisis de sitios que representan gradientes cortos, ACP y 

RDA pueden ser adecuados. Para gradientes más largos, muchas especies se 

reemplazan por otras a lo largo del gradiente y esto genera muchos ceros en la 

matriz de datos de especies. Los ecólogos comunitarios han argumentado 

repetidamente que la distancia Euclídea (y, por lo tanto, ACP y RDA) es 

inapropiada para los datos de abundancia de especies crudas que involucran 

abundancias nulas (Legendre y Legendre, 2012). En términos ecológicos esto 

implica que la distancia Euclídea sobre enfatiza la dominancia de los valores de 

las especies cuya abundancia es alta y puede dar lugar a una alta afinidad artificial 

entre entidades que no tienen en común muchos atributos (Boesch, 1977; Herrera 

Moreno, 2000). Por esa razón, ACC es a menudo el método preferido por los 

investigadores que analizan datos de composición, a pesar del problema que 

plantean las especies raras. (Legendre y Borcard, 2001) 

Al decidir si utilizar el tipo de método de ordenación lineal o unimodal, debe tenerse 

en cuenta otra diferencia importante entre ellos. Los métodos unimodales siempre 

funcionan implícitamente con datos estandarizados. Los métodos ACC, AC o DCA 

resumen la variación en las frecuencias relativas de las variables respuesta 

(especies). Una implicación importante de este hecho es que estos métodos no 

pueden funcionar con muestras 'vacías', es decir, registros en los que no hay 

especies presentes. Además, los métodos unimodales no se pueden usar cuando 

las variables respuesta no tienen las mismas unidades (Leps y Smilauer, 1999). 

Ter Braak (1986) mostró que el AC es una aproximación de la ordenación 

gaussiana y el ACC es una aproximación de la regresión gaussiana restringida. 

Esta es la razón ecológica del AC y ACC.   

Zuur et al. (2007) proponen algunos lineamientos para cuando usar cada método: 
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1. RDA debe usarse para analizar relaciones lineales entre especies y

variables ambientales.

2. ACC puede usarse para analizar relaciones unimodales entre especies y

variables ambientales.

3. ACP o RDA deben usarse si la diversidad beta es pequeña, o si el rango

de las muestras cubre solo una pequeña parte del gradiente.

4. Un gradiente largo tiene una alta diversidad beta, y esto indica que se

debe usar AC o ACC.
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CAPÍTULO 5. Conclusiones 

Se corrobora la hipótesis de que las técnicas disponibles para relacionar una 

matriz de frecuencias y un grupo de variables continuas que describen un mismo 

conjunto de individuos (AFM, RDA y ACC) no dan exactamente los mismos 

resultados. 

El estudio integral de ambas matrices permitió asegurar que el AFM es adecuado 

para realizar un primer análisis exploratorio del conjunto de datos, mientras que 

los métodos asimétricos de análisis directo del gradiente (RDA y ACC), resultan 

útiles para explicar estructuras encontradas por el AFM y definir modelos que 

puedan explicar las relaciones entre el ambiente y la biota. Se encuentra entonces 

que estos métodos pueden ser complementarios. 

Se debe tener en cuenta que para comparar el método simétrico (AFM) con los 

asimétricos (RDA y ACC), se utilizaron exactamente las mismas matrices, con lo 

cual todo el potencial de los datos no está volcado, ya que para que esto sea 

posible se quitaron algunas variables del análisis. Para una evaluación más eficaz 

se sugiere utilizar el AFM con todos los datos, ya que no presenta restricciones y 

luego avanzar en un siguiente análisis a través del RDA o ACC según 

corresponda. 

Como ventaja, el AFM resulta sumamente útil y versátil dado que para la 

evaluación de un mismo conjunto de individuos el método no se restringe a solo 

dos matrices o tablas de datos, y puede incorporar variables de diferente 

naturaleza. El método tampoco tiene restricciones respecto al número de 

individuos y variables, siendo que el RDA o el ACC necesariamente deben contar 

con más individuos que variables explicativas. El AFM se recomienda para un 

primer análisis exploratorio. 

Por las características de la ordenación, el AFM estudiará la similaridad entre 

individuos respecto a uno o más grupos de variables y las relaciones entre las 

variables, mientras que los métodos como el RDA y el ACC pondrán de relevancia 

las relaciones funcionales y los taxones que realmente aparecen con condiciones 

diferenciales del ambiente, aquellas apariciones que son explicadas por la 
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heterogeneidad ambiental. Así, para que los métodos RDA o ACC puedan ser 

utilizados, debe haber una relación funcional entre las matrices, y el primer paso 

de cada método, que es una regresión lineal múltiple, debe ser significativa, de lo 

contrario no es correcto continuar con el análisis. 

Es importante entender el fundamento teórico de los métodos de análisis directo 

del gradiente para utilizarlos de manera correcta. Si bien el AFM no puede 

realizarse en CANOCO, comparando la implementación de los métodos RDA y 

ACC en CANOCO y R, se obtuvieron similares resultados, con algunas mínimas 

diferencias en cómo se presentan las salidas.   

El programa CANOCO es una excelente herramienta para los biólogos, ecólogos 

y otros, que necesitan analizar datos complejos, dado que intrínsecamente el 

software incorpora conocimiento ecológico y sugiere los análisis apropiados según 

el conjunto de datos. Posee una batería extensa de métodos de análisis, y muy 

buenas opciones gráficas. 

Utilizar el lenguaje R es el mayor desafío que afrontan quienes no tienen grandes 

conocimientos en estadística ni en programación, pero sin dudas es una de las 

herramientas más potentes en el mundo de la estadística hoy en día, por lo que 

su utilización debe incentivarse en todos los ámbitos de la ciencia y la 

investigación.  

Desde lo biológico y la gestión del patrimonio acuático, la Provincia del Neuquén 

ha avanzado de manera significativa en los monitoreos relacionados al ambiente 

acuático y la evaluación integral del ecosistema a nivel de cuencas, incorporando 

las condiciones hidrológicas, la biota, calidad del agua y el hábitat. Es importante 

entonces, traducir la información obtenida en políticas o recomendaciones para la 

gestión, planificación y toma de decisiones, a la par de procurar el uso eficiente 

de recursos económicos y humanos. Los métodos estadísticos utilizados en este 

trabajo resultaron sumamente útiles para analizar datos ecológicos procedentes 

de biomonitoreos acuáticos y las posibles relaciones entre las frecuencias de 

taxones y las variables ambientales. 
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Esta Tesis aporta sólo una mínima parte del universo de interacción entre la 

estadística y la realidad del ambiente, sobre todo en un medio tan difícil de estudiar 

como el acuático, pero se espera que sea de utilidad para encarar las 

evaluaciones de datos similares de la mejor manera. 
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ANEXO 

A1. Descripción ampliada de áreas de estudio y 
metodologías de muestreo 

A1.1. Biomonitoreo cuenca Lacar - Hua Hum 

A1.1.1. ÁREA DE ESTUDIO 

El área de estudio se localiza dentro de la ecoregión Cordillera Patagónica 

septentrional (Pereyra et al., 2016). En la cuenca Lacar el clima es frío húmedo, 

con temperatura media anual menor a 10 °C. Los vientos predominantes son 

generados en el anticiclón del Pacífico meridional con dirección oeste a este, que 

descargan su humedad al ascender por la cordillera. El régimen pluviométrico es 

muy variable, con precipitaciones entre 2000 y 2300 mm/año en la región 

piedemontana, 5000 mm/año en la zona cordillerana y menos de 1200 mm/año 

en la parte oriental de la cuenca (Rodríguez-Olarte et al., 2020). Pereyra et al. 

(2016) mencionan precipitaciones de hasta menos de 600 mm en la zona oriental 

del área urbana. 

La cuenca se encuentra en el Departamento Lacar, suroeste de la Provincia del 

Neuquén, República Argentina, y vierte sus aguas al océano Pacífico. Consiste en 

una gran depresión con eje este/oeste, rodeada por cordones montañosos de más 

de 2.000 m.s.n.m. del que drenan cursos en forma radiada. El punto más elevado 

es el Cerro Chapelco (2.394 m.n.m.), donde se emplaza uno de los centros de ski 

más importantes de Argentina. En las altas cumbres se encuentran las nacientes 

o cabeceras de cuenca de los arroyos que fluyen entre faldeos montañosos y

humedales (o mallines), que, por último, atraviesan el casco céntrico de San

Martín de los Andes. La red hídrica se conforma por el eje definido por el arroyo

Maipu, arroyos Quitrahue, Trabunco y Calbuco que confluyen en el arroyo

Pocahullo, el cual desemboca en el Lago Lacar. En el extremo occidental de la

cuenca se encuentra el lago Nonthue, a partir del cual nace el río Hua Hum, que

da origen al lago Pirehueico en Chile. A su vez, diversos arroyos confluyen en el
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lago Lacar, por ejemplo el arroyo Tren Tren en playa Catritre y el arroyo Grande 

en el paraje Quila Quina, sobre su margen sur. 

La red hídrica, que constituye el sistema de drenaje natural del área, comprende 

un conjunto de arroyos de carácter permanente y semipermanente de ambientes 

típicamente ritrónicos de montaña. El régimen hidrológico de los ríos y arroyos es 

pluvio-nival, con dos picos de crecida, uno en invierno y otro en primavera (periodo 

de deshielo). Desde el punto de vista biogeográfico, la cuenca se localiza en el 

área de transición o ecotono entre dos grandes regiones. Las provincias 

subantárticas de la región Antártica y, las provincias Patagónica y Altoandina de 

la región Neotropical. La vegetación dominante está formada por bosques de 

ciprés de la cordillera (Austrocedrus chilensis) y fagáceas como coihue 

(Nothofagus dombeyi), raulí (N. nervosa), roble pellín (N. oblicua), ñire (N. 

antartica) y lenga (N. pumilio) (Rodríguez-Olarte et al., 2020). 

Dentro de la cuenca confluyen varias jurisdicciones, comunidades de pueblos 

originarios, sectores de territorio provincial en las altas cumbres con arroyos de 

cabecera, y lindante al ejido de San Martín de los Andes, se emplaza el Parque 

Nacional Lanín. 

El Municipio de San Martín de los Andes es parte de un aglomerado urbanístico 

dentro del denominado Corredor de los Lagos Andino – Patagónicos (Team Cowi, 

1996). La localidad de San Martín de los Andes (SMA), ha experimentado un 

sostenido crecimiento poblacional en las últimas décadas, llegando a casi 40.000 

habitantes según el censo del año 2010. El gran crecimiento poblacional implicó 

un avance progresivo sobre todo el ámbito del ejido municipal. En líneas generales 

la urbanización ha tenido un carácter desordenado por lo que actualmente se han 

generado numerosos problemas ambientales al ocuparse terrenos poco aptos. 

(Pereyra et al., 2016) 

El desarrollo económico de la localidad es principalmente turístico, por lo tanto, el 

mayor impacto sobre la cuenca es su uso para actividades recreativas, a lo que 

se suman las urbanizaciones, que se concentran cercanas al casco céntrico y en 

la denominada Vega Maipú. Rodríguez-Olarte et al. (2020) mencionan que el 

mayor riesgo ecológico de los sistemas acuáticos a lo largo de la cuenca se 
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relaciona con el impacto combinado del cambio de uso de la tierra, expansión 

urbana (ej. vertido de efluentes, drenaje de zonas para construcción), actividades 

en las riberas y llanuras de inundación, canalizaciones, deforestación, agricultura, 

con efectos adversos en calidad de agua y sedimento de los ríos y lagos. 

A1.1.2. METODOLOGÍA DE MUESTREO 

En cada sitio se procedió al registro de parámetros fisicoquímicos mediante el 

empleo de medidores multiparamétricos marca HACH, modelo HQ 40d, con sus 

electrodos correspondientes: conductividad eléctrica (μS/cm) “CE”, oxígeno 

disuelto (mg/L) “OD”, nivel de acidez o alcalinidad “PH”, temperatura del agua (°C) 

“TAG”.  

Para la obtención de las muestras de agua para análisis químico de iones y 

nutrientes se utilizaron bidones de 1 y 2 L de capacidad de polietileno de alta 

densidad. Se mantuvieron congelados a -18°C hasta su envío al laboratorio 

GECARA del CRUB-UNCo.   

Se utilizaron macroinvertebrados como bioindicadores de la calidad ecológica del 

agua. Para la obtención de las muestras de macroinvertebrados bentónicos en 

cada lugar se identificó un tramo de 100 m sobre el cual se establecieron 11 

transectas cada 10 m de distancia. La muestra por sitio estuvo conformada por las 

11 submuestras de cada transecta. La recolección fue efectuada en zonas de 

profundidad no mayor a 40 cm (tomado como referencia aproximada la altura del 

codo al sumergir el brazo) y se utilizó una red de tipo D-net de 500 μm de abertura 

de malla (Figura 3.2_d) cuya área del cuadrante fue de 30,5 cm2. La red fue 

apoyada en le fondo del lecho, y dentro del área definida por su marco, los 

operadores procedieron a limpiar las piedras con las manos sin sacarlas del agua 

o a remover el sustrato con los pies por 15 segundos aproximadamente,

capturando así los organismos que viven en el lecho del río. El material

recolectado se colocó en un envase rotulado y se le adicionó alcohol etílico al

70%, para su conservación, hasta su envío al laboratorio CIRA-UNCo. Mayor

detalle sobre el muestreo se describe en Flotemersch et al. (2017).
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A1.2. Monitoreo del alga exótica invasora Didymosphenia 
geminata  

A1.2.1. ÁREA DE ESTUDIO 

La provincia de Neuquén presenta una importante heterogeneidad natural, dada 

principalmente por dos gradientes climáticos: el de precipitaciones que varía en 

sentido longitudinal, con abundantes lluvias hacia el límite con Chile, que decrecen 

rápidamente hacia el Este; y el de temperaturas que está asociado con la 

altimetría, con temperaturas más bajas a medida que la altura es mayor. A estos 

gradientes se suma la complejidad geomorfológica de la provincia que determina 

diferentes tipos de suelos y sistemas de drenaje (Bran et al., 2002). Bran et al. 

(2002), amplía las divisiones de las provincias fitogeográficas de Cabrera (1971) 

y define para la provincia del Neuquén 6 áreas ecológicas: Cordillera Norte, 

Cordillera Sur, Precordillera, Sierras y Mesetas Norte, Sierras y Mesetas Sur, 

Monte Austral. 

Los ambientes acuáticos de la provincia y de la Patagonia, en general, se ubican 

dentro de la categoría oligotrófica a mesotrófica, con aguas circunneutras y bien 

oxigenadas (Díaz et al., 2007).  

Los ríos Neuquén y Limay son regulados, desde aguas arriba hacia aguas abajo, 

sobre el río Limay se encuentran los Embalses de Alicurá, Piedra del Águila, Pichi 

Picún Leufú, Exequiel Ramos Mexía y Arroyito y sobre el río Neuquén, Los 

Barreales, Mari Menuco y El Chañar.  Las principales actividades productivas son 

la generación de energía hidroeléctrica, extracción de petróleo y gas, fruticultura, 

turismo, minería y ganadería, las que en distinto grado vuelcan sus efluentes 

tratados o sin tratar en estos cursos de agua. (AIC, 2007). 

La cuenca del río Neuquén tiene una superficie de 39.731 km2, con un régimen 

de escurrimiento pluvionival. El periodo de estiaje se presenta entre marzo-abril y 

las dos avenidas, una en invierno entre mayo-agosto (debido a las lluvias en la 

parte baja de la cuenca activa) y otra de primavera entre noviembre-diciembre 
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(producto de la fusión nival en la alta cordillera). La carencia de lagos en 

cabeceras, la escasa vegetación y las fuertes pendientes hacen que este río tenga 

un carácter torrencial (AIC, 2007). El río Neuquén se encuentra con el río Limay 

cerca de la ciudad de Neuquén para formar el río Negro, que continúa su camino 

hacia el este hasta el Océano Atlántico. 

La cuenca del río Limay, con una superficie de 61.597 km2, la mayor parte del 

caudal del río se origina en las precipitaciones invernales que se producen en la 

alta cuenca, principalmente en forma de lluvia y nieve. Esta cuenca posee un alto 

grado de regulación natural debido a la presencia de vegetación boscosa y 

numerosos lagos de cabecera en la zona cordillerana (AIC, 2007).  

El río Colorado se origina en la confluencia de los principales afluentes, los ríos 

Grande y Barrancas, y recorre alrededor de 1200 km atravesando parte de las 

provincias de Mendoza, Neuquén, Río Negro, La Pampa y Buenos Aires. Tiene 

un derrame anual promedio de 4.380 hm3 y la superficie total de su cuenca es de 

47.459 km2. Su caudal medio anual es de 138,8 m3/s presentando una marcada 

estacionalidad primavero-estival, atribuida a su régimen nival. El río Colorado 

adquiere la tonalidad que le da nombre, a partir de los sedimentos que provienen 

de secuencias clásticas (areniscas, pelitas y conglomerados). El río Colorado es 

uno de los cauces argentinos con mayor cantidad de arrastre promedio, pues llega 

comúnmente hasta 2 kg/m3 (Aumassane, 2019). Atraviesa una diagonal árida, 

siendo este río el principal recurso para el abastecimiento para uso urbano, 

agropecuario, minería e industrial.  

La descripción detallada de la cuenca del río Hua Hum se presentó en el apartado 

A1.1.1. 

A1.2.2. METODOLOGÍA DE MUESTREO 

Los lugares de muestreo se seleccionaron teniendo en cuenta las actividades 

humanas; la viabilidad de que la especie pueda llegar, instalarse y desarrollarse; 

la fácil accesibilidad y el valor sociocultural del sitio. Se asumió que los sitios con 

el mayor riesgo de contaminación son los puntos de acceso público y relacionados 

con las actividades pesqueras. 
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En cada sitio se procedió al registro de parámetros fisicoquímicos mediante el 

empleo de medidores multiparamétricos marca HACH, modelo HQ 40d, con sus 

electrodos correspondientes: conductividad eléctrica (μS/cm) “CE”, oxígeno 

disuelto (mg/L) “OD”, nivel de acidez o alcalinidad “PH”, temperatura del agua (°C) 

“TAG”.  

Para la obtención de las muestras de agua para análisis químico de iones y 

nutrientes se utilizaron bidones de 1 y 2 L de capacidad de polietileno de alta 

densidad. Se mantuvieron congelados a -18°C hasta su envío al laboratorio 

GECARA del CRUB-UNCo 

Las muestras multihabitat (M) se extrajeron mediante el raspado y enjuague de 

cantos rodados, restos leñosos y vegetación acuática. Luego de su recolección, 

fueron fijadas en el campo con formol al 40% y posteriormente remitidas al 

Laboratorio GECARA (CRUB – UNCo), para su análisis. Mayor detalle del 

procedimiento se encuentra en el protocolo publicado en el año 2012 (AIC, 2012) 

y en Beamud et al. (2019). 

A2. Tablas 

Tabla I. Detalle de los 21 sitios muestreados, años 2015 y 2016, incluyendo: 

subcuenca (TQ: Trabunco-Quitrahue, P: Pocahullo, L: Lacar-Hua Hum), sitio, 

nombre, código de muestra e índice BMPS según año de muestreo. Monitoreo 

LHH. 

Sub 
cuenca Sitio Nombre 

Código 
Año 
2015 

Código 
Año 
2016 

BMPS 
Año 
2015 

BMPS 
Año 
2016 

TQ PP0 
Vertiente del Mocho. Punto de 
referencia o blanco. 01PP0 103 

TQ PP2 
Arroyo Pradera del Puma. Base 
cuádruple.  02PP2 03PP2 84 95 

TQ PP3 
Arroyo Pradera del Puma. 
Toma Las Pendientes. 04PP3 129 

TQ Ga3 
Arroyo la Gamela debajo de 
AB5. En Paso Los Coihues. 05Ga3 128 

TQ Ga2 
Arroyo de La Gamela. Puesto 
Vialidad. 06Ga2 110 

TQ Q5 Arroyo de la Cascada. Escuela. 07Q5 08Q5 122 138 
TQ AB1 Arroyo Blanco. Casa Fidel. 09AB1 130 
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TQ T0 
Arroyo Trabunco. Toma Valle 
escondido. 11T0 10T0 125 134 

TQ Q1 
Arroyo Quitrahue, nn 
Panquehue. 13Q1 120 

P ACH1 Arroyo Chapelco Chico en Golf. 14ACH 91 

P ACH2 
Arroyo Chapelco Chico en Pio 
Proto arriba. 15ACH 79 

P ACH3 
Arroyo Chapelco Chico en Pio 
Proto. 16ACH 116 

P CQ 
Canal derivado del rio 
Quilquihue.  17CQ 105 

P PM2 
Arroyo Maipu. En Callejón de 
Bello. 18PM2 19PM2 73 113 

P A5 
Arroyo Calbuco. Puente camino 
Hua-Hum. 20A5 21A5 87 46 

P A5 
Arroyo Calbuco. Puente camino 
Hua-Hum. (*remuestreo) 22A5* 49 

TQ T3 
Arroyo Trabunco. 
Desembocadura en Pocahullo. 23T3 24T3 66 51 

P A10 
Arroyo Pocahullo. Calle Juez 
del Valle. 25A10 27 

P A11 
Arroyo Pocahullo, 
desembocadura en lago Lacar. 26A11 27A11 22 18 

L CAT 
Arroyo Tren Tren. 
Desembocadura Catritre. 28CAT 97 

L QQ 
Arroyo Grande. 
Desembocadura Quila Quina. 29QQ 111 

L HH Rio Hua Hum. Puente. 30HH 168 

Tabla II. Escala de calidad de agua correspondiente al Índice BMPS 

(Miserendino y Pizzolón, 1999). 
Clase Calidad Valor Significado Color 

I Buena Mayor a 

150 

Aguas muy limpias Azul 

Mayor a 

101 

Aguas no contaminadas Azul 

II Aceptable 61-100 Probablemente contaminación 

incipiente u otra clase de 

perturbación 

Verde 

III Dudosa 36-60 Probablemente aguas 

contaminadas 

Amarilo 

IV Crítica 16-35 Aguas contaminadas Naranja 

V Muy crítica Menor 

que 15 

Aguas fuertemente 

contaminadas 

Rojo 
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Tabla III. Listado completo de familias de macroinvertebrados incluyendo grupo, 

taxón, abreviatura utilizada en gráficos, puntuación del grado de sensibilidad a la 

contaminación (índice BMPS) y frecuencia absoluta. Monitoreo LHH. 

Grupo Taxón (familia) Abreviatura Índice 
BMPS 

Abundancia 
(frecuencia 
absoluta) 

Diptera Blepharaceridae "Bleph" 10 5 
Plecoptera Eustheniidae "Eusth" 10 10 

Plecoptera Diamphipnoidae "Diamp" 10 18 

Ephemeroptera Ameletopsidae "Amele" 10 58 

Trichoptera Leptoceridae "Leptoc" 10 61 

Trichoptera Sericostomidae "Seric" 10 119 

Plecoptera Notoneumoridae "Noton" 10 132 

Diptera Athericidae "Ather" 10 684 

Plecoptera Austroperlidae "Austr" 10 1025 

Ephemeroptera Leptophlebiidae "Leptop" 10 1316 

Plecoptera Gripopterygidae "Gripo" 10 1721 

Coleoptera Psephenidae "Pseph" 7 9 

Odonata Gomphidae "Gomph" 7 13 

Trichoptera Limnephilidae "Limne" 7 75 

Trichoptera Hydrobiosidae "Hydrob" 7 251 

Megastropoda Chilinidae "Chili" 6 95 

Amphipoda Hyalellidae "Hyale" 6 101 

Ephemeroptera Baetidae "Baeti" 6 471 

Megaloptera Corydalidae "Coryd" 5 3 

Decapoda Aeglidae "Aegli" 5 19 

Coleoptera Scirtidae "Scirt" 5 25 

Turbellaria Dugesiidae "Duges" 5 56 

Trichoptera Hydroptilidae "Hydropt" 5 57 

Diptera Tipulidae "Tipul" 5 109 

Diptera Simulidae "Simul" 5 864 

Coleoptera Elmidae "Elmid" 5 1312 

Trichoptera Hydropsychidae "Hydrops" 5 2961 

Arachnida Hydrachnidia "Hydra" 4 2 

Diptera Ceratopogonidae "Cerat" 4 13 
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Diptera Empididae "Empid" 4 49 

Diptera Tabanidae "Taban" 4 131 

Heteroptera Corixidae "Corix" 3 1 

Coleoptera Dytiscidae "Dytis" 3 2 

Coleoptera Hydrophilidae "Hydroph" 3 4 

Gastropoda Physidae "Physi" 3 10 

Hemiptera Saldidae "Saldi" 3 10 

Mollusca Sphaeriidae "Sphae" 3 14 

Mollusca Limnaeidae "Limei" 3 27 

Caenogastropoda Cochliopidae "Cochl" 3 36 

Coleoptera Gyrinidae "Gyrin" 3 81 

Hirudinea Glossiphoniidae "Gloss" 3 134 

Diptera Ephydridae "Ephyd" 2 4 

Diptera Chironomidae "Chiro" 2 4668 

Annelida Naididae "Naidi" 1 132 

Annelida Lumbriculidae "Lumbr" 1 231 

Annelida Tubificidae "Tubif" 1 647 

Tabla IV. Estadísticos resumen de variables ambientales. E.E.: error estándar, 

Mín: mínimo, Máx.: máximo. Monitoreo LHH. 

Variable n Media E.E. Mín Máx 
CE 29 120,61 9,68 26 257 
OD 29 9,14 0,14 7,03 10,48 
PH 29 7,72 0,06 6,91 8,31 

TAG 29 11,41 0,57 4,7 16,7 
ALT 29 902,14 62,59 642 1687 
NT 29 371,38 90,91 33 1879 

PRS 29 41,39 13,67 0,9 268 
SST 29 5,15 0,83 0,1 20,3 
FE 29 0,09 0,02 0,01 0,37 
SI 29 19,7 0,85 10,4 27,8 
DU 29 40,97 3,05 10,3 64,6 
ALC 29 44,1 3,02 13 70 
PEH 29 120,52 5,66 55 166 
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Tabla V. Valores observados de variables ambientales por sitio. Monitoreo LHH. 

Sitio CE OD PH TAG ALT NT PRS SST FE SI DU ALC PEH 

01PP0 36,70 9,78 8,31 4,70 1687 70,00 17,70 0,20 0,01 11,80 11,20 13,00 138,00 

02PP2 26,00 8,27 7,95 9,00 1666 33,00 15,30 2,40 0,02 12,90 10,30 14,00 130,00 

03PP2 38,20 9,48 7,57 5,70 1666 66,00 6,30 20,30 0,07 12,40 11,50 14,00 119,00 

04PP3 46,70 9,47 6,91 4,90 1570 83,00 2,70 0,10 0,01 11,30 12,70 16,00 148,00 

05Ga3 159,30 8,79 7,93 10,00 1064 1862,00 8,70 7,10 0,01 21,60 64,60 66,00 165,00 

06Ga2 114,40 7,03 8,16 11,00 1299 157,00 1,30 6,50 0,09 20,80 36,50 40,50 90,00 

07Q5 102,50 8,81 7,21 15,00 860 293,00 1,40 8,50 0,08 20,20 44,60 50,00 125,00 

08Q5 110,20 9,88 7,64 9,10 860 271,00 0,90 1,00 0,06 19,10 50,50 45,00 88,00 

09AB1 153,00 9,47 7,89 12,10 805 171,00 2,70 10,80 0,02 18,70 52,10 43,50 138,00 

10T0 105,50 9,64 7,75 9,70 980 95,00 14,40 0,70 0,01 19,60 28,30 38,00 129,00 

11T0 77,40 9,58 7,89 14,00 980 88,00 15,50 1,10 0,01 20,80 29,50 39,50 165,00 

13Q1 161,90 9,73 8,25 10,00 784 547,00 1,30 6,20 0,05 21,30 53,60 51,00 144,00 

14ACH 144,20 8,63 7,69 11,10 819 161,00 11,10 10,40 0,02 23,60 64,60 70,00 100,00 

15ACH 114,10 8,49 7,89 11,50 772 39,00 15,30 2,70 0,10 24,40 57,40 65,50 166,00 

16ACH 149,50 9,23 7,73 13,00 769 80,00 19,90 9,90 0,10 22,50 49,00 49,00 115,00 

17CQ 75,60 8,83 7,38 15,20 769 55,00 4,40 4,40 0,07 14,90 18,70 25,00 137,00 

18PM2 108,10 8,33 7,32 12,00 725 138,00 7,50 3,10 0,27 23,40 43,50 52,50 109,00 

19PM2 147,50 8,28 7,64 14,60 725 127,00 4,20 3,30 0,37 21,10 45,40 49,00 104,00 

20A5 108,60 8,53 7,41 13,50 719 801,00 207,00 2,50 0,22 27,80 48,30 68,00 113,00 

21A5 140,70 9,76 7,64 9,80 719 313,00 85,90 1,70 0,18 23,90 45,00 45,00 122,00 

22A5 131,90 9,47 7,47 10,60 719 431,00 78,10 6,40 0,24 24,60 47,00 45,50 118,00 

23T3 126,10 9,66 7,34 16,00 664 589,00 10,20 6,40 0,05 21,20 45,20 54,00 89,00 

24T3 181,60 10,42 8,16 11,10 664 536,00 5,90 6,80 0,04 21,70 54,20 50,00 114,00 

25A10 195,10 9,26 7,52 12,90 647 684,00 186,80 9,10 0,19 23,70 52,70 48,00 66,00 

26A11 192,80 8,20 7,40 14,00 642 1879,00 189,80 4,50 0,15 23,50 53,90 58,50 55,00 

27A11 257,00 8,69 7,97 13,60 642 1028,00 268,00 9,10 0,16 21,10 59,40 60,00 60,00 

28CAT 120,70 10,48 8,27 9,50 646 65,00 16,10 3,30 0,05 19,00 37,50 43,00 138,00 

29QQ 101,40 10,25 7,94 10,60 643 63,00 0,90 0,80 0,01 14,00 40,90 41,00 152,00 

30HH 71,10 8,57 7,78 16,70 657 45,00 0,90 0,10 0,03 10,40 19,90 24,50 158,00 

Tabla VI. Listado completo de sitios incluyendo código de sitio (utilizado en 

gráficos), cuenca y nombre. Monitoreo DIDYMO. 
Código de sitio Cuenca Nombre del sitio 
01LHH LHH Arroyo Pocahullo. En desembocadura. 

02LHH LHH Río Hua Hum. Puente. 

04RC RC Río Colorado. En El Porton. 

05RC RC Río Colorado en Rincón de los Sauces. 
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03RL RL Arroyo El Once. Desembocadura en lago Nahuel Huapi. 

06RL RL Río Caleufu. En hito. 

07RL RL Río Chimehuín. Junín (caño EPAS). 

08RL RL Río Chimehuín boca. 

10RL RL Río Currhue. Naciente. 

11RL RL Río Filo Hua Hum Confluencia Meliquina 

12RL RL Río Hermoso. Inferior. 

13RL RL Río Hermoso. Superior (naciente). 

14RL RL Río Limay toma de agua de Arroyito. 

16RL RL Río Limay naciente (lado NQN). 

17RL RL Río Malleo puente RP 23. 

18RL RL Río Malleo superior. 

19RL RL Río Meliquina (naciente). 

20RL RL Río Pulmarí superior. 

21RL RL Río Quillén inferior. 

22RL RL Río Quillén superior. 

23RL RL Río Quilquihue. Confluencia con rio Chimehuin. 

24RL RL Río Quilquihue naciente. 

25RL RL Río Ruca Choroi inferior (desembocadura). 

26RL RL Río Ruca Choroi superior. 

27RL RL Río Traful (debajo de Cullin Manzano). 

28RL RL Río Villarino en Falkner. 

09RN RN Río Curí Leuvú. Puente en Chos Malal. 

15RN RN Río Neuquén pre-confluencia con Limay. 

29RN RN Río Agrio aguas arriba puente Las Lajas. 

30RN RN Río Agrio en Loncopue. 

31RN RN Río Guañacos en Guañacos. 

32RN RN Río Lileo. 

33RN RN Río Nahueve superior. 

34RN RN Río Neuquén. Chacra El Sauce. 

35RN RN Río Neuquén. Aguas abajo Dique Chañar. 

36RN RN Río Neuquén. Chos Malal. Puente RN 40. 

37RN RN Río Neuquén. Aguas arriba Dique Chañar. 

38RN RN Río Neuquén. En paraje Cuatro Esquinas. 

39RN RN Rio Neuquén. En calle Figueroa de ciudad de Neuquén. 

40RN RN Río Limay. Pre-confluencia con Neuquén. 
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41RN RN Río Neuquén. En Sauzal Bonito. 

42RN RN Río Neuquén. En toma de agua Añelo. 

43RN RN Río Reñileuvú. 

44RN RN Río Varvarco. Aguas arriba de localidad Varvarco. 

 

 

 

Tabla VII. Listado completo de especies de algas incluyendo grupo taxonómico, 

taxón, abreviatura utilizada en gráficos y frecuencia relativa porcentual. 

Monitoreo DIDYMO. 

Grupo taxonómico 
(clase) 

Nombre 
completo 
(especie) 

Abreviatura Abundancia 
(frecuencia 

relativa 
porcentual) 

Bacillariophyceae Achnanthes "Achnan" 7,26 
Bacillariophyceae Achnanthidium "Achnanthid" 58,84 
Bacillariophyceae Asterionella "Asteri" 5,46 
Bacillariophyceae Aulacoseira "Aulaco" 281,27 
Bacillariophyceae Cocconeis "Coccon" 123,48 
Bacillariophyceae Cyclotella "Cyclot" 31,23 
Bacillariophyceae Cymatopleura "Cymato" 0,12 
Bacillariophyceae Cymbella "Cymbel" 175,99 
Bacillariophyceae Diatoma "Diatom" 265,2 
Bacillariophyceae Didymosphenia "Didymo" 0,88 
Bacillariophyceae Diploneis "Diplon" 8,17 
Bacillariophyceae Epithemia "Epithe" 254,82 
Bacillariophyceae Fragilaria "Fragil" 331,11 
Bacillariophyceae Frustulia "Frustu" 0,35 
Bacillariophyceae Gomphoneis "Gomphoneis" 83,14 
Bacillariophyceae Gomphonema "Gomphonema" 333,18 
Bacillariophyceae Gyrosigma "Gyrosi" 0,89 
Bacillariophyceae Hannaea "Hannae" 9,80 
Bacillariophyceae Navicula "Navicu" 321,18 
Bacillariophyceae Nitzschia "Nitzsc" 105,37 
Bacillariophyceae Pinnularia "Pinnul" 10,17 
Bacillariophyceae Rhoicosphenia "Rhoico" 22,54 
Bacillariophyceae Rhopalodia "Rhopal" 93,74 
Bacillariophyceae Surirella "Surire" 0,12 
Bacillariophyceae Synedra "Synedr" 89,98 
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Bacillariophyceae Tabellaria "Tabell" 263,09 
Chlorophyceae Chaetophora "Chaeto" 3,72 
Chlorophyceae Closterium "Closte" 2,21 
Chlorophyceae Cosmarium "Cosmar" 14,09 
Chlorophyceae Monoraphidium "Monora" 3,74 
Chlorophyceae Oedogonium "Oedogo" 0,95 
Chlorophyceae Pediastrum "Pedias" 4,44 
Chlorophyceae Scenedesmus "Scened" 31,04 
Chlorophyceae Sphaerocystis "Sphaer" 7,58 
Chlorophyceae Ulothrix "Ulothr" 17,05 
Cyanophyceae Calothrix "Caloth" 595,76 
Cyanophyceae Dolichospermum "Dolich" 321,55 
Cyanophyceae Lygnbya "Lygnby" 287,8 
Cyanophyceae Merismopedia "Merism" 12,75 
Cyanophyceae Nostoc "Nostoc" 1,26 
Cyanophyceae Oscillatoria "Oscill" 139,85 
Trebouxiophyceae Oocystis "Oocyst" 1,70 
Zygnematophyceae Mougeotia "Mougeo" 48,63 
Zygnematophyceae Zygnema "Zygnem" 28,67 

 

(*) Los valores de abundancia para cada especie representan la sumatoria de la 
frecuencia relativa porcentual en todos los sitios donde estuvo presente. Guiry, 
G.M. 2020. AlgaeBase. World-wide electronic publication, National University of 
Ireland, Galway. http://www.algaebase.org. 

 

Tabla VIII. Estadísticos resumen de variables ambientales. E.E.: error estándar, 

Mín: mínimo, Máx.: máximo. Monitoreo DIDYMO. 

Variable n Media E.E. Mín Máx 
CE 46 161,46 38,48 30,50 1219,00 
OD 46 9,41 0,13 7,45 11,94 
PH 46 7,71 0,07 6,52 8,79 

TAG 46 12,89 0,59 3,40 21,00 
PT 46 48,29 7,02 9,70 184,00 

SST 46 33,83 9,35 0,20 303,00 
ALC 46 38,95 4,16 13,00 144,50 
PEH 46 125,20 4,00 66,00 170,00 

 

Tabla IX. Estadísticos resumen de variables ambientales por cuencas. E.E.: 

error estándar, Mín: mínimo, Máx.: máximo. Monitoreo DIDYMO. 
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  CE 
Cuenca LHH RC RL RN 
Media 74,85 1207,50 64,25 191,55 
E.E. 26,45 11,50 10,36 44,72 
Mín 48,40 1196,00 30,50 30,50 
Máx 101,30 1219,00 273,00 679,00 

n 2 2 25 17 
  OD 

Cuenca LHH RC RL RN 
Media 10,62 8,57 9,61 9,07 
E.E. 1,32 0,11 0,12 0,22 
Mín 9,29 8,46 8,62 7,45 
Máx 11,94 8,69 10,76 11,85 

n 2 2 25 17 
  PH 

Cuenca LHH RC RL RN 
Media 7,56 7,92 7,53 7,96 
E.E. 0,05 0,03 0,08 0,13 
Mín 7,51 7,89 6,52 6,91 
Máx 7,61 7,94 8,37 8,79 

n 2 2 25 17 
  TAG 

Cuenca LHH RC RL RN 
Media 8,15 13,50 11,65 15,19 
E.E. 4,75 1,50 0,66 0,93 
Mín 3,40 12,00 6,80 9,00 
Máx 12,90 15,00 18,10 21,00 

n 2 2 25 17 
  PT 

Cuenca LHH RC RL RN 
Media 42,90 130,95 21,30 78,88 
E.E. 31,30 44,15 2,71 12,69 
Mín 11,60 86,80 9,70 18,50 
Máx 74,20 175,10 62,60 184,00 

n 2 2 25 17 
  SST 

Cuenca LHH RC RL RN 
Media 6,45 150,35 13,97 52,55 
E.E. 5,55 51,65 9,10 17,30 
Mín 0,90 98,70 0,20 9,40 
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Máx 12,00 202,00 230,80 303,00 
n 2 2 25 17 

  ALC 
Cuenca LHH RC RL RN 
Media 30,5 66,25 25,74 56,15 
E.E. 9,50 1,25 4,56 6,65 
Mín 21,00 65,00 13,00 23,00 
Máx 40,00 67,50 131,50 144,50 

n 2 2 25 17 
  PEH 

Cuenca LHH RC RL RN 
Media 113 96 135 116 
E.E. 44,5 11,5 5,0 5,4 
Mín 68 85 66 71 
Máx 157 108 170 158 

n 2 2 25 17 
 

 

Tabla X. Valores observados de variables ambientales por sitio. Monitoreo 

DIDYMO.  

Sitio Cuenca CE OD PH TAG PT SST PEH 
1LHH LHH 101,3 11,94 7,51 3,4 74,2 12 68 

2LHH LHH 48,4 9,29 7,61 12,9 11,6 0,9 157 
4RC RC 1.196,00 8,69 7,89 12 86,8 98,7 108 

5RC RC 1.219,00 8,46 7,94 15 175,1 202 85 
3RL RL 80,8 9,97 6,52 6,8 30,1 26,1 68 

6RL RL 49,7 10,14 7,83 11,2 19,8 9,6 139 

7RL RL 44,6 9,91 7,57 10,4 12,3 1 129 
8RL RL 42,3 9,63 7,80 12 13,4 4,4 151 

9RL RL 273 9,63 8,37 16 47,3 230,8 66 
10RL RL 70,5 10,16 7,98 7,4 12,9 4,7 140 

11RL RL 44,2 10,14 7,26 9,6 15,8 13,3 170 

12RL RL 38,8 10,76 7,71 7,8 15,8 2,1 125 
13RL RL 33,1 9,83 7,19 9,1 12,6 0,6 156 

14RL RL 37,4 9,18 7,17 8 20 5,2 147 
15RL RL 38 9,18 7,46 15,6 22,2 7,1 122 

16RL RL 30,5 9,89 7,67 11 9,7 0,7 141 
17RL RL 56,7 9,77 7,95 13,3 62,6 2,7 139 

18RL RL 36,1 10,17 8,12 10,7 48,1 3 163 

19RL RL 43,1 9,5 6,90 10,1 15,5 4,4 139 



Tesis de Maestría en Estadística Aplicada – FAEA – UNCo – Año 2021 

 

 
145 

20RL RL 48,5 8,79 7,26 18,1 13,9 1 126 
21RL RL 159,3 8,79 7,93 10 11,7 1,3 159 

22RL RL 91,2 8,81 7,51 12 13,6 0,7 152 
23RL RL 102,5 8,81 7,21 15 14,5 0,6 107 

24RL RL 61,6 8,62 7,09 16,2 22,8 3,2 158 
25RL RL 42,6 9,26 7,54 14,6 21 7,5 139 

26RL RL 47 8,76 7,38 17,5 37 9,9 150 

27RL RL 54 10,67 7,96 8 10,5 2 128 
28RL RL 47,9 10,03 7,17 11,3 14,5 7,2 136 

29RL RL 32,8 9,83 7,68 9,6 14,9 0,2 121 
30RN RN 160,4 9,27 8,32 12 85 27,6 90 

31RN RN 176,5 8,95 8,68 13 85 9,4 123 

32RN RN 34,7 8,84 8,04 9 68,2 17,1 108 
33RN RN 31,3 8,84 7,29 10 118,6 70,6 128 

34RN RN 30,5 8,87 7,83 17,1 29,3 10,5 136 
35RN RN 63,4 8,86 8,25 10 160,5 107,7 96 

36RN RN 394 11,85 8,79 21 76,1 56,1 99 
37RN RN 253 10,28 8,78 20 18,5 10,7 134 

38RN RN 72,2 8,89 7,42 17,5 184 84,1 101 

39RN RN 679 7,45 7,77 18 70 48,2 129 
40RN RN 49,1 9,22 8,04 15,7 37,6 16 132 

41RN RN 87,3 9,16 7,18 12,3 21 13,7 128 
42RN RN 96 9,16 8,00 20,8 31,5 9,4 128 

43RN RN 359 8,42 8,10 17,8 174,2 67 71 

44RN RN 370 8,48 8,31 17 70,2 30,5 121 
45RN RN 363 8,86 7,58 14 38,5 11,7 158 

46RN RN 36,9 8,87 6,91 13,1 72,8 303 88 
 

 

Tabla XI. Planilla de campo para elaboración del índice cualitativo “Puntaje de 

evaluación del hábitat – PEH”. Adaptado de Barbour et al., 1999. 

Parámetro del 
hábitat 

Categoría 
ÓPTIMA SUBÓPTIMA MARGINAL POBRE 

1.ESTABILIDAD 
DEL HÁBITAT Y 
DESARROLLO 
DE LA BIOTA 
 
 
 
PUNTUACIÓN 

Más del 70 % del 
hábitat es estable y 
favorece el 
asentamiento de la 
biota, incluyendo 
áreas potenciales 
para el refugio de 
peces. 
Presencia de 
sustratos y espacios 
variados y diversos 
(hábitat mixto). 

Hasta un 40 % del 
hábitat es una mezcla 
de un hábitat estable 
mixto con un sustrato 
adicional reciente, aún 
no adecuado para la 
colonización por la 
biota (el porcentaje 
puede estar en el 
límite superior de la 
escala)  

Hasta un 20 % del 
hábitat es una  
mezcla de un 
hábitat estable 
con un sustrato 
frecuentemente 
perturbado o 
removido 

Menos del 20 % 
del hábitat es 
estable. La falta 
de hábitat es 
obvia, el sustrato 
es inestable o 
falta. 



Tesis de Maestría en Estadística Aplicada – FAEA – UNCo – Año 2021 

 

 
146 

20 19 18 17 16 15 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 
2.FIJACIÓN DEL 
SUSTRATO 
(componentes 
inorgánicos del 
lecho) 
 
PUNTUACIÓN 

Tamaños 1, 2 y 3 
rodeados como 
máximo por un 25%  
de sedimentos finos.  
 

Tamaños 1, 2 y 3 
ocupan del 50 al 75 % 
y los sedimentos finos 
que los rodean 
ocupan del  25 al 50 % 
. 

Tamaños 1, 2 y 3 
ocupan entre 25 y 
50 %  y los 
sedimentos finos 
que los rodean 
ocupan del 50 al 
75 %. 

Tamaños 1, 2 y 3 
ocupan menos del 
25 % y los 
sedimentos finos 
más del 75 %. 

20 19 18 17 16 15 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 
3.VELOCIDAD/ 
PROFUNDIDAD 
 
 
 
 
PUNTUACIÓN 

Todas las 
velocidades/ 
profundidades  
(lento-profundo, 
lento-somero, rápido-
profundo, rápido-
somero) (lento es 
menor a 0,3 m/seg., 
profundo es mayor a 
0,5 m) 

Sólo 3 de los 4 
regímenes presentes 
(si el rápido-somero 
falta el valor baja más 
que si faltan los otros 
regímenes) 

Sólo 2 de los 4 
regímenes 
presentes (si 
rápido-somero o 
lento- somero 
faltan, el valor 
baja) 

Dominado por 1 
régimen 
de 
velocidad/profund. 
(usualmente 
lento-profundo) 

20 19 18 17 16 15 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 

4.DEPOSITACIÓN 
DE SEDIMENTOS 
 
 
 
 
 
 
 
PUNTUACIÓN 

Menos del 5% del 
fondo afectado por 
depositación de 
sedimentos. Sin o 
pocas islas o barras 
puntuales 

Del 5 al 30 % del 
fondo afectado por 
depositación de 
sedimentos. Ligera 
depositación en los 
pozones. Indicios de 
formación de barras, 
principalmente de 
tamaño 3 y menores 
(sedimentos finos). 

Del 30 al 50 % del 
fondo con 
sedimentos; 
depósitos en 
curvas, 
obstrucciones, 
constricciones; en 
los pozones 
predomina una 
depositación 
moderada. 
Presencia 
evidente de 
depósitos nuevos 
de sedimentos 
finos sobre barras 
viejas o nuevas. 

Más del 50% del 
fondo cambiando 
frecuentemente. 
Fuertes depósitos 
de material fino. 
Aumento del 
desarrollo de las 
barras. Pozones 
casi ausentes 
debido a una 
depositación 
sustancial de 
sedimento. 

20 19 18 17 16 15 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 
5. ESTADO 
ACTUAL DEL 
NIVEL DEL AGUA 
 
PUNTUACIÓN 

El nivel del agua 
alcanza la base de 
ambas riberas y una 
mínima cantidad de 
los sustratos están 
expuestos 

El área mojada ocupa 
más del 75% del 
cauce disponible o 
menos del 25% de los 
sustratos están 
expuestos. 

El área mojada 
comprende entre 
un 25 y el 75% del 
cauce disponible y 
los sustratos 
están expuestos 
en su mayoría. 

Muy poco agua en 
el cauce. 
Presencia 
mayoritaria de 
pozones quietos. 

20 19 18 17 16 15 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0  
6.ALTERACIONES 
ANTRÓPICAS 
DEL CAUCE 
 
 
 
 
PUNTUACIÓN 

Obras (p/ej. canalización 
y/o defensas) ausentes o 
mínimas. Cursos con un 
desarrollo normal. Sin 
tomas de agua o las que 
existen no interfieren con 
el normal escurrimiento 
del curso 

Algunas obras, 
usualmente en 
áreas de puentes 
y/o evidencias de 
obras pasadas. 

Obras 
extensivas con 
estructuras en 
ambas orillas; de 
un 40 a 80% del 
tramo 
modificado. 

Orillas 
cementadas. 
Más del 80% del 
tramo del curso 
de agua 
modificado. Los 
hábitats están 
muy alterados o 
han sido 
totalmente 
eliminados. 
 

20 19 18 17 16 15 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 
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7.FRECUENCIA
DE RÁPIDOS

PUNTUACIÓN 

Rápidos relativamente 
frecuentes, distancia 
entre rápidos/ancho del 
arroyo<7:1 
(generalmente 5-7). La 
variedad de hábitats es la 
clave. En arroyos donde 
los rápidos son continuos 
es importante la 
ubicación de los bloques 
u otros obstáculos
grandes.

Rápidos poco 
frecuentes, 
distancia entre 
rápidos/ancho del 
arroyo entre 7 y 15. 

Rápidos o 
curvas 
ocasionales. Los 
contornos del 
fondo proveen 
algunos 
hábitats. 
Distancia entre 
rápidos/ancho 
del arroyo entre 
15 y 25. 

Generalmente 
todo es somero o 
los rápidos son 
someros. Hábitat 
pobre.  Distancia 
entre 
rápidos/ancho 
del arroyo mayor 
a 25 

20 19 18 17 16 15 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 
8.ESTABILIDAD
DE LAS RIBERAS
(determinar
derecha o
izquierda mirando
aguas abajo)

PUNTUACIÓN 

Orillas estables. Ninguna 
o mínima evidencia de
erosión. Poca
probabilidad de futuros
problemas de erosión 
(<5% de las orillas 
afectadas) 

Orillas 
moderadamente 
estables 
Pequeñas áreas de 
erosión. . 5-30% de 
las riberas con 
áreas de erosión. 

Orillas 
moderadamente 
inestables. 30-
60% de las 
riberas con 
áreas de 
erosión. Alta 
erosión 
potencial 
durante las 
crecidas. 

Orillas 
inestables. 
Muchas áreas 
erodadas. 60-
100% de las 
riberas tienen 
marcas de 
erosión. 

Orilla 
derecha 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 

Orilla 
izquierda 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 

9.PROTECCIÓN
VEGETAL

PUNTUACIÓN 

Más del 90% de las 
riberas y de la zona 
riparia inmediata cubierta 
por vegetación nativa, 
incluyendo árboles, 
arbustos o macrófitas, no 
modificada o poco 
modificada (pastoreo, 
movimientos mínimos) 

70-90% de las
riberas cubiertas por
vegetación nativa,
pero una clase de
plantas no está bien
representada.
Alguna disrupción
evidente que no 
afecta 
completamente el 
crecimiento 
potencial de las 
plantas. 

50-70% de las
riberas cubiertas
por vegetación.
Disrupción
obvia. Parches
de suelo
desnudo. Menos
de la mitad del
crecimiento
potencial de las
plantas se
mantiene.

Menos del 50% 
de las riberas 
cubiertas por 
vegetación. La 
vegetación 
ribereña está 
muy modificada e 
incluso puede 
faltar.  

Orilla 
derecha 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 

Orilla 
izquierda 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 

10.ALTERACIÓN
DE LA ZONA CON
VEGETACIÓN
RIPARIA

PUNTUACIÓN 

Las actividades humanas 
no han impactado la zona 

Las actividades 
humanas han 
impactado 
mínimamente en 
esta zona. 

Las actividades 
humanas han 
impactado en 
gran medida en 
esta zona. 

Debido a las 
actividades 
humanas la zona 
riparia es 
pequeña o no 
existe. 

Orilla 
derecha 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 

Orilla 
izquierda 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 

A3. Recursos Web 

http://adn.biol.umontreal.ca/~numericalecology/Rcode/ 

http://ordination.okstate.edu/ 
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https://labscn-unalmed.github.io/ecologia-numerica/guiones/resumen.nb.html 

https://wiki.qcbs.ca/r_workshop10 

https://www.davidzeleny.net/anadat-r/doku.php/en:start 

https://github.com/ajsmit/Quantitative_Ecology/blob/master/Num_Ecol_R_book_e

d1/chap6.R 

https://github.com/vegandevs/vegan 

https://r-coder.com/plot-en-r/ 

https://www.youtube.com/watch?v=ffCM2RHccqk&ab_channel=Fran%C3%A7ois

Husson 

A4. Sentencias de R 

A continuación, se presentan las sentencias específicas en R, asociadas a los 

métodos AFM, RDA y ACC. 

#=========  LIBRERIAS =========# 
library(vegan) 
library(FactoMineR) 

#==ANALISIS DE DATOS ===========# 

# 1. MONITOREO LHH 

lhht <- read.table("lhhepa.csv",sep=";",dec=",",row.names=1,header=TRUE) 
lhh.frec <- lhht[,21:66] # matriz Y (composición de la comunidad bentonica)  
lhh.frec.hel <- decostand(lhh.frec, method="hellinger") 
lhh.cuantit   <- lhht[,2:20] # matriz X  
lhh.cuanti <- lhh.cuantit[,c( "CE", "OD", "PH", "TAG", "ALT", "NT", "PRS", "SST" 
,"FE", "SI","DU", "ALC", "PEH" )]  
# Estandarización con el uso de la función decostand () en vegan: 
lhh.cuanti.z <- decostand(lhh.cuanti, method="standardize")  
# Proporción de ceros: 
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sum(lhh.frec==0)/(nrow(lhh.frec)*ncol(lhh.frec)) 

# AFM LHH  
library(FactoMineR) #AFM 
lhh<-cbind(lhh.cuanti,lhh.frec.hel) 
lhh.AFM<-MFA(lhh,group=c(13,46),type=c("s","f"), 
ncp=2,name.group=c("Cuanti.lhh","Frec.hel.lhh"),graph=TRUE)  
summary(lhh.AFM) #Resumen de resultados 
lhh.AFM$inertia.ratio # Inercia de cada uno de los ejes 
round(lhh.AFM$group$Lg,digits = 3) # Coeficiente Lg 
round(lhh.AFM$group$RV, digits=3) # Coeficiente RV 
lhh.AFM$group$contrib #Contribucion de los grupos a la construcción del eje 
lhh.AFM$group$cos2 #Representacion de la calidad de cada grupo en el 
subespacio (cos2 entre el punto y su proyección) 
dimdesc(lhh.AFM,axes = 1:2, proba=0.0001) #eleccion de var mas 
características con cada eje 

# @@Gráficos AFM LHH@@ 
plot(lhh.AFM) 
plot(lhh.AFM,choix="ind",partial="all",habillage="group",cex=1.2) # Grafico de 
Individuos con puntos parciales (Individual factor map) 
plot(lhh.AFM,choix="ind",partial="all",habillage="group",cex=1.2, select = "cos2 
0.22") #Elijo los sitios con cos2 > 0,3 
plot(lhh.AFM,choix="var",habillage="group",cex=0.8, shadow=TRUE, select = 
"contrib 6") #Circulo de correlación con 6 var mas contributivas 
plot(lhh.AFM,choix="var",habillage="group",cex=1.2, shadow=TRUE, label.pos = 
-2)
plot(lhh.AFM,invisible="ind",choix="freq",habillage="group",cex=0.8) #Grafico de
familias
plot(lhh.AFM,choix="freq",habillage="group",cex=0.8) #Factor Map
#Grafico Representación conjunta AFM LHH
Eje1<-lhh.AFM$ind$coord[,1]
Eje2<-lhh.AFM$ind$coord[,2]
SITIOS <- rownames(lhh.AFM$ind$coord)  # etiqueta individuos
Eje3<-lhh.AFM$freq$coord[,1]
Eje4<-lhh.AFM$freq$coord[,2]
MACROINVERTEBRADOS<-rownames(lhh.AFM$freq$coord)  # etiqueta
familias
COLOR<-ifelse(lhht$cuenca=="TQ",'green4',

ifelse(lhht$cuenca=="L",'blue','darkmagenta'))# 
B2<-
read.table("COLORBMPS2.csv",row.names=1,sep=";",dec=",",header=TRUE,na.
strings = "-1") #para poner etiquetas sitios en blanco 
BM2<-B2[,1] 
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COLORBMPS2<-as.character(BM2)  
P<- 
read.table("POSLHH.csv",row.names=1,sep=";",dec=",",header=TRUE,na.strings 
= "-1") #para poner etiquetas sitios en blanco 
PP<-P[,1] 
POSLHH<-as.character(PP) #para darles distintas posiciones a las etiquetas  
plot(Eje1,Eje2, xlim=c(-2,3.8), ylim=c(-1.5,1.4), type="n",xlab='Dim 1(25.74%)', 
ylab='Dim 2 (9.77%)',pch=19)  
abline(h=0,lty=3)  # linea en x=0     
abline(v=0,lty=3)  # linea en y=0     
points(Eje3,Eje4, pch=16, col=COLORBMPS2,cex=1) 
text(Eje3, Eje4, MACROINVERTEBRADOS, cex=1.1,col="black", pos = 
POSLHH) 
text(Eje1, Eje2, SITIOS, cex=1.2,col = COLOR, font=2 )   
 
# RDA o ACC? LHH 
library(vegan) 
lhh.DCA <- decorana (log1p (lhh.frec)) 
 
# RDA LHH 
# RDA de datos de familias restringido a 13 variables ambientales 
lhh.RDA <- rda(lhh.frec.hel~., data=lhh.cuanti.z) 
summary(lhh.RDA) # Por defecto: scaling=2, scale=FALSE 
# Test Global del RDA: 
anova.cca(lhh.RDA, step=999) # RDA modelo  significativo (p=0.001)  
# Test de los ejes canónicos: 
anova.cca(lhh.RDA, step=999, by="axis") 
# R2 - Relacion entre X e Y: 
R2 <- RsquareAdj(lhh.RDA)$r.squared 
R2adj <- RsquareAdj(lhh.RDA)$adj.r.squared 
# coeficientes canonicos (=coef de regresion para cada var en cada eje 
canonico) 
coef(lhh.RDA)  
# Estadisticos diagnosticos: 
goodness(lhh.RDA) 
fam.good <- goodness(lhh.RDA) 
fam.good 
sel.fam <- which(fam.good[,1]>=0.15 | fam.good[,2]>=0.15) # 17 familias mas 
importantes 
sel.fam 
inertcomp(lhh.RDA)# ajuste de especies 
spenvcor(lhh.RDA) 
vif.cca(lhh.RDA)  
intersetcor(lhh.RDA) # correlaciones de las var amb con los ejes 
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sit.good.lhh <- goodness(lhh.RDA, display =  "sites") # Bondad del ajuste de los 
sitios 
sel.sit.lhh <-  which(sit.good.lhh[,1]>=0.25 | sit.good.lhh[,2]>=0.25) # sitios mejor 
representados 
sel.sit.lhh 
# Elección del mejor modelo reducido (OrdiR2step - Utiliza el criterio de AIC): 
ordi.sel.lhh <- ordiR2step(rda(lhh.frec.hel~1., data=lhh.cuanti.z), scope= 
formula(lhh.RDA), direction= "forward", R2scope=TRUE, pstep=1000) 
ordi.sel.lhh$call 

# @@ GRAFICOS RDA LHH @@ 
COLORL<-ifelse(lhht$cuenca=="TQ",'forestgreen', 

ifelse(lhht$cuenca=="L",'deepskyblue2','deeppink2')) 
#BIPLOTS LHH 
# 2 panels 
layout(matrix(1:2,1,2)) 
#1# Plot Sitios 
#RDA BIPLOT - sitio x amb - Escalado 1 without species (using lc site scores)  
plot(lhh.RDA, display=c("lc", "cn"), type="n", main="Sitios", scaling=1) 
text(lhh.RDA, display="lc", col=COLOR, scaling=1) #sitios  
#points(lhh.RDA, display = "lc", choices = c(1, 2),scaling = 2, axis.bp = FALSE, 
correlation = FALSE, hill = FALSE,pch=21, col=1, bg=COLOR) 
text(lhh.RDA, display="cn", col="red") #var ambientales 
#2# Plot Familias 
#RDA BIPLOT - fam x amb - Escalado 2 without sites 
plot(lhh.RDA, display=c("species", "bp"), type="n", ylab="", main="Familias", 
scaling=2) 
text(lhh.RDA, display="species",arrow=TRUE, col="blue", scaling=2, select = 
sel.fam) 
spe.sc <- scores(lhh.RDA, choices=1:2, scaling=2, display="sp") 
arrows(0,0,spe.sc[,1]*0.92, spe.sc[,2]*0.92, length=0.05, lty=1, col='blue') 
text(lhh.RDA, display="bp", col="red") 

# TRIPLOT LHH 
#3#  
plot(lhh.RDA, type="n", scaling=2, xlim=c(-0.8,0.8), ylim=c(-0.8,0.8)) 
text(lhh.RDA,dis="cn", scaling=2,col="red")  
points(lhh.RDA,dis="lc", pch=21, col=COLORL, bg=COLORL, cex=1.2, 
scaling=2) #Sitios default wa 
text(lhh.RDA, dis="sp", col="blue", cex=0.8, scaling=2, correlation=TRUE, select 
= sel.fam) #solo familias representativas 
spe.sc <- scores(lhh.RDA, choices=1:2, scaling=2, display="sp") 
arrows(0,0,spe.sc[,1]*0.92, spe.sc[,2]*0.92, length=0.05, lty=1, col='blue') 



Tesis de Maestría en Estadística Aplicada – FAEA – UNCo – Año 2021 

 

 
152 

∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞∞ 
# 2. MONITOREO DIDYMO 
 
didyt <- read.table("didyt.csv",sep=";",dec=",",row.names=1,header=TRUE) 
didy.cuanti <- didyt[,2:10]# 9 variables 
didy.frec <- didyt[,11:54]  
didy.cuenca <- didyt[1] 
# Proporción de ceros 
sum(didy.frec==0)/(nrow(didy.frec)*ncol(didy.frec)) 
 
# AFM DIDYMO 
library(FactoMineR) #AFM 
didyafm<-cbind(didy.cuanti,didy.frec) 
didy.AFM<-MFA(didyafm,group=c(9,44),type=c("s","f"), 
ncp=2,name.group=c("Cuanti.didy","Frec.didy"),graph = TRUE) 
summary(didy.AFM) 
didy.AFM$inertia.ratio # Inercia 
round(didy.AFM$group$Lg,digits = 3) # Coeficiente Lg 
round(didy.AFM$group$RV, digits=3) # Coeficiente RV 
didy.AFM$group$contrib #Contribucion de los grupos a la construcción del eje 
didy.AFM$group$cos2  
dimdesc(didy.AFM,axes = 1:2, proba=0.0001)  
dimdesc(didy.AFM,axes = 1:2) 
didy.AFM$separate.analyses # muestra las posibles salidas 
$Frec.didy 
didy.AFM$var$cor 
didy.AFM$var$cos2 
didy.AFM$var$contrib 
didy.AFM$freq$cos2 
didy.AFM$freq$contrib #Contribucion de las especies a los ejes 
 
# @@ Gráficos AFM DIDYMO@@ 
plot(didy.AFM,choix="ind",partial="all",habillage="group",cex=0.8)  
plot(didy.AFM,choix="var",habillage="group",cex=1.2, shadow=TRUE,label.pos = 
-4) 
plot(didy.AFM,choix="ind",partial="all",habillage="group",cex=1.2, select = "cos2 
0.3")  
plot(didy.AFM,invisible="ind",choix="freq",habillage="group",cex=1.2, select 
="cos2 0.05" )  
#Grafico de representación conjunta 
#Grafico dfinal de representacion conjunta AFM DIDY 
Eje1<-didy.AFM$ind$coord[,1] 
Eje2<-didy.AFM$ind$coord[,2] 
SITIOSD <- rownames(didy.AFM$ind$coord)  # etiqueta individuos 
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Eje3<-didy.AFM$freq$coord[,1] 
Eje4<-didy.AFM$freq$coord[,2] 
ALGAS <- rownames(didy.AFM$freq$coord)  # etiqueta algas 
 
COLORD<-ifelse(didyt$Cuenca=="RN",'goldenrod2', 
               ifelse(didyt$Cuenca=="RL",'dodgerblue', 
                 ifelse(didyt$Cuenca=="RC",'darkmagenta',"forestgreen")))) 
 
#para cambiar la posicion de las etiquetas: 
P2 <- 
read.table("POSDISIT.csv",row.names=1,sep=";",dec=",",header=TRUE,na.string
s = "-1") #para poner etiquetas sitios en blanco 
PO<-P2[,3] 
POSDISIT<-as.character(PO) #posicion etiquetas sitios 
P3 <- 
read.table("POSDISP.csv",row.names=1,sep=";",dec=",",header=TRUE,na.string
s = "-1") #para poner etiquetas especies en blanco 
POS<-P3[,1] 
POSDISP<-as.character(POS) # posicion etiquetas especies 
 
plot(Eje1,Eje2, xlim=c(-1.9,3.2), ylim=c(-2.3,2.5), type="n",xlab='Dim 1(18.66%)', 
ylab='Dim 2 (9.17%)')  
abline(h=0,lty=3)  # linea en x=0     
abline(v=0,lty=3)  # linea en y=0     
points(Eje1,Eje2, pch=16, col=COLORD,cex=0.5) 
text(Eje1, Eje2, SITIOSD, cex=0.8,col = COLORD,pos=POSDISIT,font=2 )     
points(Eje3,Eje4, pch=16, col="black",cex=0.5) 
text(Eje3, Eje4, ALGAS, cex=0.7,col="black", pos=POSDISP) 
## RDA o ACC DIDYMO? 
didy.DCA <- decorana (log1p (didy.frec)) 
 
# ACC DIDYMO 
# no puede haber datos faltantes  
didy.ACC <-  cca(didy.frec~., data=didy.cuanti) 
didy.ACC 
summary(didy.ACC) 
summary(didy.ACC, scaling = "species", axes = 6, 
        display = c("sp", "wa", "lc", "bp", "cn"), 
        digits = max(3, getOption("digits") - 3), 
        correlation = FALSE, hill = FALSE) 
constrained_eig <- didy.ACC$CCA$eig/didy.ACC$CA$tot.chi*100 
unconstrained_eig <- didy.ACC$CA$eig/didy.ACC$CA$tot.chi*100 
barplot (c(constrained_eig, unconstrained_eig), col = c(rep ('red',  
        length (constrained_eig)), rep ('black', length (unconstrained_eig))), 
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        las = 2, ylab = '% variation') 
#Test de permutacion del analisis global: 
anova.cca(didy.ACC, step=999) # Significativo p=0.002 
#Test de permutacion de cada eje: 
anova.cca(didy.ACC, by="axis", step=999) 
# Unadjusted and adjusted R^2 - like statistics 
RsquareAdj(didy.ACC) 
# Selección del mejor modelo 
ACC.ordi.sel.didy <- ordistep(cca(didy.frec~1, data = didy.cuanti), scope = 
formula(didy.ACC),direction = "forward",pstep=1000) 
ACC.ordi.sel.didy$call 
# Estadísticos diagnósticos 
esp.good <- goodness(didy.ACC) # Bondad del ajuste# - eleccion de especies 
mas representativas 
esp.good 
sel.esp <- which(esp.good[,1]>=0.05 | esp.good[,2]>=0.05) # 25 especies  
sel.esp 
select.spe=sel.esp # podria usarse para graficar 
sel.esp15 <- which(esp.good[,1]>=0.1 | esp.good[,2]>=0.1) # 15 especies mas 
representativas en los dos ejes 
sel.esp15 
inertcomp(didy.ACC) # ajuste de especies 
spenvcor(didy.ACC) 
tolerance(didy.ACC) 
sit.good <- goodness(didy.ACC, display =  "sites") # Bondad del ajuste de los 
sitios 
sel.sit <-  which(sit.good[,1]>=0.15 | sit.good[,2]>=0.15) # 16 sitios mejor 
representados 
sel.sit 
intersetcor(didy.ACC) # correlaciones de las var amb con los ejes 
vif.cca(didy.ACC) # VIF de las var ambientales 
 
# @@ Gráficos ACC DIDYMO @@ = ) 
COLORD1<-ifelse(didyt$Cuenca=="LNH","blueviolet", 
               ifelse(didyt$Cuenca=="RN",'goldenrod2', 
                      ifelse(didyt$Cuenca=="RL",'dodgerblue', 
                             ifelse(didyt$Cuenca=="RC",'deeppink2',"forestgreen"))))# Ind x 
cuenca 
# BIPLOTS DIDYMO 
# 2 panels 
layout(matrix(1:2,1,2)) 
#1# Plot Sitios 
#BIPLOT - sitio x amb - Escalado 2 without species (using lc site scores)  
plot(didy.ACC, display=c("lc", "cn"), type="n", main="Sitios", scaling=1) 



Tesis de Maestría en Estadística Aplicada – FAEA – UNCo – Año 2021 

155 

text(didy.ACC, display="lc", cex=0.8, col=COLORD, scaling=1) #sitios 
text(didy.ACC, display="cn", col="red") #var ambientales 

#2# Plot Familias 
#BIPLOT - fam x amb - Escalado 2 without sites 
plot(didy.ACC, display=c("species", "bp"), type="n", ylab="", main="Especies", 
scaling=2) 
text(didy.ACC, display="species",cex=0.8, col="blue", scaling=2, select = sel.esp) 
spe.sc <- scores(didy.ACC, choices=1:2, scaling=2, display="sp")# arrows for 
species are missing, so lets add them without heads so they look different than 
the explanatory variables 
arrows(0,0,spe.sc[,1]*0.92, spe.sc[,2]*0.92, length=0.05, lty=1, col='blue') 
text(didy.ACC, display="bp", col="red") 

# TRIPLOT DIDYMO 
#3# ACC Triplots utilizando las coordenadas de sitios "lc" (lc site scores) 
# Escalado tipo 2. Las coordenadas de sitios son escaladas a autovalores 
relativos, 
# las especies son promedios ponderados de los sitios = CANOCO 
plot(didy.ACC, type="n", scaling=2, xlim=c(-3,3), ylim=c(-2,4)) 
text(didy.ACC,dis="cn", scaling=2,col="red")  
points(didy.ACC,dis="lc", pch=21, col=COLORD1, bg=COLORD1, cex=1.2, 
scaling=2) #Sitios default wa 
text(didy.ACC, dis="sp", col="blue", cex=1, scaling=2, correlation=TRUE, select = 
sel.esp) #solo familias representativas 
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