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GLOSARIO DE TERMINOS:

Matrices de tres vias: tablas de tres vias o cubos de datos.

Condicion: Tercera via o dimension de una matriz de tres vias.

Diag(©): Calcula la diagonal de la matriz ©.

HJ-STATICO: método de tres vias propuesto en esta tesis para la realizacién de un
andlisis STATICO incorporando las métricas de contribuciones relativas y calidad
de representacion del HJ-Biplot.

HJSTATICO: libreria informatica que permite realizar un analisis STATICO desde
una perspectiva del HJ-Biplot.

K-matrices: sub-tablas o sub-matrices que conforman una matriz de tres vias.
Matrices cruzadas: el resultado de aplicar el método de CO-Inercia (Co-IA) a dos
pares de matrices Xyp) y ¥Yng; que tienen los mismos N individuos.
MixSTATICO: método propuesto en esta tesis para el andlisis de la parte estable
de la co-estructura entre dos matrices de tres vias con variables cuantitativas y
cualitativas (mixtas).

MixSTATICO: libreria informdtica que permite realizar un analisis MixSTATICO
con datos mixtos.

NOs: concentraciones de Nitrato.

NO:: concentraciones de Nitrito.

OD: concentraciones de Oxigeno Disuelto en el mar.

POy concentraciones de Fosfato.

S. concentraciones de salinidad.

SiO4: concentraciones de Silicato.

T: valores para la Temperatura del mar.

Vec(X|npkp): Vectorizar una matriz
X{np): Matriz de dos vias con N individuos y P variables.
X [TN py: Transpuesta de una matriz de dos vias con N individuos y P variables.

Xnpk): Matriz de tres vias con N individuos, P variables y K condicion.



X EII\C,)P]: k-ésima matriz de dos vias contenida en un arreglo matricial total de

dimensioén (NK X P), resultado de yuxtaponer las k-matrices iniciales.

ag;: Vector de dimension (K X 1).






il-[ay dos maneras de vivir una vida:

la primera es pensar que nada es un mifagm
la segum{a es pensar que todo es un mifagro.
de lo que estoy seguro es que Dios existe.
Albert Finstein



INTRODUCCION

El desarrollo de una investigacion promueve la generacidon de valores que expresan
las caracteristicas del fenomeno o evento de interés en el estudio. Estos valores
también conocidos como datos son el resultado de la medicion de diversos factores
en un conjunto de unidades de observacion, que posteriormente son organizados
en una estructura matricial de filas (observaciones) y columnas (variables) que
facilita el proceso del analisis estadistico. Dentro de este tipo de analisis prevalece
el analisis multivariante, que puede ser definido como: “El analisis multivariante
es parte de la estadistica y del analisis de datos que estudia, analiza, representa e
interpreta los datos que resultan de observar més de una variable estadistica sobre

una muestra de individuos” (Cuadras, 2019, p. 13).

Métodos estadisticos multivariantes.

A inicios del siglo pasado aparecen los métodos de ordenacion y reduccion de la
dimension a una matriz de dos dimensiones (filas y columnas). En 1901 Karl
Pearson presentd el método multivariante conocido como Andlisis de
Componentes Principales (ACP), el cual ha sido aplicado hasta la actualidad en

innumerables investigaciones de los diversos campos de la ciencia.

Con este aporte metodoldgico realizado por Pearson (1901), se dio inicio a un
importante avance en el analisis multivariante y al desarrollo de nuevas técnicas
orientadas a la proyeccion de los datos en un espacio de baja dimension, tales
como: Analisis Factorial (AF; Spearman 1904; Thurstone 1947), Métodos Biplot
(Gabriel, 1971; Galindo-Villardén, 1986; Galindo-Villardon & Cuadras, 1986),
Anadlisis de Correspondencias (AC; Benzécri, 1973; Hill, 1973), Anélisis de
Correspondencias Multiples (ACM; Tenenhaus & Young, 1985) y el Analisis

Canonico de Correspondencias (CCA; ter Braak, 1986), entre otros.



Por otra parte, el enfoque del andlisis de los datos ha ido evolucionando, debido al
interés que tienen los investigadores de realizar estudios que consideren otras
condiciones que inciden en los valores que puedan tomar las variables. Fue asi,
como se empezd a estructurar el conjunto de datos, considerando tres vias o
dimensiones, formando los llamados “cubos de datos”, es decir, se estudia el
comportamiento de los individuos (dimension 1) en base a ciertas caracteristicas
medidas a través de las variables (dimension 2), observadas en diferentes

situaciones y/o su evolucion en el tiempo (dimension 3).

Fue Tucker (1966) quien dio origen al analisis conjunto de una serie de matrices
de datos o “cubo de datos” con el analisis factorial de tres-modos Tucker 2 y 3;
continuando posteriormente con importantes aportaciones de Richard Harshman
con el modelo de Analisis del Factor Paralelo (PARAFAC; Harshman, 1970) y de
Douglas Carroll con el método de Descomposicion Candnica (CANDECOMP;
Carroll & Chang, 1970). Otro método desarrollado para analizar matrices de tres

vias es el Andlisis Factorial Multiple (AFM; Escofier & Pages, 1984, 1990, 1994).

Para dar respuesta a estas necesidades se han desarrollado métodos estadisticos
multivariantes basados en un ACP que permiten estudiar la parte estable de las
matrices de tres vias, tales como los métodos de la familia SATIS (Structuration
des Tableaux A Trois Indices de la Statistique, L.’Hermier Des Plantes, 1976) que
es una evolucion del método propuesto por Tucker, mientras que para estudiar la
parte estable de la relacion de dos cubos de datos se tiene el método STATICO
(Simier et al., 1999) y el COSTATIS (Thioulouse, 2011).

Entre los principales campos de estudio que mas han incursionado en el analisis
de los datos con tres o mas vias se encuentran la Psicologia, la Biologia, la
Ecologia y el Medioambiente. Las investigaciones en estas areas se caracterizan
por generar conjuntos de datos que son el resultado de mediciones de multiples

variables en diferentes condiciones como lugares (espacio) y/o en diferentes



momentos (tiempo); es decir, los datos pueden ser organizados en varias matrices

que representan las mediciones realizadas en diferentes condiciones o momentos.

Estos métodos multivia constituyen la base metodologica de esta tesis doctoral,
que se orienta en realizar contribuciones a dichos métodos, con la finalidad de
aportar nuevas herramientas al analisis de datos en general, y al estudio del area

ecologica en particular.

La aplicacion de la Estadistica en la Ecologia

En la Ecologia, asi como en otras areas afines se generan datos complejos que
requieren de métodos estadisticos apropiados para analizar las caracteristicas
naturales de los datos. La aplicacion de las técnicas estadisticas adecuadas, exigen,
en muchas ocasiones, un amplio conocimiento y experticia en el comportamiento

de los datos ecologicos

Los datos ecologicos.

Son numerosas las investigaciones que se han venido desarrollando hasta la
actualidad con respecto al estudio de la Ecologia y de otras areas afines en las que
la Estadistica ha tenido y tiene un papel importante para extraer de los datos
informacién relevante que le permita a los investigadores conocer el

comportamiento de los parametros bidticos y abidticos y la relacion entre ellos.

Al momento de analizar los datos ecologicos, la metodologia que se va a utilizar
debe estar relacionada con las condiciones propias de las observaciones y con los
resultados esperados. Se pueden obtener diversos resultados, debido a que estan
asociados a la exploracion de un conjunto particular de condiciones. Esto se debe
a la gran cantidad de variables que estan presentes en las bases de datos y que

generalmente no todas estan disponibles para el investigador. Ademas, se debe



considerar que la Ecologia tiene la particularidad de que posee una importante
fuente de variabilidad, que es la variabilidad genética y que est4 contenida en el

material biologico (Legendre & Legendre, 1998).

Para analizar los datos ecologicos, se utilizan diversas herramientas, entre otras,
herramientas computacionales y matematicas, que han sido previamente
desarrolladas en otras disciplinas. Por tanto, la mayoria de los ecdlogos estan
familiarizados con el lenguaje matricial. Ademas, existen otras disciplinas que
proporcionan a estos investigadores poderosas herramientas que se adaptan a la
complejidad de los datos que manejan, por ejemplo de la fisica matematica, se

adopta el andlisis dimensional (Legendre & Legendre, 1998).

Asi lo muestran Legendre & Legendre en (1998, p. 4) donde presentan un equema
de la aportacion de las técnicas matematicas (algebra matricial y la fisica
matematica) junto con la incorporacion de las técnicas estadisticas (paramétricas,
no paramétricas y la teoria de la informacion) para el andlisis de los datos
ecoldgicos complejos, y dependiendo del propdsito del estudio que se tenga,
clasifican a las técnicas en dos grupos: i) para el estudio de las estructuras
ecoldgicas utilizando los métodos de clustering, de ordenacion e interpretacion de
las estructuras ecoldgicas y ii) para el estudio de las estructuras espacio-

temporales utilizando series temporales y el estudio de los datos espaciales.

Para facilitar el analisis numérico de los datos ecologicos, se recomienda que estén
organizados en una base de datos adoptando la forma de una matriz, colocando en
las filas lo que corresponde a los sitios o tiempos de muestreo, mientras que en las
columnas se colocan a las variables que son las que describen las comunidades
bioldgicas (como por ejemplo la presencia de especies, la abundancia o la biomasa,
entre otros) o el entorno fisico (medio ambiente). En el area de la Ecologia, se
necesitan, en general, numerosas variables para poder describir las comunidades y
el medio ambiente, por tal motivo se asocia a los conjuntos de datos ecologicos

con el término multidimensional o multivariante.



Estos datos multidimensionales pueden ser representados graficamente en un
hiperespacio con muchas dimensiones. Como por ejemplo el hiperespacio
ecoldgico del nicho fundamental de Hutchinson (1965, 1957), el cual menciona
que las variables ambientales que son fundamentales para la existencia de una
especie, se pueden considerar como ejes ortogonales de un espacio
multidimensional. En cada eje, existen condiciones limitantes y este conjunto de
condiciones definen un hipervolumen denominado nicho fundamental de la

especie.

Existen diversos trabajos que se han realizado en el area de la Ecologia aplicando
diferentes técnicas matematicas y estadisticas para el andlisis de estos datos. Los
analisis han sido desarrollados utilizando desde técnicas descriptivas, como los
realizados por: Jiménez & Bonilla (1980); Gualancanay et al. (2004); Tapia &
Naranjo (2004); Torres, Calderdn et al. (2004); Torres, Mero, et al. (2004); Torres
(2005); Cruz et al. (2011) y Jiménez (2014), hasta las multivariantes
(convencionales) que permiten tener una vision integral de la relacion entre las
variables, como por ejemplo los trabajos de: ter Braak (1986); Vega et al. (1998);
Yan et al. (2000); Zalocar De Domitrovic (2002); Cassis et al. (2002); Martinez et
al. (2003); Diaz et al. (2004); De la Hoz Aristizabal (2004); Shrestha & Kazama
(2007); Mendes et al. (2009); Noriega et al. (2009); Yi et al. (2011); Perugachi-
Salamea et al. (2014); Torres et al. (2017); Ravindra et al. (2008); Borbor-Cordova
et al. (2019); Kendal et al. (2019); Atique et al. (2020), entre otros.

Sin embargo, las técnicas estadisticas multivariantes convencionales han
demostrado ser herramientas Optimas para identificar patrones ambientales y
bioldgicos, pero de manera independiente. Carassou & Ponton (2007)
mencionaron que el principal inconveniente de estos métodos es que no estudian
las variaciones espaciales o temporales de los factores ambientales y bioldgicos o

la relacion entre ellos.
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Es de gran interés para los ecologos predecir presencia de especies, determinar
rasgos fisiologicos y/o morfoldgicos para predecir el rendimiento y/o la
distribucion geografica de los organismos, identificar diferencias en la
composicion de las especies que podrian estar asociadas con gradientes
ambientales, entre otras (Scott & Crone, 2021), asi como también, estudiar el
comportamiento, variabilidad, abundancia y composicion de las especies en
relacion a factores como el espacio y el tiempo (Haury et al., 1978; Jiménez &

Bonilla, 1980; Tapia & Naranjo, 2004).
Errores comunes al analizar datos ecologicos.

El rol de la Estadistica en los analisis de datos ecoldgicos tiene un alto impacto e
importancia entre los investigadores de esta area de la ciencia. Es asi, que Fowler
(1990) publicé en el boletin de la Ecological Society of America un articulo en el
que mencionaba los 10 errores estadisticos mas comunes que ocurren al momento

de analizar los datos.

Sin embargo, tras esos 20 afos, los errores citados por Fowler siguen aconteciendo
en la actualidad, tal como lo mencionan Steel et al. (2013). Los autores se
encargaron de hacer una comparacion y una revision actualizada de los principales
desaciertos en los procedimientos que se cometen. A continuacion, se enumeran

los principales errores revelados:

Al momento de establecer un andlisis.
1. No explorar los datos.
2. Fijar umbrales, métricas e indicadores de forma arbitraria.
3. Asumir que las observaciones son independientes.
4. Las poblaciones no se corresponden con el marco muestral (Muestras no

representativas).

Al momento de realizar un diserio experimental.

5. El control difiere de los tratamientos antes de que ocurra el tratamiento.

11



6. Estrategias de medicion que confunden los disefios experimentales.
7. No modelar las covariables en el nivel correcto (principalmente si ocurren
interacciones).
Al momento de realizar una aplicacion estadistica.
8. Transformaciones innecesarias de los datos.
9. No tratar adecuadamente los ceros.
10. Desconocer estructuras de correlaciones subyacentes.
11.Cuando los residuales o modelos de diagnodsticos no cumplen con los
supuestos.
12. Realizar demasiadas pruebas estadisticas.
13. Aplicar una nueva técnica desconociendo su uso y los supuestos.
Al momento de interpretar modelos y pruebas estadisticas.
14. Incorrecta interpretacion de un valor p no-significativo.
15. Comparaciones inapropiadas de valores p.
16. Indicar una importancia ecoldgica basandose en la significacion estadistica
para muestras de tamafio muy grandes.
17.Incorrecta interpretacion de los coeficientes en modelos de regresion
multiple.

18. Extrapolacion.

De todos los errores mencionados, en este trabajo de investigacion nos
centraremos en considerar los errores del punto 3 y 10, por estar asociados con la

metodologia multivariante multivia que propondremos en el Capitulo 3.

Para el error detallado en el punto 3 (“asumir que las observaciones son
independientes”), Steel et al. (2013) mencionan que hay diversas formas en las que
dos o mas observaciones pueden ser dependientes y que muchas de las veces no
son reconocidas. Estas dependencias se deben a las relaciones del tipo espacial,
temporal o filogenéticas (Magnusson, 1997). En Ecologia las dos formas mas
comunes de dependencia son: por las medidas repetidas (Gurevitch & Chester,

1986) y por la pseudo-replicacion (Hurlbert, 1984).

12



Mientras que, para el error detallado en el punto 10 (“desconocer estructuras de
correlaciones subyacentes™), los autores indicaron que los datos ecoldgicos a
menudo presentan estructuras de correlacion, de desbalance o de dependencia y
que deben ser analizados con modelos (métodos) que consideren dentro de sus
analisis estas caracteristicas. Hay ocasiones que estos datos complejos pueden ser
analizados de forma significativa mediante analisis exploratorios y jerarquicos,
pero se comete un error cuando se ignora la correlacion o se analizan sub-muestras

de los datos.

Los autores Steel et al. (2013) coinciden en el hecho de que mientras los errores
en los conceptos basicos del pensamiento y del andlisis estadistico sigan presentes
en la formacion ecologica, existe la necesidad de incorporar estadisticas de alta
calidad en la educacion e investigaciones ecologicas. La inferencia estadistica es
un componente integral de la investigacion ecologica, y ha tenido una evolucion
rapida debido tanto a los aumentos masivos en la potencia de calculo como a la

disponibilidad de datos.
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Objetivo general de la investigacion

En la presente investigacion, se estudian los cambios en la abundancia de las
especies asociados a las variaciones ambientales, considerando el dominio de la
localizacion espacial, optando por aplicar métodos estadisticos multivariantes de
tres vias que permitan incorporar en un solo analisis el efecto de los factores

espacios-temporales sobre la relacion especie-ambiente.

Como resultado de las aplicaciones metodologicas realizadas, surgieron
necesidades tales como: i) cuantificar la cantidad de informacion expresada por las
variables al momento de explicar la relacion entre dos matrices de tres vias como,
por ejemplo: el medio ambiente y las especies y ii) realizar analisis en los que se

estudien de forma conjunta datos cuantitativos y cualitativos.

Objetivo General

Dados los antecedentes antes mencionados, esta investigacion tiene como objetivo
general:
Aportar alternativas al analisis de matrices de datos de tres vias desde una
perspectiva multivariante, desarrollando metodologias innovadoras y
utilizando diferentes metricas, que cuantifiquen y faciliten el analisis de las
relaciones entre pares de matrices de tres vias que tengan caracteristicas

particulares.

Objetivos Especificos

El primero de ellos consiste en:
e contribuir al anélisis de la parte estable de la estructura en comtn de dos

matrices de datos de tres vias con la propuesta de un nuevo método, que
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combine en un solo andlisis las ventajas del método STATICO (Simier et
al., 1999; Thioulouse et al., 2004) y del HJ-Biplot (Galindo-Villardon,
1986; Galindo-Villardon & Cuadras, 1986), permitiendo el calculo de una
serie de indices (contribuciones y calidades de representacion) para que el
investigador interprete de manera objetiva los resultados del andlisis,
ademads de una representacion grafica en el mismo sistema de referencia y

con maxima calidad de representacion tanto las filas como las columnas.

Desarrollar un codigo fuente de acceso libre, utilizando el programa
informatico de codigo abierto RStudio (R Core Team and contributors
worldwide, 2018), para la obtencion de resultados del nuevo método
propuesto (STATICO con HJ-Biplot), que facilite la interpretacion de los
resultados, presentando graficos e indices que provean informacion sobre

la relacion entre pares de matrices de tres vias.

Proponer una nueva metodologia, como una extension del andlisis
STATICO, analizando la parte estable de la co-estructura de dos matrices
de datos de tres vias que estan conformadas por una mezcla de variables
medidas en diferentes escalas, compuestas por variables cuantitativas y
cualitativas a la vez, y representandolas de la misma manera que ofrece el

STATICO.
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CAPITULO 1: INICIOS DEL ANALISIS
MULTIVIA

En este apartado, se presenta el origen de los métodos estadisticos disponibles para
el analisis de las matrices de datos multivariantes. Se inicia con una revision de las
técnicas que aparecen en la literatura para estudiar matrices de dos vias
(dimensiones), para luego continuar en el siguiente capitulo con las matrices de
tres vias. Se presentardn las ventajas y desventajas de cada método, asi como
también, diversas aplicaciones que se han realizado en el ambito ecoldgico que es

el contexto en el que se desarrolla la presente investigacion.
1.1 Matrices de datos de dos vias.

Cuando se lleva a cabo el andlisis multivariante a una matriz de datos X
estructurada por filas y columnas, se concibe la idea de la reduccion de la
dimensién de la matriz, con la finalidad de expresar la misma informacion en un

espacio de dimension reducida R — RP,D < P.

Para un mejor entendimiento, se inicia definiendo X, tal que
{Xivpy=x5li=1,..,N; j=1,..,P} (1.1)

que contiene N individuos en sus filas y P variables en sus columnas.

1.1.1 Anadlisis de Componentes Principales (ACP).- Es el principal método de

ordenacion para una matriz de multiples variables; fue desarrollado por Pearson

(1901) con la finalidad de encontrar una matriz de menor dimensién que mejor

represente la informacion de los datos originales basandose en el método de los

minimos cuadrados. Posteriormente Hotelling (1933, 1936) realizé una aportacion
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al obtener combinaciones lineales sucesivas (componentes principales) a partir de

las variables originales.

Esta técnica, consiste en proyectar la matriz de datos original X en un espacio de
menor dimension (generalmente bidimensional) construido a partir de las nuevas
componentes, que son combinaciones lineales de las variables de partida, que
tienen la caracteristica de ser ortogonales y no correlacionadas entre si. La primera
componente representa la mayor varianza retenida, la segunda componente

contiene la siguiente mayor varianza posible y asi sucesivamente para el resto.

Existen diversas contribuciones cientificas de investigadores que han utilizado este
método en el campo de la Ecologia. A continuacion, se citan algunas de estas
investigaciones: evaluacion de los efectos estacionales y contaminantes sobre la
calidad del agua de rio (Vega et al., 1998); andlisis de la calidad del agua
superficial en la cuenca del rio Fuji, Japon (Shrestha & Kazama, 2007); evaluacion
del riesgo ecologico de los metales pesados en los sedimentos de la cuenca del rio
Yangtze (Yietal., 2011); andlisis de los impactos de vertederos en la quimica del
agua fluvial y en los conjuntos de peces en el rio Geum, Korea del Sur (Atique et

al., 2020); entre otros.

Este método descriptivo, permite realizar una facil interpretacion de la ordenacion
de los datos en un espacio bi-factorial. Como restriccion requiere que el nimero

de las observaciones sea igual o mayor al nimero de variables.

1.1.2 Biplot.- Los métodos Biplot desarrollados por Gabriel (1971) consisten en
representar de forma grafica los elementos de una matriz de datos multivariantes.
El método aproxima una matriz X de rango superior a una matriz de rango dos.
Utiliza el método de Descomposicion de Valores Singulares (DVS) y obtiene
matrices de marcadores para filas y columnas que posteriormente son

representadas graficamente en un espacio bi-factorial.
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Gabriel (1971) presenta dos alternativas de andlisis: el método GH-Biplot, que se
caracteriza por representar con una mayor calidad de representacion las P variables
(columnas) pero con una menor calidad a los N individuos; y el JK-Biplot que
permite representar con una mayor calidad de representacion a los N individuos
(filas) pero con una menor calidad a las P variables de la matriz de partida. Una
extension de estos métodos es la propuesta por Galindo-Villardon (1986),
denominada HJ-Biplot, que consiste en proyectar en un mismo sistema de
referencia de ejes bi-factoriales los N individuos (filas) y las P wvariables
(columnas) de la matriz de partida, ambos con la méxima calidad de

representacion.

Existen diversas contribuciones cientificas de investigadores que han utilizado
estos métodos, por ejemplo: el uso del Biplot desde la perspectiva del Anélisis
Directo del Gradiente para integrar la informacion de la distribucion de especies y
la informacién ambiental (ter Braak, 1986), el estudio de la relacion entre
bacterioplancton y el medioambiente en el Archipi¢lago de Berlangas (Mendes,
Fernandez-Gomez, Galindo-Villardon, et al., 2009), analisis de la interaccion entre
genotipos y el medioambiente (Kendal et al., 2019) utilizando una variante del

método Biplot, el GGE Biplot (Yan et al., 2000), entre otros.

La técnica Biplot se puede utilizar para analizar matrices que tienen un gran
volumen de datos, y ademas, tiene la particularidad de que permite representar
dichos datos a través de la utilizacion de diferentes métricas, las cuales ponen de
manifiesto diversas caracteristicas relevantes de los datos y permite cuantificar,
mediante indicadores, la representatividad de las proyecciones sobre los ejes del
plano bi-factorial. Posee menos restricciones que el Andlisis de Correspondencias
(AC) y el Analisis Factorial (AF). No incorpora el comportamiento de mediciones
repetidas en el tiempo o el espacio y requiere tener una matriz de datos con un

numero de individuos mayor o igual al nimero de variables.
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1.1.3 Analisis de Correspondencias (AC).- Se caracteriza por estudiar las
asociaciones entre las categorias de dos variables cualitativas. Es un método de
ordenacién que permite representar las filas y las columnas de una tabla de
contingencia en un espacio vectorial de dimension reducida (Benzécri, 1973; Hill,
1973). Su procedimiento se centra en analizar los perfiles de los elementos filas y
columnas de la tabla y utiliza la distancia ji-cuadrado para evaluar las distancias
entre los perfiles. Permite representar la variabilidad total de los perfiles en el

espacio vectorial a través de la inercia.

El AC es la base metodologica para el Andlisis de Correspondencias Multiples

(ACM) el cual permite analizar multiples variables cualitativas.

Existen diversas contribuciones cientificas de investigadores que han utilizado este
método en el campo de la Ecologia y medioambiente, por ejemplo: para el estudio
de la distribucion de Lycosidae en una area de dunas (ter Braak, 1985), encontrar
especies indicadoras y conjuntos de especies que permitan caracterizar zonas
(Dufréne & Legendre, 1997), el estudio de conjuntos de macro-invertebrados
bentonicos y la conectividad de macrohabitats en arroyos de clima mediterraneo,
norte de California (Bonada et al., 2006), comparacién de las propiedades del AC
para datos no relativizados, con el AC regular y con una variante del AC no
simétrico, utilizando datos de abundancia de bentos (Greenacre, 2010), analisis de
conjuntos de diatomeas en sedimentos de superficie y su reflexion en la via de
migracion de agua desde la bahia de Bohai occidental, China (Li et al., 2020), para
definir las estrategias de vida de especies nectonicas del mar Mediterraneo,
analizar los rasgos relacionados con el uso de recursos para determinar el nivel de
superposicion de rasgos y nichos y su relacion con las estrategias de vida (Koutsidi

et al., 2020), entre otros.
Se caracteriza por analizar y cuantificar, como hemos dicho, dos variables

nominales, mostrando resultados que son de facil interpretacion; estos resultados,

representados de forma grafica, expresan una buena representacion de las
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categorias que presentan una fuerte contribucién con la dimension (eje). Este
método no evalua distancias u orden entre las categorias de una misma variable,

solo permite analizar asociaciones.

1.2 Relacion entre dos matrices de datos de dos vias.

Para un mejor entendimiento de los conceptos en este apartado, se define la matriz

X como en la Ec. (1.1) y a ¥ como una matriz de dimensién (N X Q); tal que,

Yo =y |i=1..,N; j'=1,..,Q} (1.2)

que contiene N individuos en sus filas y Q variables (por ejemplo, especies) en sus

columnas.

De esta forma, se tiene un par de matrices de dos vias X y ¥ que contienen los
mismos N individuos en sus filas y diferentes variables en sus columnas (P y Q
respectivamente), a partir de este par de matrices se desea estudiar la relacion

existente entre ambas.

1.2.1 Anadlisis Canonico de Correspondencias (CCA). —E1 CCA (ter Braak, 1986)
es una técnica derivada del AC que permite analizar la relacion entre la
composicion de las comunidades de especies Y (variables dependientes) y las
variaciones ambientales X (variables independientes). Calcula los ejes de
ordenacion del AC de la matriz Y, de forma que sean combinaciones lineales de
las variables de X consiguiendo establecer, de esta forma, una relacion directa
entre las variaciones del ambiente X y la distribucion de las especies ¥ que se

conoce como analisis directo del gradiente.
Son muy numerosas las contribuciones cientificas de investigadores que han

utilizado este método, por ejemplo: se presentdé el método CCA al relacionar

variables ambientales y de especies en tres ejemplos diferentes: 1) con arafia de
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caza, 2) con vegetacion y 3) con algas (ter Braak, 1986); andlisis de la relacion
vegetacidn-ambiente (ter Braak, 1987); para identificar las variables ambientales
que gobiernan la composicion y estructura de los conjuntos de diatomeas en la Ria
de Aveiro (Mendes et al., 2012); para determinar las respuestas de los ensamblajes
de fitoplancton a los factores estresantes, ademas de evaluar el estado limno-
ecoldgico de los lagos en el sistema del rio Aras, Turquia (Celekli et al., 2020);

entre otros.

Este método se caracteriza por permitir que las variables independientes o
predictoras puedan ser del tipo cuantitativo y nominal. Es una combinacion del AC
y del método de regresion. Estd enfocado en inspeccionar el comportamiento de
las variables respuestas en funcion de las predictoras, por lo que lo convierte en un
método asimétrico; ademas, para un correcto funcionamiento, requiere que el

numero de individuos sea mayor al nimero de variables.

1.2.2. Analisis de la CO-Inercia (Co-IA). — El método de la CO-Inercia (Dolédec
& Chessel, 1994) analiza de forma simultdnea un par de matrices X y ¥ con la
finalidad de encontrar la estructura en comun (co-estructura) entre ambas matrices.
Para este proceso, se calculan, para cada matriz, los ejes principales que
representan la direccion de los vectores que maximizan la variabilidad, sobre estos
ejes pueden estar proyectados los individuos. Posteriormente se obtienen nuevos
ejes uno resultado de X y otro de Y tal que expliquen la méxima covarianza
(correlacion) entre los dos nuevos conjuntos de puntuaciones proyectadas. El
procedimiento matemadtico de este método es presentado de forma exhaustiva en

el Capitulo 3, por formar parte de la base metodoldgica del presente trabajo.

Existen también numerosas contribuciones cientificas de investigadores que han
utilizado este método, por ejemplo: para estudiar la relacion entre macro-
invertebrados y el medioambiente (Dolédec & Chessel, 1994); efectos espaciales
y temporales en las relaciones especie-ambiente (Franquet et al., 1995); analisis de

la Co-IA para estudiar la relacion entre tablas de datos ecologicas, mostraron la
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comparacion de diversos métodos utilizando datos simulados para crear respuestas
de especies a un espacio ambiental bidimensional (Dray et al., 2003); estudio de la
concordancia entre los rasgos biologicos y ecoldgicos de los escarabajos acuaticos
en los ecosistemas mediterraneos (Picazo et al., 2012); analisis de la
correspondencia entre la variacion de 3 rasgos claves de la hoja y 14 caracteristicas

(vegetativas y reproductivas) funcionales (Pierce et al., 2017); entre otros.

El Co-IA es apropiado para analizar variables cuantitativas y/o cualitativas o
difusas, se caracteriza por ser un método muy flexible y por permitir diversas
posibilidades de acoplamiento, es conocido como un método simétrico ya que esta
enfocado en encontrar ejes que maximizan la covariacion de las variables de ambas
matrices de datos; ademas, tiene la particularidad de que no requiere que el nimero
de individuos sea mayor al nimero de variables como en el CCA. Es un método

que solo funciona con matrices de dos vias.
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CAPITULO 2: METODOS MULTIVIA
STATIS

En esta seccion, se presenta un compendio de los métodos utilizados para el
analisis de matrices de datos multivia. Se revisan varias aportaciones
metodologicas desarrolladas dentro de este contexto, las cuales son clasificadas
como pertenecientes a la escuela francesa, a la escuela anglosajona y a la escuela
salmantina. Para propdsitos de este trabajo de investigacion, nos centraremos en

los métodos desarrollados por la escuela francesa.

2.1 Clasificacion de la familia STATIS para el analisis de

matrices de datos de tres vias.

A continuacion, se hace referencia a los métodos de la familia STATIS, que han
tenido una gran acogida entre los investigadores de muy diversos campos para

realizar andlisis de matrices de tres vias.
Los métodos de la familia STATIS pueden ser clasificados de la siguiente manera:

1) Segun los datos de partida: Cuando la matriz de tres vias contiene
informacion de los mismos individuos sobre los que son medidas diferentes
variables, los datos se analizan mediante el analisis STATIS. Este método
se basa en trabajar con matrices de operadores (matrices de varianzas-
covarianzas). Por el contrario, si se disponen de las mismas variables
medidas en diferentes individuos se utiliza el STATIS-DUAL (L’Hermier
Des Plantes, 1976), pero si las variables e individuos son los mismos, los
datos se pueden analizar con la técnica X-STATIS o Analisis Triadico

Parcial (Jaffrenou, 1978), que trabaja con las matrices originales y no con
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2)

3)

operadores. Gaertner et al. (1998) propusieron una variante del STATIS
combinandolo con un Andlisis de Correspondencias (AC) llamado
STATIS-CoA. Si la matriz de datos de tres vias inicial contiene operadores,
como por ejemplo las covarianzas calculadas en los mismos individuos, se
aplica COVSTATIS (Thioulouse, 2011). Si las matrices de datos no
representan una funcion lineal, se aplica el método Kernel-STATIS
(Marcondes Filho et al., 2011). Cuando se tienen los mismos individuos y
el propdsito es clasificarlos, entonces se utiliza STATIS-LDA (Sabatier et
al., 2013). En cambio si las matrices representan distancias evaluadas en
los mismos individuos se aplica el DISTATIS (Abdi et al., 2007).
Kriegsman (2018) propuso el HIDiSTATIS y DiDISTATIS, métodos que
estan basados tanto en el método DISTATIS como en el andlisis
discriminante. Para datos de intervalo se tiene el INTERSTATIS
(Rodriguez & Corrales, 2014). Si se desea analizar datos sensoriales, se
dispone del método CATATIS (Llobell et al., 2019) y finalmente para crear
agrupaciones a partir de una matriz de tres vias, se aplica CLUSTATIS

(Llobell et al., 2020) que utiliza el método CLUSTER.

Conforme con los pesos asignados al crear la matriz compromiso: cuando
los pesos asignados a cada matriz difieren de la propuesta original de
L’Hermier, se tiene el POWER-STATIS (Bénasséni & Bennani Dosse,
2012); cuando difieren los pesos asignados a cada variable en la matriz de
tres vias, se tiene el ANISOSTATIS (Abdi et al., 2012); cuando se
incorporan las restricciones Elastic net a la matriz compromiso, se tiene

Sparse STATIS-DUAL (Rodriguez-Martinez, 2020).

Cuando se incorpora informacion externa: El método K + 1 STATIS
(Sauzay et al., 2006) considera una matriz de tres vias analizada con
STATIS y una matriz adicional que contiene informacion de los mismos
individuos; posteriormente a partir de esta técnica se deriva el STATIS-4

desarrollado por Sabatier & Vivien (2008) que consiste en una tablas de 4
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vias. El CANOSTATIS se utiliza en el caso que los individuos se
estructuren en grupos (Vallejo-Arboleda et al., 2007). Si se desea analizar
una matriz de tres vias con respecto a una variable numérica Y de interés,

se aplica el método Sir-STATIS propuesto por Sautron et al. (2016).

4) En el caso de tener dos cubos de datos, y los pares de matrices tienen
diferentes condiciones o momentos: Cuando los pares de matrices tienen la
misma condicion o momentos se aplica el STATICO (Simier et al., 1999)
o el COSTATIS (Thioulouse, 2011) que son técnicas que permiten estudiar
la estructura en comun entre dos pares de cubos de datos; en cambio, si se
combina los métodos STATICO y AC se tiene el STATICO-CoA (Mérigot
et al., 2019). Si las condiciones o los momentos de las dos matrices de tres
vias son diferentes se tiene el DOUBLE STATIS (DO-ACT) (Vivien &
Sabatier, 2004), que calcula dos representaciones Optimas de las

observaciones (consenso).

En resumen, estos métodos permiten analizar la estructura promedio de una matriz
de tres vias (métodos STATIS) o la imagen promedio de la estructura en comun
entre dos matrices pareadas de tres vias (SATICO y COSTATIS) a lo largo del
tiempo o en diferentes condiciones. Partiendo del andlisis de matrices de datos con
un solo tipo de variables que pueden ser cuantitativas o cualitativas (utiliza ACP o
AC en el preprocesamiento inicial dependiendo de los datos). Ofrecen resultados
como una representacion grafica de las proyecciones de los elementos de la matriz
sobre un espacio bi-factorial, quedando al mejor criterio del investigador la
interpretacion del grado de relacion y/o aportacion de las variables y observaciones

en el analisis.

A continuacion, se presenta una descripcion de los métodos STATIS que forman parte de
la base metodologica de las nuevas técnicas desarrolladas en este trabajo de investigacion.
Ademas, de las ventajas y desventajas de cada método, asi como también diversas

aplicaciones que se han realizado en el &mbito ecoldgico.

34



2.2 Matrices de datos de tres vias.

Estas matrices poseen la caracteristica de estar formadas por un conjunto de
matrices de dos vias que tienen informacion en comun. Su estructura estd
determinada por los N individuos (filas), P variables (columnas) y K el factor
tiempo o lugares (condicion). Al estar formado por estas tres vias se le da el

nombre de cubo de datos.

Para este apartado se define a X (ver Ec. (2.1)) como una matriz de datos

multivariantes de tres vias, tal que:

X[NPK] = {X[NP,I] |X[NP,2] |: o | X[NP,K]} (2.1)

donde {x;; | parai=1,..,N; j=1,..,Q vk =1,..,K}.

2.2.1 Structuration des Tableaux a Trois Indices de la Statistique (STATIS).—
Fue en 1976 cuando L."Hermier Des Plantes (1976) desarrollé el método STATIS
y posteriormente Robert & Escoufier (1976), Lavit (1988) y Lavit et al. (1994)
realizaron importantes contribuciones como la obtencion del coeficiente de
correlacion vectorial (RV) y la descripcion del escalado euclidiano entre las
configuraciones de las mismas observaciones obtenidas en K circunstancias

diferentes.

El STATIS se caracteriza por analizar una matriz X de tres vias para obtener la
parte estable entre las K matrices de datos, las que contienen en sus filas los
mismos N individuos, pero con diferentes conjuntos de P variables en sus
columnas, con la finalidad de resaltar la posicion relativa de los individuos. Sin
embargo, si las K matrices tienen las mismas P variables en sus columnas, pero
con diferentes N individuos en sus filas, se tiene la alternativa conocida como

STATIS DUAL que consiste en enfatizar las posiciones relativas de las variables.
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El método STATIS realiza los andlisis a partir de matrices de operadores que
representan el producto vectorial Siyy i) = X[vp X [TNP,k] para cada K condicion;
mientras que en el STATIS DUAL las matrices de operadores se obtienen como
SippK) = X[TNP'k]X [NPk]> €Stas nuevas matrices S poseen la caracteristica de ser

cuadradas definidas positivas.

La técnica se basa en tres etapas: 1) inter-estructura que expresa la relacion entre
las K-matrices, ii) compromiso que obtiene la parte estable de las K-matrices e iii)
intra-estructura que proyecta los individuos o variables (STATIS DUAL) de cada
matriz inicial sobre el espacio bidimensional del compromiso, permitiendo

analizar de forma independiente la informacion de cada una de las K-matrices.

Existen diversas contribuciones cientificas de investigadores que han utilizado este
método, por ejemplo: andlisis de factores fisico-quimicos del agua del embalse
Uribante (Marquez et al., 1992); estudio de los cambios de las comunidades de
zooplancton en el Golfo de Tigullio y la influencia de factores hidro-climaticos
(Licandro & Ibanez, 2000); estudio de la riqueza de especies y condiciones
ambientales de los peces a lo largo de la costa noruega de Skagerrak (Lekve et al.,
2002); andlisis de concentraciones promedio anuales de componentes quimicos en
el agua monitoreados en espacio y tiempo (Stanimirova et al., 2004); para
caracterizar los patrones estacionales de los ensamblajes de peces en el estuario de
Gironde, Francia (Lobry et al.,, 2006); estudio de patrones espaciales de
correlaciones cruzadas de procesos hidrobiologicos en Europa (Gudmundsson et
al., 2011); para evaluar la biogeografia del fitoplancton: implicaciones ecoldgicas

y de gestion (Feki-Sahnoun et al., 2018); entre otros.

Este método permite encontrar la parte estable de las K-matrices considerando el
efecto de la escala espacial y/o temporal, enfatizando la relacion entre los
individuos (o variables en el caso del STATIS DUAL); tiene la caracteristica que

no requiere que la cantidad de individuos sea mayor o igual al nimero de variables.
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Solo permite enfatizar las posiciones relativas de los individuos (STATIS) o solo
de las variables (STATIS DUAL) y no de ambos de forma conjunta; su matriz
consenso recoge, fundamentalmente, la estructura de las matrices altamente
correlacionadas con el primer vector propio de la matriz de correlaciones
vectoriales y pondera a todas las variables de una matriz con un mismo peso

(aunque no hayan participado en esa asociacion).

2.2.2. Analisis Triadico Parcial (PTA). — Este método se conoce también con el
nombre de X-STATIS y fue propuesto por Jaffrenou (1978) y posteriormente tuvo
una importante incursion en el campo de la ecologia de la mano de Thioulouse &
Chessel (1987). Tiene como objetivo buscar estructuras que sean estables entre la
secuencia de las matrices. El PTA requiere que las K-matrices tengan igual nimero
de P variables e igual nimero de N individuos. El principio del PTA es que trabaja
directamente con las matrices originales y no con operadores como lo hace el

STATIS.

Al igual que el STATIS este analisis consta de tres fases: 1) analisis de la inter-
estructura; ii) construccion y andlisis del compromiso; y iii) andlisis de la intra-
estructura; la diferencia radica en que el PTA proyecta los individuos y las
variables de cada matriz inicial en el espacio bidimensional del compromiso,
compromiso que en este caso es una media ponderada de las matrices de partida,
mientras que en el STATIS (y STATIS DUAL) es una media ponderada de los
operadores. El procedimiento matematico de este método es presentado de forma
exhaustiva en el Capitulo 3, por formar parte de la base metodologica del presente

trabajo.

Existen diversas contribuciones cientificas de investigadores que han utilizado este
método, por ejemplo: analisis de la estructura estable de variables fisico-quimicas
medidas en estaciones de muestreo (Thioulouse & Chessel, 1987); para estudiar la
distribucion del zooplancton en la Reserva Natural de Berlengas (Portugal)

(Mendes et al., 2011); identificacién de patrones espaciales y estacionales de la
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calidad del agua de los rios en una cuenca mediterranea agricola de regadio
semidrida (Darwiche-Criado et al., 2015); para determinar la variabilidad de los
ensamblajes de ostracodos a lo largo de un ciclo hidrologico y analizar la respuesta
de estas comunidades a variables ambientales y espaciales (Castillo-Escriva et al.,
2017); andlisis de la distribucion longitudinal de macro-invertebrados en una
cuenca norteafricana muy humeda: Oued Melloulou, Marruecos (Taybi et al.,
2020); evaluacion de la calidad del agua superficial en una region mediterranea
semiarida de Medjerda, norte de Tunez mediante analisis triddico parcial (Slimani

et al., 2020); entre otros.

Es un método que permite calcular la estructura en comun entre las variables y los
individuos al mismo tiempo; no requiere que la cantidad de individuos sea mayor
o igual al nimero de variables. Ademas, tiene la particularidad de trabajar con las
matrices iniciales, permitiendo estudiar la parte estable de las matrices a lo largo
del tiempo o del espacio. Sin embargo, al ser un método basado en STATIS

presenta las mismas restricciones del STATIS.

2.2.3 DISTATIS. — El DISTATIS (Abdi et al., 2007) es un método multivia que
analiza matrices de distancias como punto de partida. Este método es una
generalizacion del método de Escalamiento Multidimensional clasico (EMD).
Cuando es utilizado como técnica de clasificacion, el método considera los datos
de clasificacion individuales. Utiliza un mapa bi-factorial para representar la
proximidad entre los puntos reflejando su similitud. Estos mapas pueden ser

interpretados de la misma manera que los obtenidos con el EMD o ACP.

Para este método, existen diversos estudios de aplicacion en el area del andlisis
sensorial y de alimentos. A la fecha no se cuenta con aplicaciones para el campo
de la Ecologia. Se opta por presentar este método ya que forma parte de la base

metodolédgica del método propuesto en el Capitulo 4.
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Es un método que calcula la parte estable de las similaridades. No obstante,

requiere que las matrices de distancias tengan los mismos individuos.
2.3 Relacion entre dos conjuntos de datos de tres vias.

Para analizar la relacion entre dos conjuntos de datos de tres vias (dos cubos de
datos), se requiere contar con dos matrices de tres vias X (ver Ec. (2.1)) y Y (ver
Ec. (2.2)) que contienen en su tercera via los mismos K tiempos o condiciones;
cada par de matrices Xiyp i) ¥ Yngi) con k=1, ..., K deben contener en sus filas
la informacion de los mismos N individuos, pero pueden ser diferentes entre pares
de matrices, sin embargo, las variables deben ser las mismas en las K-matrices

para cada cubo de datos.

Yinvok) = {Yvoa1 | Yivoz | | Yinoxi} (2.2)
donde {y;r |parai =1,..,N; j'=1,..,Qyk=1,..,K}.

2.3.1 STATICO.- El método STATICO (Simier et al., 1999; Thioulouse et al.,
2004) se caracteriza por analizar la parte estable de la relacion entre dos matrices
de tres vias X\ypx; Y Ynpk) @ través del tiempo o condiciones. Su procedimiento
se basa en la combinacion del método STATIS (Lavit et al., 1994) y del analisis
de la Co-IA (Dolédec & Chessel, 1994). El método comienza con el célculo de la
estructura comun (relacion) entre cada par de matrices (mediante andlisis de Co-
IA), para posteriormente analizar el cubo de datos asi obtenidos (las K-matrices
cruzadas), mediante un PTA, para asi estudiar la parte estable de la relacioén entre

ambos cubos de datos.
El método STATICO consta de tres etapas: i) cada matriz de datos es analizada de

manera independiente (ACP, AC o ACM) dependiendo del tipo de datos; ii) cada

par de matrices es analizado con un andlisis de Co-IA en k=1, ..., K; iii) se lleva a
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cabo un PTA del conjunto de K-matrices cruzadas obtenidas de los K anélisis de

Co-IA en el paso (ii).

Por las bondades que ofrece este método, es utilizado como base metodologica
para el desarrollo de un nuevo método propuesto en el presente trabajo. La
explicacion del procedimiento matematico se presenta en detalle junto con el PTA

y la Co-IA en el Capitulo 3.

Existen diversas contribuciones cientificas de investigadores que han utilizado este
método, por ejemplo: para analizar la caracterizacion de la tipologia de los sitios
de cultivo de café seglin la evolucion temporal del vinculo entre sus caracteristicas
fitosanitarias y ambientales (Simier et al., 1999); para analizar la relacion de la
composicion de especies con el medioambiente evaluados en 6 lugares y en 4
tiempos en Francia (Thioulouse et al., 2004); andlisis de la relacion entre las
especies Ephemeroptera y las variables ambientales durante las estaciones del
clima (Thioulouse, 2011); el estudio de la estructura espacio-temporal entre el
ensamblaje de diatomeas y el medioambiente en un estuario y en la Ria de Aveiro
Mendes et al. (2009) y Mendes et al. (2012) respectivamente; estudio de las
respuestas de las etapas del ciclo de vida de los copépodos a la variabilidad
climatica en un estuario templado del sur de Europa (Gongalves et al., 2012b); para
investigar la distribucion vertical diel de una comunidad de copepodos a lo largo
del ciclo estacional en el estuario templado de Mondego, Portugal (Gongalves et

al., 2012a); entre otros.

Es un método que permite encontrar la parte estable de la estructura entre dos
matrices de tres vias Xiypg) ¥ Ynok)- Debido a que en su metodologia se utiliza

como base el andlisis del PTA, permite, ademads, analizar la relacion entre las
variables y los individuos. Sin embargo, es un método restrictivo al requerir que

se mantengan los mismos individuos entre cada par de matrices X|ypx) Y Ynp i)

(para realizar la Co-1A), y los mismos individuos y variables en cada matriz de tres
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vias (para realizar el PTA), ademas de que los dos conjuntos de matrices de tres

vias tengan el mismo nimero de K matrices.

2.3.2 COSTATIS. - El COSTATIS (Thioulouse, 2011) es una alternativa al
método STATICO, su diferencia radica en que primero realiza un PTA de cada
conjunto de datos de tres vias Xypk) Y Yingkj, para después aplicar un analisis de
ColA entre las dos matrices compromiso obtenidas en la etapa anterior: la de

ambiente y la de especies.

Existen diversas contribuciones cientificas de investigadores que han utilizado este
método, por ejemplo: andlisis de la relacion entre las especies Ephemeroptera y las
variables ambientales durante las estaciones del clima (Thioulouse, 2011); anélisis
de la ecologia de heteroptera acuaticos en la cuenca hidrografica de
Medjerda, Tunisia (Slimani et al., 2017) en comparacion con el STATICO; entre

otros.

Es un método que enfatiza la proyeccion de las variables y las observaciones en el
compromiso al momento de realizar el paso del PTA. Ademas, permite maximizar
la informacion contenida en las matrices del compromiso. Este método permite
que las K condiciones puedan variar entre ambas matrices de tres vias. Aunque,
requiere que las matrices de tres vias Xjypk) ¥ Yngk) contengan los mismos
individuos y variables en cada matriz que compone cada conjunto de matrices de

tres vias para realizar el analisis del PTA.
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CAPITULO 3: CUANTIFICAR LA
MAGNITUD DE LA RELACION
ENTRE DOS MATRICES DE TRES
VIAS: METODO HJ-STATICO

En el presente capitulo, se hace una exposicion de la propuesta de una nueva
técnica estadistica que hemos denominado HJ-STATICO, que combina los
métodos multivariantes STATICO con una variante de la metodologia propuesta

por Abdi et al. (2012) y el HJ-Biplot. Su nombre se deriva de estos dos métodos.

Este método permite realizar el analisis de la parte estable de la co-estructura entre
dos matrices de tres vias Xiypg ¥ Yngk, permitiendo a su vez cuantificar y
representar graficamente la contribucion y la calidad de representacion de las

variables en la construccion de la matriz compromiso y la intra-estructura.

3.1 Descripcion del método HJ-STATICO.

Se tienen dos conjuntos de matrices de tres vias Xiypgy y Yingk (Fig. 3.1A) que
tienen en las filas de los pares de matrices (X|ypx) Y Yngi)> para k=1,....K) los

mismos N individuos, y en cada conjunto de matrices las mismas P y Q variables

con igual K condicion, respectivamente (Fig. 3.1A).
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(A) (B)
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X(npk] Y nok Xiwvor) Yk
; 0 0
] X(np) Ying)
(2) (2)
| Xiwe Yine
) ®)
| X Yine)

Figura 3.1 A) Esquema de la estructura de dos conjuntos de matrices Xjypg) €

Yingk) y B) ordenacion de las matrices A) para el analisis.

Previamente los conjuntos de matrices de datos (Fig. 3.1A) deben ser
preprocesados para posteriormente, ordenarlos de forma yuxtapuesta vertical (Fig.
3.1B) manteniendo el orden establecido por la tercera via (Fig. 3.1A), de tal forma

que las nuevas matrices yuxtapuestas X E(NK) Py YE‘(NK)Q] conserven y permitan

identificar por secciones las posiciones de las K-matrices iniciales.

Estas nuevas matrices totales (Fig. 3.1B) tienen como dimension (N * K) filasy P
columnas para Xypg] y ¢ columnas para Yygk. Sin embargo, para efectos de
interpretacion e identificacion de posiciones de las K-matrices, en el presente
trabajo se hace referencia a las matrices yuxtapuestas como matrices compuestas

por indices que representan las N filas, P columnas y la ubicacion de cada una de

las k-matrices contenidas en la matriz total, por ejemplo: X E]I\(I)P]

Los pasos para el desarrollo del HJ-STATICO se basan en la metodologia
presentada por: Dolédec & Chessel (1994) y Dray et al. (2003) (Co-IA); Jaffrenou
(1978) y Thioulouse & Chessel (1987) (PTA); Simier et al. (1999) y Thioulouse
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et al. (2004) (STATICO); Abdi et al. (2012) (estandarizacion de matrices y re-
escalamiento de los pesos); Galindo-Villardon (1986) y Galindo-Villardon &
Cuadras (1986) (HJ-Biplot).

A continuacion, se presenta una explicacion detallada del proceso algebraico que

comprende el método HJ-STATICO.

Paso 1. Realizar un preprocesamiento (estandarizacion) a cada conjunto de

matrices de datos.
El preprocesamiento consiste en centrar, normalizar y estandarizar los
datos. Se realiza con la finalidad de eliminar el efecto que causaria la
presencia de diferentes promedios y escalas en la matriz de datos, tales
como ocultar las relaciones entre las variables, ademas de eliminar las
diferencias que pueden ocurrir entre las puntuaciones de los individuos con
las variables. Con la estructura de los datos en tres vias se incrementa la
complejidad de este proceso ya que hay més promedios y factores de escala
a considerar, como tres conjuntos de promedios de una-via, tres conjuntos
de promedios de dos vias y un solo promedio general; asi como también un
factor de normalizacion total, tres tipos de normalizaciones por fibra y tres
tipos de normalizaciones por cortes (Fig. 3.2) (Kroonenberg, 2008, p.109-
110,112).
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Figura 3.2. Opciones de normalizar una matriz de tres vias: A) representacion de

fibras y B) cortes. Tomado del libro de (Kroonenberg, 2008, p.29).

Para esta investigacion, se establece a modo de ejemplo a Xpypg; como el
conjunto correspondiente a los datos ambientales y a Yyygg; como el

conjunto de los datos de especies.

Para el conjunto de matrices de datos ambientales X{ypg; se realiza una
primera estandarizacion total por columna (variables) a la matriz ordenada
en la Fig. 3.1B, que consiste en restarle a cada elemento x;; la media X;
(centrado) y posteriormente dividirlo por g; (es decir, normalizarlo con la
desviacion estandar de la poblacion) para j = 1, ..., P variables, tal como
aparece en la siguiente expresion:

Xij—%;

Lsparai=1,..,(NxK); j=1,..,P (3.1)

Zinkyp) =

Posteriormente, a la matriz Zyg)p) estandarizada de dimension ((N *
K) X P), se le aplica una segunda estandarizacion, teniendo como

alternativas los siguientes tres métodos: Estandarizaciéon Parcial y
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Estandarizacion Total (Bouroche, 1975) y Estandarizacién por Norma

(Abdi et al., 2012). Es necesario indicar que en la matriz Zjyx)p) se debe

identificar la posicion de cada una de las k-matrices como se detalla a

continuacion:

- Estandarizacion Parcial: Centra y normaliza las columnas por cada k
seccion logrando que las K-matrices iniciales tengan media cero y
varianza unitaria;

%)

(k) z{P- . )
X[np) ="a(—k)’ ;parai=1,..,N;j=1,..,Pyk=1,..,K (3.2)
j

- Estandarizaciéon Total: Centra las columnas por cada k seccion como se
indica en la Ec. (3.3) y luego normaliza para la matriz total ver (Ec. 3.4),
logrando que las k-matrices iniciales tengan media cero y la varianza de

la matriz total sea uno.

1(k k —(k . .
X'p = Zs) — % sparai=1,.,Nij=1,...,Pyk=1.,K (3.3)

X[Np]z)%;parai=1,...,(N*K)yj=1,---,P (3.4)

J

- Estandarizacién por Norma: Este método funciona de manera similar al
método de dividir cada elemento de la matriz total para la raiz cuadrada
de la suma total de los elementos al cuadrado, garantizando que la
varianza total de cada k-matriz sea igual a uno y que todas las K-
matrices participen equivalentemente en el andlisis. Una forma similar
a este método es utilizar la norma de la matriz (Abdi et al., 2012) como

se presenta a continuacion:

1

® ® o LWT| 2
X Zyp) X ”Z[NP] ><Z[NP]|

[NP] ~ ;parak=1,..,K  (3.5)
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Para el conjunto de matrices de datos de especies Yyok) se realiza un

centrado por columna de la matriz total (Fig. 3.1B) paraj’ = 1,...,Q;

Yo = Yijy = yjrsparai=1,..,(N*K);j'=1,..,0  (3.6)

Paso 2. Realizar la Co-1A a cada par de matrices estandarizadas en el Paso 1
k k
(.X’EN)P] y ‘ny)Q]; parak = 1,...,K):
Para este analisis se utilizd la descripcion metodoldgica propuesta por
Dolédec & Chessel (1994) y Dray et al. (2003). Se inicia con dos matrices

de dos vias estandarizadas (centradas y normalizadas) previamente en el

Paso 1;

Xwvpel Y Yo (3.7)

que pueden ser expresadas en forma de tripletas, (Ec. 3.8), tal que, las
matrices diagonales Dy contiene los pesos (1/ N) para los N individuos
(filas), mientras que Dp y D, contienen los pesos (unitarios) asociados a las

P y Q variables (columnas) respectivamente:

(X, Dp, D) y (Y, D, Dy) (3.8)

ademas, permiten representar el esquema de dualidad (Escoufier, 1987). A

continuacidn, cada tripleta es diagonalizada de la siguiente manera:
Para la primera matriz:

(X,Dp,Dy) =RAC;RERN CERPTyQeR™  (3.9)
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siendo 7 el rango de la matriz X, Q la matriz que contiene los valores
propios (v, ..., v,.) almacenados en el vector ¥, R contiene las puntuaciones

de las N filas y C las puntuaciones de las P filas en los r ejes.
Para la segunda matriz:
(Y,Dy,Dy) = RTC ;R € R¥*S, C € RO y T € RS (3.10)

siendo s el rango de la matriz, ' la matriz que contiene los valores propios
(uq, ..., us) almacenados en el vector u, R contiene las puntuaciones de las

N filas y C las puntuaciones de las Q filas en los s ejes.

Por consiguiente, ¢ y W son matrices columnas que contienen N
coordenadas generadas por las proyecciones del espacio multidimensional
asociado con X y Y en los vectores u (normalizado por Dp) y

v (normalizado por D) respectivamente:
§=XDpu y ¥=UYDyv (3.11)
A partir de aqui se obtiene la Co-IA como:
Hw,v) =&Dy¥Y = (YTDyX,DpDy) (3.12)

conocido como la tripleta estadistica (Dray et al., 2003).

Su medida de covarianza es:

Cov(¢, W) = Corr(§,¥Y) X VAR(¢) X VAR(WY) (3.13)

Cov(E, W) = Corr(XDpu, YDov) X (VAR(XDpw))Y/2 X (VAR(YDyv))"?

(3.14)
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Por lo tanto, se denota a la Co-IA como una matriz cruzada, tal que:

1(k) _ qgUOT (k) 4~(K)
Zior) = Ying)Pn Xnpy (3.15)
para k =1, ..., K. Segln la definicion de PTA que se detalla en el Paso 3,
el compromiso es un promedio ponderado de las k-matrices cruzadas. Sus

columnas son las columnas de X y sus filas son las columnas de Y (Simier

et al., 1999).

El proceso detallado en la Ec. (3.15) se repite para cada par de matrices,

obteniéndose como resultado nuevas k-matrices cruzadas de la forma Z Egg] ,

las cuales forman un nuevo conjunto de matrices Z'jpg; (cubo de datos)

que contiene las mismas Q variables (filas) y P variables (columnas) en

cada k-matriz.

Paso 3. Realizar el PTA clasico o el PTA incorporando el HJ-Biplot en el andlisis
del compromiso y de la intra-estructura.
A partir del resultado de la Co-IA obtenido en el Paso 2, se analiza la matriz

de tres vias Z'[gpk) aplicando la metodologia propuesta por Jaffrenou

(1978), es decir, el PTA.

Cada k-matriz puede ser expresada por las tripletas que contienen la matriz

diagonal D, con los pesos para las filas y Dp los pesos para las columnas.
(Z1,D,Dp), (Z3,Dg, Dp), .., (Zx, Dy, Dp) (3.16)

El procedimiento consta de tres etapas, a saber:

1) Inter-estructura

54



Se calcula el producto interno entre las k-matrices y se obtiene una matriz

cuadrada C de dimension (K X K) que es semidefinida positiva:

Cixx) = COVV(Z},, Z}) = Trace(Z'DyZiDp) = Trace(Z;"DyZ}.Dp)
(3.17)

siendokyl=1,..,K.

Simier et al.(1999) mencionaron que en esta forma de célculo de la varianza
vectorial VARV (Z),), la matriz de covarianzas vectorial entre matrices
COVV(Z,,Z)) y la correlacion vectorial entre matrices RV (Z}, Z;) estan

basadas en las nociones definidas por Escoufier (1973).
Para obtener la varianza vectorial se aplica:

VARV (Z}) = COVV(Z}, Z}) = Trace(Zf DyZ;Dp) (3.18)
y para el coeficiente de correlacion vectorial RV;

covv(Zy,Z))

J VARV (Z},) J VARV (Z))

(3.19)

RVikk) = RV(Z}, Z}) =

Como siguiente paso, se aplica una DVS a la matriz cuadrada RV para
obtener el primer vector propio %; de dimension (K X 1) que contiene los
pesos que se utilizaran para la construccion de la matriz compromiso, tal

como sigue:

RV = UQUT; tal que UTU =1y @ € RK*K (3.20)
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Se utilizan los dos primeros vectores propios {u; y u,} de U para realizar
la representacion grafica de la inter-estructura sobre un plano ACP de dos

dimensiones:
G = UDiag(0)'/? (3.21)

La descomposicion de la matriz RV da como resultado que los elementos
del primer vector propio u; tienen el mismo signo (el cual debe ser
considerado como positivo para el analisis). Este resultado es analogo al
teorema de Frobenius en el que especifica que una matriz semi-definida
positiva cuyos elementos son positivos, tiene un primer vector propio cuyos
elementos conservan el mismo signo. Este vector otorga las comunalidades

de cada k-matriz con respecto a las demas (Abdi et al., 2012).

2) Compromiso

Previo a la obtencion de la matriz compromiso se aplica el método
propuesto por Abdi et al. (2012), que consiste en el re-escalamiento de los
pesos contenidos en el primer vector propio u;, como se detalla a

continuacion:
&[K] = l_il X (ﬁfl)_l;tal que Zlk(=1 (Z[k] =1 (322)
La matriz compromiso definida en la Ec. (3.23) es calculada como la suma
ponderada de las k-matrices cruzadas que son el resultado de la Co-IA,
utilizando los pesos obtenidos de la Ec. (3.22).
Compromiso = Yi_1 A Z[gp (3.23)
Posteriormente, al compromiso (Ec. 3.24) se le aplica una DVS, con la

finalidad de obtener los vectores propios que se utilizan posteriormente para

su representacion grafica en un mapa ACP,
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Compromiso = UEVT; U € R&" V € RFP*hyE € R (3.24)

donde h es el rango de la matriz compromiso, U es una matriz de dimension
(Q X h) de los vectores singulares normalizados por la izquierda de la
matriz y V es una matriz compromiso de dimension (P X h) de los vectores
singulares normalizados por la derecha de la matriz compromiso y Z es una
matriz diagonal de dimension (h X h) que contiene los valores singulares

de la matriz compromiso.

A partir de los vectores propios obtenidos con la Ec. (3.24) se calculan las
cargas para las variables P y Q, que permitiran representar, mediante un

grafico bi-dimensional, la parte estable de la co-estructura entre Xypg; y

Y[ngk;» tal como se detalla a continuacion,

F = Compromiso XV 'y Q' = Compromiso” xU (3.25)
siendo F las cargas para las Q variables en Yjyqk; y Q' para las P variables

cn X[NPK] .

3) Intra-estructura
Se proyecta cada k-matriz cruzada Z [Q p g sobre el mapa bi-factorial de
la matriz compromiso, para lo cual se utilizan los vectores propios U y

V obtenidos en la Ec. (3.24), como se detalla,
FK=Zigpig XV y QK=ZgpyyxU;parak=1,..,K (3.26)
Si el usuario desea analizar la matriz compromiso y las matrices de intra-estructura
desde una perspectiva Biplot, se procede a emplear el método HJ-Biplot utilizando

la base metodologica propuesta por Galindo-Villardon (1986) y Galindo-Villardon
& Cuadras (1986).
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Se escogio el método HJ para obtener la maxima calidad de representacion para
las P y Q variables (ambiente y especie) sobre un mismo sistema de ejes bi-

factoriales.

Para realizar un Biplot, siguiendo a Gabriel (1971), se parte de una matriz Xypj

de rango r, con N filas (individuos) y P columnas (variables), que puede ser

factorizada como se detalla en la ecuacion Ec. (3.27).

Por tanto, en nuestra alternativa metodologica se tomara la matriz Xyp) como la

matriz Compromisoyp) y las k-matrices cruzadas Z fQP’k], parak = 1,..,K,

Compromiso = GHT (3.27)

Tal que, G es una matriz de dimension (Q X r) y H de dimensién (P X r), donde
cada elemento Compromiso;; = gl h; puede ser calculado como el producto de

la i-ésima fila de G y la j-ésima columna de H”. Los vectores g; son considerados
los marcadores filas y los h; los marcadores columna; para i =1,...,Q y j =

1,..,P.

Se aplica una DVS a la matriz Compromiso (Ec. 3.28) a partir de la cual podemos

obtener los Biplots clasicos JK y GH, presentados en la Ec. (3.29).
X =U0zyT (3.28)
JK — Biplot: ] =ULyK=V y GH-Biplot:G=UyH=VX (3.29)
Galindo-Villardon (1986) realiza una contribucion a los métodos Biplot, al

presentar el HJ-Biplot que consiste en una representacion simultdnea con maxima

calidad de representacion para los marcadores filas jj, ...,j; y los marcadores
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columnas hy, ..., hp proyectados sobre un mismo sistema de referencia de ejes

factoriales, eligiendo como matrices H y J:
HJ:]=UXLyH=VX (3.30)
siendo o el valor singular de la matriz X.

El HJ-Biplot permite cuantificar e interpretar a través de indicadores presentados
en las Ecs. (3.31) a la (3.38) las relaciones entre los ejes factoriales con las
variables y con los individuos; ademds de obtener las contribuciones relativas del
factor al elemento y del elemento al factor; asi como también la calidad de
representacion de las filas y las columnas de la matriz (Galindo-Villardon &

Cuadras, 1986):

» Contribucién relativa a la traza del elemento i-ésimo (fila), representa la

variabilidad total explicada por el individuo.

I8 2
CRT; = 2—1102 (3.31)

» Contribucién relativa del elemento i-ésimo (fila) al factor [, representa la

variabilidad del factor explicada por el individuo.

8

CREF, = /i

g

(3.32)

~N

= Contribucioén del factor [ al elemento i-ésimo (fila), representa la parte de

la variabilidad de cada individuo explicada por el factor.

.2
CRRE; = 24 (3.33)

s=1Jis
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Contribucion relativa a la traza del elemento j-ésimo (columna), representa

la variabilidad total explicada por la variable.

2
_ Z§=1hjs

: (3.34)

—
s=105s

CRT;

Contribucion relativa del elemento j-ésimo (columna) al factor [, representa

la variabilidad del factor explicada por la variable.

2

h%
CREF, =% (3.35)

Contribucion del factor [ al elemento j-ésimo (columna), representa la parte

de la variabilidad de cada variable explicada por el factor.

hjz-l

s=1Jjs
Calidad de representacion de la i-é€sima (fila).

QLRE;P,_;; = CRF,E; + CRF,E; (3.37)
Calidad de representacion de la j-ésima (columna).

Con el calculo de los indices de contribucion relativa del factor a los elementos

fila (individuos) se logra interpretar la cantidad de variabilidad de cada individuo

que es explicada por el factor. De igual forma ocurre con la contribucion relativa

del factor a los elementos columna (variables), que revela la cantidad de

variabilidad explicada por el factor para cada variable. Mientras que, la calidad de

representacion para las filas expresa la cantidad total de contribucion relativa de

los individuos que consiguen revelar los factores al momento de proyectarlos sobre
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el mapa factorial, un significado similar resulta con la calidad de representacion

para las variables.

A continuacion, se representa mediante un esquema los pasos a seguir para realizar

el anélisis utilizando el HJ-STATICO (Fig. 3.3):
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Figura 3.3 Esquema de los pasos para HJ-STATICO.
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3.1.1 Ventajas que ofrece el HI-STATICO.

Entre los principales beneficios que ofrece esta nueva propuesta de andlisis, se

destacan los siguientes:

* Mayor facilidad para realizar el analisis;

» (Calculo de indicadores del HJ-Biplot;

» Facilita el andlisis de la estructura en comun de los dos cubos de datos
basandose en indicadores (para el compromiso y la intra-estructura);

* Representacion grafica aplicando HJ-Biplot;

= Diferentes ejes para presentar el mapa bi-factorial.

Para poder utilizar esta nueva propuesta en el analisis de datos reales, se desarrolld
una libreria en RStudio, denominada HJSTATICO la cual serd presentada en

detalle en el Capitulo 5.

3.2 Aplicacion del HJ-STATICO a datos reales.

Para poner de manifiesto la utilidad de la metodologia HJ-STATICO, propuesta
como alternativa al STATICO, asi como la utilizacion de la herrmienta informatica
generada, se realizara el andlisis con datos reales. Esta investigacion esta orientada
al estudio del ecosistema marino de la region de Ecuador Continental, pais que se

encuentra ubicado en la costa Oeste de América del Sur (Fig. 3.4).
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Figura 3.4 Mapa del perfil costero de Ecuador Continental con la localizacion
geografica de las estaciones de muestreo: 1. Esmeraldas (0.92° N, 80.11° W), 2.
Manta (0.88° S, 80,83° W), 3. La Libertad (2.08° S, 81.12° W), 4. Puerto Bolivar
(Pto. Bolivar, 3.11° S, 80.49° W) y la Region Nifio 1+2: (0° - 10° Sy 90° W -
80° W).

3.2.1 Importancia de la zona de estudio.

El ecosistema marino de la region de Ecuador Continental tiene un perfil costero
(Continental e Insular) pertenciente a la zona del Pacifico Ecuatorial Oriental y
estd influenciado por un complejo sistema de corrientas marinas y por las aguas
provenientes del Océano Pacifico. Se caracteriza por contar con una climatologia
variada ocasionada por la influencia del mar, la presencia de corrientes marinas
frias (Humboldt) y célidas (Panamd), asi como también por la orientacién
perpendicular de los Andes con presencia de los vientos Alisios (INOCAR, 2012).
Ademas, su perfil costero tiene la particularidad de estar localizado en la Region
Nifio 1+2 (Fig. 3.4), considerada como una zona de gran importancia para el
estudio de los eventos El Nifio Oscilacion del Sur (ENOS: eventos calidos El Nifo
y eventos frios La Nifia), por su sensibilidad para detectar variaciones en la
temperatura superficial del mar provenientes del Pacifico Central. La costa oeste

de América del Sur se ha visto afectada de manera continua por la presencia de los
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eventos ENOS, causando alteraciones en los sistemas océano-atmosféricos, en los
ecosistemas naturales (marinos y terrestres) y en los sectores socio-econémicos

(Santos, 2006).

Dada su importancia, se han realizado investigaciones orientadas al
comportamiento ambiental, bioldgico y el efecto del evento ENOS en las costas
ecuatorianas. Se han aplicado técnicas estadisticas descriptivas y multivariantes.
Entre las principales investigaciones realizadas con técnicas descriptivas se
encuentran las realizadas por Jiménez & Bonilla (1980); Gualancanay et al.
(2004); Tapia & Naranjo (2004); Torres, Calderon, et al. (2004); Torres, Mero, et
al. (2004); Torres (2005); Cruz et al. (2011) y Jiménez (2014). En cuanto a los
estudios desarrollados con métodos multivariantes podemos detallar el trabajo de
(Perugachi-Salamea et al., 2014) que hicieron una clasificacion de las estaciones
costeras del Ecuador aplicando ACP y Curvas de Andrews; la investigacion de
Torres et al. (2017) que estudiaron la variabilidad espacio-temporal del
fitoplancton y variables ambientales en el Golfo de Guayaquil, utilizando el CCA
y el trabajo de Borbor-Cordova et al. (2019), que emplearon ACM para estudiar la
estacionalidad de la ocurrencia de HAB (floracion de algas nocivas) en relacion
con variables oceanograficas en la costa central ecuatoriana y en el Golfo de

Guayaquil.

En vista de lo anterior y dada la importancia y complejidad que representa estudiar
el fenébmeno descrito, esta investigacion pretende proponer una alternativa,
considerando la estructura de tres vias, que permita complementar los estudios

existentes, asi como llegar a nuevos descubrimientos y conclusiones.

3.2.2 Los datos.

Para el analisis se cuenta con un conjunto de datos oceanograficos fisico-quimicos
y biologicos proporcionados por el Instituto Oceanografico de la Armada de
Ecuador (INOCAR). Se realizaron muestreos durante las horas de la mafiana en

cuatro estaciones ubicadas a 10 millas del perfil costero de Ecuador Continental,
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localizadas de norte a sur: Esmeraldas (norte - estuario), La Libertad (centro norte

- oceanica), Manta (centro sur - ocednica) y Pto. Bolivar (sur - estuario) (Fig. 3.4).

Las mediciones se realizaron de forma mensual (excepto en enero) durante los
afios 2013, 2014 y 2015 (presencia de condiciones oceanograficas normales y
calidas extremas) en el mismo punto georreferenciado de cada estacion, en el que
se tomaban muestras en siete profundidades estandar (Om, 10m, 20m, 30m, 40m,
50m y 75m). Los meses son clasificados segun la época climatica a la que
pertenecen, es decir, época lluviosa-invierno (diciembre - mayo) y época seca-

verano (junio - noviembre) (INOCAR, 2012).

Los datos de partida estan estructurados en dos conjuntos de matrices Xypgj
(ambiente) y Yyypk) (especies), tal que en la primera-via contienen los datos de las
mismas N=42 mediciones realizadas en diferentes momentos (épocas climaticas)
y profundidades, en la segunda-via las P=7 y Q=23 variables (respectivamente
para las matrices Xy Y) y en la tercera-via las K=4 estaciones de muestreo (factor
espacial) (Fig. 3.5). Cabe resaltar que los dos conjuntos de matrices mantienen los

mismos individuos y variables en sus K-matrices.

X{nPK] Yinok
Puerto Bolivar | 1 2 3 P Puerto Bolivar | 1 2 3 Q
La Libertad | TR @ La Libertad | 1 2 3 Q
Manta
Manta 1 2 p | 2 3 Q
Esmeraldas Esmeraldas
1 2 3 P 1 2 3 Q
1 1
2 2
@ v
=] 3 = 3
2 2
z E
= B T B
= =
N N

Figura 3.5. Estructura de los conjuntos de matrices de partida para ambiente y

especies.
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Como variables ambientales se estudiaron la temperatura (T en °C), oxigeno
disuelto (OD en mg.L™!), salinidad (S en ups), nitritos (NO> en pg-at.L!), nitratos
(NO; en pg-at.L!), fosfatos (PO4 en ug-at.L') y silicatos (SiOs en ug-at.L™).
Como variables biologicas se ha tenido en cuenta la abundancia (cel L) de 23
especies del fitoplancton (Tabla 3.1) que han sido previamente transformadas
aplicando logl10(x+1), con la finalidad de minimizar el efecto dominante de las

capturas excepcionales (Legendre & Legendre, 1979).

Tabla 3.1 Lista de las 23 especies de fitoplancton.

Grupo Orden Familia Género Especies ID
Diatomeas Céntricas Chaetocerotales Chaetocerotaceae Chaetoceros affinis el
Chaetoceros curvisetus e2
Chaetoceros didymus e3
Hemiaulales Hemiaulaceae Hemiaulus sinensis e4
Leptocylindrales Leptocylindraceae Leptocylindrus danicus es5
Lithodesmiales Lithodesmiaceae Ditylum brightwellii e6
Rhizosoleniales Rhizosoleniaceae Dactyliosolen fragilissimus e7
Guinardia striata e8
Proboscia alata el0
Rhizosolenia imbricata €9
Dactyliosolen antarcticus ell
Thalassiosirales Lauderiaceae Lauderia borealis el3
Skeletonemaceae Skeletonema costatum el2
Thalassiosiranae Thalassiosirales Thalassiosira sp. cl4
Diatomeas Pennadas Bacillariales Bacillariaceae Nitzschia longissima el6
Nitzschia sp. els
Pseudo-nitzschia ~ pungens el7
Naviculales Naviculaceae Navicula sp. el8
Stauroneidaceae Stauroneis membranacea €19
Thalassionematales Thalassionemataceae  Thalassionema nitzschioides e20
Dinoflagelados Gymnodiniales Gymnodiniaceae Gyrodinium sp. e22
Gymnodinium sp. e2l
Ciliados Cyclotrichiida Mesodiniidae Mesodinium rubrum e23

3.2.3 Analisis realizados con la estructura de tres vias.

Con los datos descritos en la seccion 3.2.2. se realizaron varios analisis, y a
continuacion se detallaran los mas relevantes, que definen la estructura de las
matrices que posteriormente se utilizard en la seccion 3.2.4, para la aplicacion de

la propuesta HJ-STATICO:

* Analisis 1: Aplicacion del método STATICO para estudiar el comportamiento

espacio-temporal de las especies del fitoplancton ante las variaciones
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ambientales que ocurrieron durante la presencia de condiciones oceanograficas
normales y calidas extremas en todo el perfil costero. Para este andlisis se
consider6 la estructura definida en la Fig. 3.5 estableciendo N=42 filas
(individuos) como los valores promedios de las variables para cada una de las
siete profundidades estandar, segun la época climatica (seca y lluviosa). Como
resultado se identificaron dos patrones de comportamiento para la relacion
especie-ambiente, uno conformado por las estaciones del tipo estuario
(Esmeralda al norte y Pto. Bolivar al sur) y otro por las estaciones con
influencia ocednica (Manta y La Libertad ubicados en el centro del perfil). La
co-estructura mas fuerte se encontré en los primeros 20m de profundidad
principalmente en Pto. Bolivar (considerada como zona de alta riqueza
bioldgica). Dependiendo de la localizacién geografica de las estaciones
(espacio) se observaron co-estructuras mas fuertes asociadas a la época
climatica (tiempo). Durante condiciones célidas extremas (2015) la co-
estructura se debilita en comparacion con los afos anteriores. El soporte de
estos resultados se encuentra en un manuscrito sometido en una revista de alto

impacto, ver Anexo Al.

Andlisis 2: Para este andlisis se utilizaron los programas RStudio para realizar
el método STATICO y el Multbliplot (Vicente-Villardon, 2016) para el HJ-
Biplot. Combinamos los dos métodos con la finalidad de cuantificar mediante
indicadores la variabilidad que es aportada por los factores que representan el
mapa bi-factorial sobre el cual, se proyecté la relacion especie-ambiente
durante los eventos normales y célidos. Los datos fueron clasificados segun el
afio de muestreo (2013, 2014 y 2015). Para cada afio de estudio se tenian los
dos conjuntos de matrices: ambiente (P=7) y especies (Q=23), considerando
como tercera dimension las localidades de muestreo (K=4), mientras que en
sus filas (N=14) los valores promedio de las variables para cada una de las siete
profundidades estandar segtin la época climatica (seca y lluviosa). La estructura
de los datos para cada afio fue similar al esquema presentado en la Fig. 3.5.

Tras calcular el cubo de matrices de Co-IA entre cada par de matrices especie-
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ambiente, se construy6 la matriz compromiso que recogia la parte estable de la
relacion especie-ambiente y mediante un analisis con el HJ-Biplot se estudio
esta relacion calculando indices de calidad de representacion. Se hallo que
durante las condiciones calidas extremas (2015) las correlaciones entre las
variables ambientales eran mas fuertes. Ademas, los indices de calidad de
representacion fueron mas altos que en los afios anteriores y se logro identificar
de forma mas notoria las preferencias ambientales de las especies. El soporte
de este resultado se encuentra en un manuscrito en correcciones para ser

sometido en una revista, ver Anexo A2.

Se desarrollaron varios analisis que fueron presentados en eventos cientificos. Para
estos propositos se consideraron diferentes perspectivas para la estructura de los

conjuntos de matrices.

3.2.4 Aplicacion del HJ-STATICO.
Basado en los resultados de los analisis descritos en la seccion 3.2.3, se opta por
investigar los datos del evento calido extremo (2015) por manifestar una mayor

correlacion entre los parametros ambientales y una relacion especie-ambiente mas

definida.

En la Fig. 3.6 se presenta la estructura de los datos que se utilizo para este analisis,
fueron organizados de forma similar a la estructura expuesta en la Fig. 3.5,
registrandose en las filas (N=11) el promedio mensual de los primeros 20 m de
profundidad donde, como hemos apuntado con anterioridad, se registré la mayor

co-estructura (resultados de la aplicacion STATICO) (ver Anexos A3, A4y AS).
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Figura 3.6 Estructura de las matrices de datos de tres vias para la aplicacion del
método HJ-STATICO, N=11 individuos, P=7 variables ambientales y Q=23

especies de fitoplancton.

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos con la herramienta

informatica que se ha elaborado en este trabajo para realizar un HJ-STATICO:

Las estaciones de muestreo que presentan una mayor similaridad (RV=0.47) en el
patron de comportamiento especie-ambiente son las dos estaciones oceanicas
ubicadas en el centro del perfil costero (La Libertad y Manta), mientras que las dos
estaciones estuarinas localizadas en los extremos del perfil costero presentaron las
mas notables diferencias (similaridad nula) (Tabla 3.2). Los resultados obtenidos
se pueden explicar por el hecho de que en este afio 2015, que fue un afio célido
extremo, la estacion de Esmeraldas (norte) presentd las temperaturas promedio
mas altas (26.85 °C) y los nutrientes mas bajos en todo el perfil costero, mientras

que en Pto. Bolivar (sur) se evidencié un comportamiento opuesto (ver Anexo A6).
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Tabla 3.2 Correlacion Vectorial (RV).

Esmeraldas La Libertad Manta Pto. Bolivar

Esmeraldas 1 0.08 0.33 -0.01
La Libertad 1 0.47 0.41
Manta 1 0.47
Pto. Bolivar 1

En la Tabla 3.3 se presenta el porcentaje de inercia explicada y de la inercia
explicada acumulada para la representacion grafica del plano bi-factorial de la
inter-estructura (1) y el compromiso (2). Se observa que con los dos primeros
factores se consigue explicar mas del 75% de la variabilidad para la inter-estructura

y mas del 90% para el compromiso.

Tabla 3.3 Porcentaje de Varianza explicada. (1) "Inter-estructura" y (2)

"Compromiso"

@)

No. Valores Propios % Inercia % Acum Inercia
1 Fl1 1.96 49.08 49.08
2 F2 1.05 26.16 75.23
3 F3 0.59 14.71 89.94
4 F4 0.40 10.06 100.00
2)

No. Valores Propios % Inercia % Acum Inercia
1 Fl1 0.29 88.42 88.42
2 F2 0.02 4.96 93.39
3 F3 0.01 3.58 96.97
4 F4 0.01 1.61 98.57
5 F5 0.00 0.80 99.38
6 F6 0.00 0.39 99.77
7 F7 0.00 0.24 100.00

En la tabla (1) se presenta la informacion de los valores propios (eigenvalues), % de
Inercia y % Acumulado de la Inercia de los factores, que son el resultado de aplicar la
DVS en la matriz RV formada por las K = 4 matrices de la inter-estructura. Mientras

que, en la tabla (2) se obtiene la misma infomacion para las P = 7 variables columna que

conforman la matriz compromiso.
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En la Tabla 3.4 se observa que la estacion de Manta contribuye mas a la
construccion del compromiso por presentar el peso mas alto (0.32) y ademas, es el
lugar de muestreo mejor representado por el compromiso al tener el valor del cos?

mas alto (0.88).

Tabla 3.4 Indices de las K-matrices.

Tablas Pesos Cos’
1 Esmeraldas 0.13 0.35
2 La Libertad 0.28 0.75
3 Manta 0.32 0.88
4 Pto. Bolivar 0.27 0.72

En la Fig. 3.7A se observa que existe una mayor similaridad en el comportamiento
de la relacién especie-ambiente en las dos estaciones localizadas al sur (La
Libertad y Pto. Bolivar), mientras que Esmeraldas no se correlaciona con ningna
otra estacion de muestreo, manifestando una relacién especie-ambiente
caracteristica del calentamiento y de la escasez de nutrientes de sus aguas. Ademas,
las condiciones fisico-quimicas del agua en la estacion de Esmeraldas, presentaron
una co-estructura mas fuerte con las especies (vector mas largo) debido a la mayor
abundancia de especies indicadoras de aguas célidas como los dinoflagelados
Gymnodinium sp. (€21) y Gyrodinium sp. (€22) y la diatomea Proboscia alata
(e10) que destaco por su gran abundancia en esta estacion. Ademads, han sido
caracteristicas de esta region, otras especies del grupo de diatomeas como,
Guinardia striata (e8), Thalassiosira sp. (el4), Nitzschia sp. (el5) y Nitzschia
longissima (e16) (ver Anexo A6).

En la Fig. 3.7B se presentan de manera grafica los resultados detallados en la Tabla
3.4, en el que Manta (estacion ocedanica) presenta los valores mas altos para los
indices del peso (0.32) y del cos? (0.88), seguido de La Libertad (estacion
ocednica) y posteriormente Pto. Bolivar, quedando Esmeraldas como la estacion
con los indices més bajos en el andlisis. El valor del peso indica que Manta es la

estacion que mds aporta con su informacion a la construccion del compromiso,
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mientras que, el valor del cos? més alto para esta estacion indica que la relacion
especie-ambiente que ocurrio en Manta durante la presencia del evento calido es
la mejor representada por el compromiso. Manta junto con La Libertad tienen una
directa influencia oceanica, y ademas, reciben el efecto de la presencia del Frente
Ecuatorial, que es una banda que separa las aguas frias y mas salinas provenientes
de la corriente del Peru, de las aguas calidas y menos salinas del norte. El frente

Ecuatorial se caracteriza por tener una alta productividad plancténica.
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Figura 3.7 A) Representacion grafica de la Inter-estructura, B) indices de pesos y
cos” para el compromiso, C) explicacion de la varianza para el mapa factorial de

la inter-estructura y D) para el compromiso.

A continuacion, se presentan los resultados de los andlisis del compromiso y la
intra-estructura desde dos perspectivas: la primera opcidon que utiliza la
interpretacion de un ACP y la segunda opcidn opta por utilizar la interpretacion

del HJ-Biplot con el célculo de sus indices.
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Opcioén 1: Graficos del Compromiso e Intra-estructura utilizando ACP.

La Fig. 3.8A muestra que el eje 1 discrimina las variables de los nutrientes de las
variables de T y OD, manifestando que las variables temperatura y OD tienen una
correlacion positiva entre ellas, e inversa con los nutrientes y la salinidad; mientras
que para el caso de las especies se observa que la alta abundancia de los
dinoflagelados Gymmnodinium sp. (e21) y Gyrodinium sp. (€22) y el ciliado
Mesodinium rubrum (e23) se asocia con valores por encima del valor promedio de
temperatura y por debajo del valor promedio en silicatos y nitratos principalmente

(Fig. 3.8B).
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Figura 3.8 Mapa bi-factorial del Compromiso A) variables ambientales y B)

variables especies. Consultar la Tabla 3.1 para los cddigos de las especies.

Enla Fig. 3.9 se observa la informacion de cada estacion proyectada sobre el plano
bi-factorial que se obtuvo para el compromiso. En términos generales para cada
estacion, la temperatura muestra una correlacion negativa (vector con direccion

opuesta) con alguno de los nutrientes (varia segun la estacion). Ademas, en cada
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estacion se pueden distinguir las especies que destacan en abundancia con las

concentraciones ambientales propias del lugar.

En Esmeraldas, el gradiente de temperatura tiene una correlacion inversa con el
nitrito, nitrato y silicato, mientras que los nutrientes muestran una correlacion
directa con la salinidad y el oxigeno (Fig. 3.9A). Las especies (Fig. 3.9B)
mostraron dos agrupaciones claramente identificadas, el primer grupo de especies
presentan valores mas altos de abundancia asociados a valores por encima del valor
promedio de temperatura y por debajo del valor promedio en salinidad, oxigeno y
silicato principalmente. En este grupo se destacan las especies Chaetoceros affinis
(el), Hemiaulus sinensis (e4), P. alata (el0), Skeletonema costatum (el2) y G.
striata (e8); mientras que el segundo grupo presentd mayor abundancia para
valores por encima del valor promedio en silicato, salinidad, oxigeno y fosfato
(eventos ambientales opuestos al primer grupo). En este grupo se encuentran las
especies N. longissima (e16), Pseudo-nitzschia pungens (el7), Lauderia borealis
(e13), Nitzschia sp. (e15) y Rhizosolenia imbricata (€9). Se observa ademas que
los dinoflagelados Gymnodinium sp. (e21) y Gyrodinium sp. (e22) mostraron su

preferencia por valores por encima del promedio en temperatura.

En Manta, se observé un comportamiento similar a lo ocurrido en Esmeraldas, en
cuanto a las variables ambientales (Fig. 3.9C), con la excepcion del oxigeno
disuelto que presentd una correlacion inversa con la salinidad y el fosfato. En
cuanto a las especies (Fig. 3.9D) se evidencid que las unicas que mostraron
preferencias por los valores por encima del valor promedio en temperatura fueron
los dinoflagelados Gymnodinium sp. (e21) y Gyrodinium sp. (e22) y el ciliado M.
rubrum (e23). El resto de las especies presentaron su mayor abundancia para
valores por debajo del valor promedio en temperatura como, por ejemplo, C. affinis
(el), Chaetoceros curvisetus (€2), P. pungens (el7) y Navicula sp. (el8) y otras
como R. imbricata (€9)y Dactyliosolen fragilissimus (e7), destacaron por ser
mas abundantes cuando los valores de fosfato y salinidad estaban por encima de la

media y el oxigeno por debajo del valor promedio.
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En La Libertad (Fig. 3.9E), la temperatura tuvo una correlacién inversa con el
nitrato, y el oxigeno mostrd una correlacion inversa con la salinidad. En esta
estacion ocednica, las especies (Fig. 3.9F) que destacaron por su alta abundancia
fueron H. sinensis (e4), Leptocylindrus danicus (e5), R. imbricata (e9),
Dactyliosolen antarcticus (el11) y P. pungens (e17) que mostraron preferencias por
valores por encima del valor promedio en salinidad y temperatura, pero bajo en

cuanto a oxigeno.

En Pto. Bolivar (Fig. 3.9G) la temperatura present6 una alta correlacion directa
con la salinidad, el oxigeno y el nitrito, pero inversa con el fosfato, nitrato y
silicato. En esta estacion estuarina localizada al sur y bajo la influencia de la
corriente fria de Humboldt, el grado de correlacion entre los parametros
ambientales es mayor, al ponerse de manifiesto dos evidentes agrupaciones que se
proyectan en direcciones opuestas. Para el caso de las especies (Fig. 3.9H), se
observa que la gran mayoria presentan mayores valores de abundancia para valores
por encima del valor promedio en silicato, nitrato y fosfato, pero con valores por
debajo del promedio en temperatura, salinidad y oxigeno. En este grupo se
destacaron las especies Navicula sp. (e18), Ditylum brightwellii (€6), P. pungens
(el7), S. costatum (el2) y C. affinis (el). Ademds, se observa una evidente
asociacion entre las especies de dinoflagelados Gymnodinium sp. (e2l),
Gyrodinium sp. (€22) y el ciliado M. rubrum (e23) que mostraron su preferencia

hacia valores por encima del promedio en temperatura, salinidad y oxigeno.
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Figura 3.9 Mapa bi-factorial de la Intra-estructura para Esmeraldas (A- ambiente
y B - especies), Manta (C - ambiente y D - especies), La Libertad (E - ambiente y
F - especies) y Pto. Bolivar (G - ambiente y H - especies). Consultar la Tabla 3.1

para los codigos de las especies.
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Opcion 2: Gréficos del Compromiso e Intra-estructura aplicando el HJ-Biplot.

Los resultados del analisis anterior (Fig. 3.8) pusieron de manifiesto que el eje 1
discriminaba las variables en dos grupos. Sin embargo, en la Fig. 3.10 se puede
determinar que el eje 1 por si solo, estd recogiendo casi la totalidad de la
variabilidad para el nitrato, fosfato y silicato (CRFIE; = 0.926), mientras que,
para el caso de las especies, mostrd una alta explicacion de la variacion natural de
la abundancia de L. borealis (e13), P. pungens (el7), Gymnodinium sp. (e21) y
Gyrodinium sp. (€22) (CRFIE; = 0.962). El eje 2 aportd en menor cantidad a la
explicacion de la variabilidad, destacdndose principalmente en representar a la
salinidad (CRFLE; = 0.269) y a las especies D. fragilissimus (€7)y G. striata (e8)
(CRFIE; = 0.403). Las variables que mas aportaron a la explicaciéon de la
variabilidad total de las variaciones ambientales, que ocurrieron en todo el perfil
costero, fueron el silicato (CRT; = 0.3) y el nitrato (CRT; = 0.214), entre las dos
explicaron mas del 0.514 de la variabilidad total. Las especies que mas aportaron
a la explicacion de la variabilidad de la abundancia fueron P. pungens (el7)
(CRT; = 0.1) y Navicula sp. (e18) (CRT; = 0.1). Los dos ejes logran explicar
una alta proporcion de la variabilidad para cada una de las variables ambientales
(QLRE; = 0.836). Los indicadores del HJ-Biplot se pueden revisar en el Anexo
A7.

En la Fig. 3.10 se observa que las especies que reflejan una mayor calidad de
representacion (QLRE; = 0.976) y que son representadas en el grafico con
etiquetas de mayor tamafo, son aquellas que presentaron una co-estructura mas
fuerte con las variaciones ambientales como, por ejemplo, las diatomeas céntricas
L. borealis (el3) y R. imbricata (e9), la pennada Navicula sp. (el8), el
dinoflagelado Gymnodinium sp. (e21) y el ciliado M. rubrum (e23). Durante este
evento calido extremo destacaron, por su mayor abundancia, las especies
Gymnodinium sp. (e2l), Gyrodinium sp. (€22) y M. rubrum (e23) cuando
ocurrieron valores por encima del valor promedio de temperatura y oxigeno, pero

con valores por debajo del valor promedio en nitrato y silicato. Del mismo modo
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la mayor abundancia de las diatomeas pennadas Navicula

sp. (el8),
Thalassionema nitzschioides (€20) y P. pungens (e17) exhibieron una fuerte co-
estructura con valores por encima del valor promedio de nitrato y silicato, pero por
debajo del valor promedio en temperatura y oxigeno. Las especies D. brightwellii
(e6) y S. costatum (e12) con baja calidad de representacion (QLRE; < 0.402) son
aquellas que mostraron una co-estructura débil y se representan en el grafico con
una etiqueta de menor tamafio. Los indicadores del HJ-Biplot se pueden consultar

en el Anexo A7.
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Figura 3.10 Mapa bi-factorial del Compromiso aplicando HJ-Biplot.

La Fig. 3.8 puso de manifiesto que la especie Guinardia striata (e8) asocid su
mayor abundancia con valores por encima del valor promedio en salinidad y por
debajo del valor promedio en oxigeno en los primeros 20m de profundidad. Sin
embargo, con el analisis HJ-Biplot para los dos mismos ejes, se complementa este
analisis al revelar que esa relacion fue débil (e8; QLRE; = 0.632) al compararla
con la de otras especies como, por ejemplo, la especie R. imbricata (€9; QLRE; =

0.987) la cual manifest6 una relacion mas fuerte con las variaciones ambientales
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generadas por el evento calido extremo (Fig. 3.10). Los indicadores del HJ-Biplot

se pueden consultar en el Anexo A7.

Para el caso de la estacion norte de Esmeraldas, se observa que durante el evento
calido extremo la co-estructura mas fuerte (QLRE; = 0.854) ocurrié con las
diatomeas céntricas H. sinensis (e4), G. striata (€8), P. alata (€10) y S. costatum
(e12) cuando se registraron valores por encima del valor promedio de temperatura
y por debajo del valor promedio del silicato, nitrito, oxigeno y salinidad; mientras
que para las variables ambientales fue para el nitrato (QLRE; = 0.773) (Fig.
3.11A).

En Manta durante el evento calido extremo la co-estructura mas fuerte (QLRE; =
0.96) ocurri6 con las diatomeas céntricas D. fragilissimus (€7), R. imbricata (€9),
L. borealis (e13) y las pennadas P. pungens (e17) y Navicula sp. (e18) cuando se
registraron valores por encima del valor promedio en nutrientes y bajos en
temperatura y oxigeno; mientras que para el dinoflagelado Gymnodinium sp. (e21)
y el ciliado M. rubrum (e23) ocurri6 cuando prefirieron valores por encima del
valor promedio en temperatura y por debajo del valor promedio en silicato y nitrito
para incrementar su abundancia (QLRE; = 0.838). Para el caso de las variables
ambientales se destac6 la explicacion de la variabilidad de los nutrientes

(QLRE; > 0.908) (Fig. 3.11B).

En La Libertad durante el evento célido extremo la co-estructura mas fuerte
(QLRE; = 0.92) ocurri6 con las diatomeas céntricas C. affinis (el), H. sinensis
(e4), L. danicus (e5), G. striata (e8), D. antarcticus (ell) y L. borealis (el3)
cuando se registraron valores por encima del valor promedio en salinidad y fosfato
y por debajo del valor promedio en oxigeno; mientras que para los dinoflagelados
Gymnodinium sp. (€21) y Gyrodinium sp. (€22) y el ciliado M. rubrum (e23)
ocurrio cuando prefirieron valores por encima del valor promedio en oxigeno y
por debajo del valor promedio en salinidad y nutrientes para incrementar su

abundancia (QLRE; = 0.785). Para el caso de las variables se destacd la
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explicacion de la variabilidad del silicato y el oxigeno (QLRE; = 0.825) (Fig.
3.11C).

En Pto. Bolivar durante el evento calido extremo la co-estructura mas fuerte
(QLRE; = 0.9) ocurri6 con la diatomea céntrica L. borealis (e13) y las pennadas
Navicula sp. (el18) y S. membranacea (e19) cuando se registraron valores por
encima del valor promedio en nitrato, silicato y fosfato pero por debo del valor
promedio en temperatura, salinidad y oxigeno (QLRE; = 0.866). Para el caso de
las variables ambientales se destaco la explicacion de la variabilidad de los

nutrientes y el oxigeno (QLRE; = 0.846) (Fig. 3.10D).

Para las cuatro estaciones, el eje 1 es el que explica la mayor parte de la
variabilidad para los nutrientes y para las especies se enfatiza la explicacion de la

variabilidad en la abundancia del dinoflagelado (e21).

Los indicadores del HJ-Biplot para la intra-estructura se pueden consultar en el

Anexo AS.
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(D) Pto. Bolivar: HJBiplot
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Figura 3.11 Mapa bi-factorial de la Intra-estructura aplicando HJ-Biplot para la
estacion de A) Esmeraldas, B) Manta, C) La Libertad y D) Pto. Bolivar.

Consultar la Tabla 3.1 para los codigos de las especies.

El método HJ-STATICO propuesto en este trabajo, ha permitido complementar el
analisis que ofrece el método STATICO, al mostrar, ademas de las similaridades
entre las K-matrices (inter-estructura), la relacion especie-ambiente que puso de
manifiesto las preferencias ambientales de las especies en toda la region de estudio
(compromiso) y en cada estacion de muestreo (intra-estrucutra). También nos
permiti6 identificar de manera grafica y cuantificar mediante indices, las variables
ambientales y las especies que mas informacion aportaron al analisis, asi como
también, identificar las variables ambientales y las especies que estaban mejor
representadas y que nos proporcionan mayor informacion acerca del evento
ocurrido. Adicionalmente, contribuyd a constatar la fuerte relacion especies-

ambiente durante la presencia de un evento calido extremo.

84



85



86

CAPITULO 4



87

Pon todas tus
Joreocuyaciones
Y ansiedades en
as manos de ‘Dios,

[c de Di
orgue él cuida de ti
porque él cuida de ti
1 Pedro 5:7



CAPITULO 4: METODO PARA
ANALIZAR LAS RELACIONES DE
DOS CONJUNTOS DE MATRICES DE
DATOS MIXTOS: MixSTATICO

Las ventajas y aplicaciones del método STATIS y de cada una de sus vertientes
son numerosas. Sin embargo, el andlisis de la relacion entre dos estructuras de
matrices con una combinacion de variables cuantitativas y cualitativas es un
problema particular no cubierto por los métodos descritos hasta ahora en la

literatura.

En muchas ocasiones, en estudios biologicos o de salud se debe analizar la
interaccion entre el ambiente y las unidades biologicas. Un caso muy frecuente es
cuando se estudian parametros abidticos como el clima y se desea analizar su
relacion o efecto sobre los parametros bidticos tales como las categorias de
presencia o ausencia de algin organismo. Ninguna de las anteriores técnicas de la

familia STATIS se ajusta a este tipo de andlisis.

En este capitulo, se presenta la propuesta metodologica de un nuevo método
estadistico multivariante, que hemos denominado MixSTATICO, que permite
obtener la parte estable de la co-estructura de dos matrices de tres vias que
contienen datos cuantitativos y cualitativos (es decir, datos mixtos). Para este
propdsito nos apoyaremos en los procedimientos metodoldgicos de dos técnicas
multivariantes de tres vias: 1) el DISTATIS (Abdi et al., 2007) que permite
analizar un conjunto de matrices de distancias que representan la relacion de los
dos cubos de datos mixtos y 2) el STATICO (Simier et al., 1999) para calcular la

inter-estructura, el compromiso y la intra-estructura de los datos. Adicionalmente,
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se incorpora una variante en los pesos para la obtencion de la matriz compromiso
propuesta por Abdi et al. (2012). Esta técnica se encuentra publicada en la revista
cientifica Sustainability 2021, 13(11) (https://doi.org/10.3390/sul3115924), ver

Contribuciones Cientificas.

4.1 Descripcion del método MixSTATICO.

Los datos de partida se organizan en dos matrices de datos de tres vias Xnpg) ¥
Yingk)> que estan estructuradas con datos mixtos que pueden ser cuantitativos
(discretos, o continuos) y/o cualitativos (binarios, ordinales, o nominales). Cada
conjunto de matrices debe estar formada por K-matrices cada una de las cuales
tiene en sus columnas las mismas variables mientras que en sus filas pueden estar
los mismos o diferentes individuos. Entre pares de matrices se deben tener los

mismos individuos, tal que:

X[NPK] = [X[NP,l] |X[NP,2] I X[NP,K]]f 4.1

Yingxi = [Yivoa) | ¥ingz) b+ | Ying k). (4.2)

En primer lugar se debe realizar un preprocesamiento de los datos Xjypk) Y Yngk]

de la siguiente forma:

e Las variables cuantitativas deben ser transformadas aplicando técnicas
como por ejemplo: logaritmo, estandarizacién por columnas, centrado por
columnas como lo sugieren Legendre & Legendre (1979) y Kroonenberg
(2008);

e Las variables binarias deben ser codificadas con 0y 1;

e Las variables ordinales deben ser codificadas de acuerdo a la escala en

orden ascendente;
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e Las variables nominales deben ser transformadas a una matriz disyuntiva,

en la que cada categoria es una nueva variable dicotomica.

Como resultado, se obtendran nuevas matrices de datos de tres vias con dimension
incrementada P’ y Q' por la creacion de la matriz disyuntiva para los casos de las

variables nominales, tal como se detalla a continuacion:

XENP’K] = [X,[NP’,I] |X’[NP’,2] L. X,[NP’,K]] (4.3)

Yivg'x) = [Y’[NQ’J] | ¥'[vgr2) |-+ Y’[NQ’,K]] (4.4)

Entre los métodos comunmente utilizados para analizar las relaciones entre dos
conjuntos de variables medidas sobre los mismos individuos se tienen el CCA (ter
Braak, 1986), el Analisis de la Redundancia (RDA; Rao, 1964), el Analisis de
Correlacion Canonica (CANCOR; Hotelling, 1936) y el analisis de la Co-Inercia
(Co-IA; Dolédec & Chessel, 1994) que difiere del resto por su enfoque en

maximizar la covarianza entre las variables de las dos matrices.

Para calcular la co-estructura en este nuevo método, se implementa la metodologia
basada en matrices de distancias de la técnica DISTATIS (Abdi et al., 2007). Para
datos mixtos se aplica la medida de distancia de Gower (1971) entre las variables

del par de matrices X' (yp k) Y ¥'[ng’ k que han sido previamente concatenadas por

filas en cada k condicion,

XYivyri) = [X¥wora) | XV [yrz) | oo, | XY g |- donde v/ = P +Q' (4.5)
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Posteriormente, se calcula de manera independiente la distancia de Gower d;; para

cada k-matriz:

dl-zj =1-s, (4.6)
tal que,
Zzi1<1—7|xyihc_:yjh|>+a+a
Sij = P1+(P2—d)+p3 (4.7)
siendo,

si; el coeficiente de similaridad de Gower;

p, el nimero de variables cuantitativas continuas;

p, el nimero de variables binarias;

p3 el nimero de variables cualitativas no-binarias;

a y d el nimero de coincidencias en las variables binarias (1,1) y (0,0),
respectivamente;

a el nimero de conicidencias en variables cualitativas no-binarias;

Gy, el rango de la h-ésima variable cuantitativa.

El analisis estd basado solamente en las distancias entre las P variables y Q
variables en las matrices X{yp i) ¥ Yo Por lo tanto, cuando al menos una de
estas matrices es nominal, se calcula la distancia promedio de Gower entre las
distancias de la variable no nominal y cada una de las categorias de la variable
nominal que previamente se transformaron en variables dicotomicas, de la

siguiente manera:

d,, = Ziz1dvw; , (4.8)

’ nc

91



tal que,

d es la distancia de Gower;

v representa la variable no-nominal;
w representa la variable nominal,

nc es el numero de categorias de la variable nominal.

Si ambas variables son nominales, entonces se aplica el método del centroide,

usando el promedio generalizado para todas las distancias.

Finalmente, se obtiene una nueva matriz de tres vias formada por medidas de
distancias y de dimension (Q X P X K), que expresa la estructura en comun de las

dos matrices de tres vias iniciales, tal como sigue:

Ziopk) = [Zigpa) | Zigp2) |0 | Zigp k] (4.9)

Continuando con el enfoque adoptado por Abdi et al. (2007) en el DISTATIS, se

procede a normalizar las matrices de distancia Z|gp ) utilizando un método similar

al aplicado en el Analisis Factorial Multiple (AFM; Escofier & Pages, 1998) para

obtener nuevas matrices de Co-IA ponderadas Z'[gpxj, que son comparables en

importancia a las matrices de distancia originales al relacionar las k-matrices en el

plano bi-factorial.

Para realizar la normalizacion, se realiza la DVS de cada una de las k-matrices de
distancia con rango L. Esta técnica permite descomponer matrices rectangulares

Zgp ) en factores Uy y Vipr)- Las matrices contienen como columnas vectores
singulares ortonormales asociados con los valores singulares y;; contenidos en la

diagonal principal de la matriz I7; ;). Las matrices Uy y V|py) tienen la propiedad
(U[TQL'k] X Uporiy) = (V[TPL'k] X Viprk)) = I. Los vectores singulares de Upqp

y Vipry son los vectores propios de las matrices (Zjgpi X Z[TQP,k]) y
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(Z[TQP’k] X Zigpk)) respectivamente, con valores propios Ay = ]/[211,,(]. Las

matrices son normalizadas al multiplicar sus elementos por el escalar A[_,}].

Es decir;

DVS(Zgpxy) = UTVT, donde U € R%*,V € RP*L,T € R, L =
Rango(Zgp k1) (4.10)

y la normalizacion de las k-matrices, tal como;

/ -1
AN AR (4.11)

Las Z{yp y; forman un conjunto de K-matrices de distancia ponderadas,

ZEQPK] = [ZEQP,I] |ZfQP,2] |, o) | ZI[QP,K]] (4.12)

El siguiente paso, es calcular la matriz de productos cruzados C g, conocida como

la matriz de varianzas y covarianzas. Para lo cual se debe obtener primero la

vectorizacion de las matrices Z fQ p k] COMO sigue:

Z’ES'K] = [vec( ZEQP,I])' VeC(ZfQP,Z]): ---:VeC(ZEQp,K]) ]T; dondes’' = Q X P
(4.13)

y posteriormente,

72 nT
Cikx) = Z'jgiy X Ly (4.14)
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Para calcular la inter-estructura, se utiliza la matriz obtenida en la Ec. (4.14) para
obtener una matriz de productos escalares que contiene los coeficientes RV de

Rayleigh (Yves Escoufier, 1973) conocida como la matriz de correlacion vectorial:

Claer)

RV(k, k') =
(Cin)”* (Cpren)

7z s withk =1,...,K and k'=1,..,K (4.15)

La matriz RV contiene las poximidades entre las K-matrices y su interpretacion es

similar al coeficiente de correlacion de Pearson.

Abdi et al. (2012) aplican DVS a la matriz Cjgg, para analizar las similaridades

entre las K-matrices porque cumple con los requisitos de simetria y es definida
positiva. Sin embargo, Abdi et al. (2007) sugieren calcular los vectores y valores

propios de la martiz RV g (método adoptado en esta investigacion), tal que:

RV gy = UEV",con U € R,V € R®, 2 € R™" y L = Rango(RV k)
(4.16)

Posterior a la descomposicion de la matriz RV gg; y al célculo de sus vectores y

valores propios (método ACP), las K-matrices pueden ser proyectadas sobre el
pano bi-factorial como puntos, permitiendo estudiar las similitudes entre ellas. Los
elementos del primer vector propio tienen el mismo signo por ser una matriz

semidefinida positiva.

A partir del primer vector propio de U g obtenemos el vector de pesos @, tal

que Zlk(=1 Ak = 1:

Uy
=> : = u[K,l] (417)
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— . -1 _
Ak = (“[TK,1] X ]1[1(]) Uik 1] (4.18)

Abdi et al. (2012) mencion6 que las K-matrices de similaridades son representadas

en el primer vector propio Uk 1) que otorga mayor importancia a las matrices que

mejor representan la Co-IA.

Para representar graficamente la inter-estructura, se calculan las coordenadas de

las k-matrices utilizando los dos primeros vectores propios de Ugg;. La primera

columna debe ser positiva (ver Abdi et al. (2012)).

G = Uigy X Dppy™?, donde Dyyyy = Diag(E) (4.20)

Los valores de @[}, se utilizan como pesos para calcular la matriz compromiso,

que representa la parte estable de la imdgen promedio de las relaciones entre las

matrices pareadas (Co-1A).

Wiop) = Xke1 %) Z' 1ok (4.21)

La matriz compromiso Wigp es analizada utilizando un Analisis de Coordenadas

Principales (PcoA) con doble centrado (Gower, 1966). Para representar
graficamente su configuracion en un espacio de baja dimension es necesario

realizar una DVS:
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Wiop = U'E'V'T,donde U’ € R®L, V' e RPXLE e RI*Ly L =
Rango(Wqp)) 4.22)

Para generar el grafico de la matriz compromiso, se calculan las puntuaciones Fqp;

para las variables filas y las cargas Q(py) para las variables columnas:

I 1/2 ' 1/2 ’ . —7
Fiou = Uiy X Dify) ¥ Qupry = V'ipyy X Dy con D'y = Diag(E")

(4.23)

Una vez analizado el compromiso, se lleva a cabo un analisis de la intra-estructura,
proyectando las filas y columnas de las K-matrices de Co-IA sobre el plano

compromiso (o sobre los ejes factoriales del compromiso).

Para ello se realiza un doble centrado sobre cada k-matriz de Z'(gp 4, y se obtienen

las FK (puntuaciones para las variables fila) y QK (cargas para las variables

columna):

FK = Z'(gp g X Vipy y QK = z’[TQP,k] x Upoy (4.24)

En la figura siguiente se representan mediante un esquema, los pasos a seguir para

realizar el método MixSTATICO (Fig. 4.1):
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n: individuals number
p,q:variables number — original matrix
p',q':variables number — disjunctive matrix
Three way tables Three way modified tables
! !
XnpK] Yingk) X[np’K] Y[nq'K]
X:: Y:: X P Y.
£ Y Kn xp Y Kn xq Pre-processed Yy Kn xp' ijK g’
. . data-cubes . .
14 4
E Xij2 } E Yij2 } E Xij2 } = [ Yij2 }
nxp nx nxp nxq'
! 14
[ Xij1 } [ Yij1 } [ Xij1 } = [ Yij1 }
p nxq nXxp nxq’
Zyjy = doower (X’ijk, Y;jk); k=1,...K /
MixSTATICO
Applying Double-Centered & PCoA

d to nominal variable*

Inter-structure

Variance-and-
C KK covariance
matrix
14 Multiple
L Factorial
§ Analysis
8
< RVew |—| W
KK q qup
Vectorial Compromise
correlation

Figura 4.1. Esquema del método MixSTATICO.

A continuacion, se detallan las ventajas que ofrece el nuevo método:

Permite incorporar en un solo analisis variables cuantitativas y cualitativas

(mixtas);
Permite estudiar la relacion entre conjuntos de matrices de datos que

contienen variables cuantitativas y cualitativas (mixtas);

Visualizacion de graficos de forma independiente;
Eleccion de diferentes ejes para presentar el mapa bi-factorial.
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4.2 Aplicacion del MixSTATICO a datos ilustrativos.

A continuacién, se presentan algunos de los datos espacio-temporales que
describen las caracteristicas ambientales y bioldgicas de la region costera de
Ecuador (se utiliza la misma base de datos del Capitulo 3, pero con una estructura
diferente). Los datos analizados corresponden a las mediciones durante tres meses
del ano 2013 (caracteristicas oceanograficas normales). Se muestrearon las
mismas cuatro estaciones fijas, es decir: Esmeraldas (S1), Manta (S2), La Libertad
(S3) y Pto. Bolivar (S4), en el punto de muestreo de 0-20m. Cada matriz se

corresponde con un mes de muestreo (condicion) (Fig. 4.2).

Hay dos matrices de tres vias, X;ypg; (ambiente) y Yyqk) (especie), cada una con
K =3 meses (tiempo). Los individuos (filas) son las cuatro estaciones de muestreo,
mientras que las variables (columnas) son pardmetros fisicoquimicos y la

abundancia de las especies de fitoplancton (Fig. 4.2).

X[NPK] Y[N QK]
J““i"—2(113| T OD sio, Junio_2013 8 22 24 Grupo
Mayo_2013 T oD Ssio, Mayo_2013 | e8 22 €24 Grupo

Abril 2013 T OD Ssio, Abril_2013 8 €22 €24 Grupo
2 $1:0_20m 274 44 Superior g [S1:020m 0E:00 2£:03 3 Pennate

é $2:0.20m 228 4.5 Superior é S$2: 0_20m O0E+00 OE+00 3  Ciliate

E $3:0.20m 248 44 Superior E $3:0.20m 35104 SE+02 1  Pennate

$4:0 20m 371 42 Inferior $4:0_20m (p.04 gE+02 0  Pennate

Figura 4.2. Esquema de la estructura de los datos.

En el conjunto de matrices ambientales se han considerado las siguientes variables:
la temperatura (T en ° C), la concentracion de oxigeno disuelto (OD en mg.L!)
(continuas-cuantitativas) y la concentracion de silicato (binaria-cualitativa: para

propositos exclusivos de este trabajo, los valores de silicato se han dicotomizado
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dependiendo de si se presentan concentraciones superiores o inferiores al

promedio mensual de la estacién de muestreo).

Las matrices de especies incluyen las abundancias de las especies de G. striata
(e8) y Gyrodinium sp. (€22) expresadas en cel L™! (discreta-cuantitativa), y para la
especie M. rubrum (e24) se ha tomado la informacion de forma ordinal-cualitativa
(0siy;; < Q; 1si @ <y <Qp; 2810, <y;; <Qzy 3 siy;; = Qs para los
cuartiles calculados). Como ultimas variables (tipo nominal), se utilizan el grupo

taxondmico al que pertenece la especie mas abundante en la estacion y mes.

La Tabla 4.1 muestra los valores promedio mensuales para los primeros 20m de
profundidad. Los datos son de tipo mixto y, por tanto, adecuados para probar la

eficacia de este método.

Tabla 4.1. Datos para ejemplo: Variables ambientales y especies en diferentes

momentos y lugares.

Ambiente Especie
Condicio- Tiem- . Tempera- O?ﬂgeno Silicato N Gyrodinium )
nes po Espacio tura (T) Disuelto (SiO4) striata sp. (€22) rubrum  Grupo
(OD) (e8) (e24)
Abril S1 27.4 4.4 Superior | 0.E+00 2.E+03 3 Pennadas
=1 Abril S2 22.8 4.5 Superior | 0.E+00 0.E+00 3 Ciliados
Abril S3 24.5 4.4 Superior | 3.E+04 8.E+02 1 Pennadas
Abril S4 23.1 4.2 Inferior | 0.E+00 8.E+02 0 Pennadas
Mayo S1 26.1 4.6 Inferior | 3.E+04 2.E+03 2 Céntricas
=) Mayo S2 24.7 4.1 Superior | 6.E+03 0.E+00 0 Céntricas
Mayo S3 26.1 4.4 Inferior | 2.E+04 8.E+02 2 Pennadas
Mayo S4 25.0 4.5 Superior | 0.E+00 2.E+03 3 Ciliados
Junio S1 26.3 4.6 Superior | 2.E+05 0.E+00 1 Céntricas
=3 Junio S2 20.5 3.2 Inferior | 2.E+05 0.E+00 0 Céntricas
Junio S3 24.3 4.3 Inferior | 1.E+05 0.E+00 0 Céntricas
Junio S4 22.2 5.1 Inferior | 1.E+06 0.E+00 3 Céntricas

Las abreviaturas de las variables ambientales estan detalladas entre paréntesis, los codigos de las especies se
encuentran en la Tabla 3.1.

El primer paso es el preprocesamiento de las matrices. Las variables ambientales
cuantitativas se centran y normalizan por variable (matriz total) para eliminar la

escala de medicion. La variable binaria tiene valores de 1 (més alto) y 0 (mas bajo).
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Las variables de especies se transforman con log,o(y;; + 1) con la finalidad de
eliminar el efecto de captura dominante durante el muestreo (Legendre &
Legendre, 1979). Las variables ordinales se representan con codigos y las variables

nominales se convierten en elementos de una matriz disyuntiva (Tabla 4.2).

Tabla 4.2. Preprocesamiento de matrices: Datos ambientales y especies son

transformados para el analisis. Consultar la tabla 3.1 para los codigos de las

especies.
Tiempo Espacio T  OD SiOs| e8 €22 e24 Pennadas Ciliados Céntricas
Abril Sl 1.6 02 1 (00 34 3 1 0 0
Abril S2 -08 02 1 00 00 3 0 1 0
Abril S3 00 00 1 (45 29 1 1 0 0
Abril S4 -07 -05 0 |00 29 O 1 0 0
Mayo Sl 09 06 0 (45 32 2 0 0 1
Mayo S2 01 -06 1 (38 00 O 0 0 1
Mayo S3 09 00 O0 (42 29 2 1 0 0
Mayo S4 03 04 1 (00 32 3 0 1 0
Junio Sl 1.0 06 1 |53 00 1 0 0 1
Junio S2 21 27 0 |52 00 O 0 0 1
Junio S3 00 -01 O (50 00 O 0 0 1
Junio S4 -12 18 0 |62 00 3 0 0 1

A partir de los datos ambientales y de especies transformados (Tabla 4.2), se
calculan las K-matrices de distancia de Gower entre las variables de cada par de

matrices concatenadas XYy, k;, obteniendose el conjunto de K-matrices de Co-
IA Zgpk)- La variable Grupo (Tabla 4.3) contiene la distancia promedio de las

categorias del grupo en cada variable ambiental (Ecs. (4.7), (4.8) y (4.9)). Luego

se normaliza cada k-matriz multiplicandola por el inverso de su respectivo valor

propio 1/ Ak (Ec. (4.13)), como en el método AFM, y se obtiene la matriz de

distancia ponderada Z'jgpkj.

100



Tabla 4.3. Matrices de distancias de Gower entre variables ambientales y

especies. Consultar la tabla 3.1 para los codigos de las especies.

Tiempo Especies T OD SiO4
Abril e8 0.5 0.3 0.3
Abril e22 0.6 0.6 0.5
Abril e24 0.5 0.5 0.3
Abril Grupo 0.3 0.1 0.2
Mayo e8 0.6 0.8 0.7
Mayo e22 0.5 0.6 0.6
Mayo e24 0.3 0.4 0.4
Mayo Grupo 0.1 0.1 0.1
Junio e8 0.9 0.9 0.8
Junio e22 0.2 0.2 0.0
Junio e24 0.2 0.2 0.1
Junio Grupo 0.2 0.2 0.1

1/2.1
1//1[K] =<1/2.9) (4.25)
1/2.5

Posteriormente se vectoriza el conjunto de matrices Z'[p;, aplicando la Ec. (4.13)

y se obtiene la matriz Cxg de la Ec. (4.14) (Tabla 4.4) y la matriz RV ) de la

Ec. (4.15) (Tabla 4.5).

Table 4.4. Matriz de varianzas y covarianzas vectoriales.

Abril Mayo Junio

Abril 05 04 03
Mayo 04 03 03
Junio 03 03 04

Table 4.5. Matriz RV.

Abril Mayo Junio

Abril 1.0 0.9 0.7
Mayo 0.9 1.0 0.8
Junio 0.7 0.8 1.0
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Aplicando la DVS a la matriz RV (Ec. (4.16)), se puede visualizar la similitud de
las relaciones entre el medio ambiente y las especies en un momento dado. En abril
y mayo, las relaciones especies-ambiente fueron mas similares que en junio (Fig.
4.3A). Esta asociacion esta relacionada con las dos estaciones climaticas de la
region, la estacion lluviosa (diciembre-mayo) y la estacion seca (junio-noviembre),
(INOCAR, 2012). Se muestra la interestructura, con 87.13% (CP1) y 11.91%
(CP2) de inercia total explicada (Fig. 4.3B).

(A) (B)
Junio 9 Valores propios

S -

2 -

- | ——— | Mayo

Abril

Figura 4.3. (A) Grafico de la Inter-estructura y (B) valores propios (eigenvalues).

A partir de la factorizacion de la matriz RV, también se obtiene el vector de pesos

H[K] (Ec. (4.19)) para utilizarlo posteriormente al realizar la combinacion lineal

multiplicando los pesos por las K-matrices de Co-IA (Ec. (4.21)), dando como

resultado la matriz compromiso Wqp) (Tabla 4.6):

, 0.33= )
Wiop = Yie1 i - Z'jopi) = Zk=1 <0.35’,§=;>' Z'opry (4.26)

0.32p=3

Continuando con la Ec. (4.22), se calcula la DVS de la matriz compromiso W gp

y se construye la imagen promedio de la relacion especie-ambiente dada por la Ec.
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(4.23). Los porcentajes de inercia explicada fueron 99.71% (CoP1) y 0.17%
(CoP2) (Fig. 4.4C).

Tabla 4.6. Matriz compromiso de las relaciones especies-medioambiente.
Consultar la tabla 3.1 para los cddigos de las especies.

T OD SiOq4
e8 0.3 0.3 0.2
e22 0.2 0.2 0.2
e24 0.1 0.1 0.1
Grupo 0.1 0.1 0.1

A partir del andlisis del compromiso, se puede observar para las variables
ambientales (Fig. 4.4A) que el primer eje, CoPl, recoge un gradiente de
temperatura y separa el oxigeno disuelto de la temperatura. El segundo eje separa
el silicato (en la parte inferior) de las otras dos variables, mostrando una relacién
inversa entre ellos. Mientras que, para las variables de especies (Fig. 4.4B) el
primer eje separa las especies M. rubrum (e24) y Gyrodinium sp. (e22) de la
especie G. striata (e8) y de la variable Grupo taxonomico, presentando una
relacion inversa entre dichos grupos. El segundo eje separa, fundamentalmente M.
rubrum (e24) de las otras dos especies. Al interpretar los dos graficos de forma
conjunta, se observa que las especies M. rubrum (e24) y Gyrodinium sp. (€22)
manifiestan una alta abundancia, la que estuvo asociada con valores por encima
del valor promedio de oxigeno disuelto, pero por debajo del valor promedio de
temperatura y silicato durante los tres meses de estudio. La especie G. striata (e8)
asocio su alta abundancia con valores por encima del valor promedio de silicato,
pero bajo en oxigeno disuelto. El Grupo taxonomico de las especies que
presentaron la mayor abundancia en ese periodo de muestreo, estuvo asociado con

valores por encima del valor promedio de temperatura.
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(A) Ambiente (B) Especies

0.10
1
0.10
1

e24
- oD - Grupo

©

Valores propios

CoP2
CoP2

0.00
0.00

53

e8 e22
SiO,

-0.10
1

-0.10
1

0 20 40 60 80

-0.1 0.0 0.1 -0.1 0.0 0.1

CoP1 CoP1

Figura 4.4. Compromiso: plano bi-factorial para (A) ambiente y (B) especies. (C)

Valores propios. Consultar la Tabla 3.1 para los codigos de las especies.

Los valores de Cos? fueron 0.93 (abril), 0.99 (mayo) y 0.88 (junio), lo que indica
que la matriz del compromiso representa mejor la relacion especies-ambiente en

mayo, seguida de abril (temporada de lluvias).

En la intra-estructura (Fig. 4.5), la relacion especies-ambiente de cada k-matriz se

proyecta en el mismo plano bi-factorial del compromiso (ver Ec. (4.24)).

En abril, las especies Gyrodinium sp. (€22) y M. rubrum (e24) mostraron mayor
abundancia (vectores mas largos) y estd asociada con valores por debajo del
promedio en temperatura y silicatos y valores por encima del promedio en oxigeno
disuelto respectivamente (Fig. 4.5B-abril); mientras que G. striata (e8) y Grupo
taxondmico, destacaron su preferencia ambiental con valores por encima del
promedio en temperatura y silicato. Estas variables ambientales registraron valores
de concentraciones mayores a lo que ocurri6 en el mes de junio (Tabla 4.1). La
especie G. striata (e8) y la variable Grupo taxonémico mostraron una relacion
inversa con Gyrodinium sp. (€22) y M. rubrum (e24), sefialando que a medida que

aumentaba la abundancia de estas dos especies (dinoflagelado y ciliados,
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respectivamente), disminuia la abundancia de las diatomeas G. striata (e8)
(céntricas) y Grupo (pennadas en su mayoria) en las estaciones de muestreo.

En mayo (mes de cambio de estacion), la abundancia de las especies G. striata
(e8), Gyrodinium sp. (e22) y M. rubrum (e24) asociaron su alta abudancia con
valores por encima del valor promedio en silicato y oxigeno disuelto pero bajos en
temperatura (Fig. 4.5A y B-mayo). En este mes las variables ambientales en las
estaciones S2, S3 y S4 alcanzaron valores superiores a los registrados en junio
(Tabla 4.1). La variable Grupo taxonémico (céntricas, pennadas y ciliados) mostrd

una relacion inversa con las demas especies (Fig. 4.5B-mayo).

En junio las especies G. striata (e8) y M. rubrum (e24) registraron abundancia
principalmente en las estaciones S1 y S4, mientras que Gyrodinium sp. (€22) no
estuvo presente en absoluto (Tabla 4.1). La especie Gyrodinium sp. (€22) y Grupo
taxonomico (diatomeas céntricas) mostraron una relacion inversa a las especies G.
striata (€8) y M. rubrum (e24) (Fig. 4.5B-junio) y asociaron su mayor abundancia

con valores por encima del valor promedio de temperatura y silicatos.
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Ambiente Especies
A) Abril (B) Abril
S " e24
< oD =
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Figura 4.5. Intra-estructura: Proyecciones sobre el plano bi-factorial del
compromiso (A) ambiente y (B) especies correspondientes a cada k-matriz

(tiempo). Consultar la Tabla 3.1 para los codigos de las especies.
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4.3 Aplicacion del MixSTATICO a datos reales.

Se utiliza la misma base de datos que en la Seccion 4.2, esta vez incorporando los
11 meses del afio 2013 (la informacién de enero no estaba disponible). Ademas,
se aumenta el nimero de parametros ambientales y de especies. Para este andlisis,
se ingresan dos veces la abundancia de las especies “S. membrandcea y M.
rubrum” pero con diferentes tipos de variables: 1) como variables discretas-
cuantitativas representando a la abundancia expresada en cel L' y 2) como
variables de tipo ordinal-cualitativa, adoptando el mismo procedimiento de los
cuartiles detallado en el ejemplo ilustrativo 4.2 y como variable del tipo nominal
“Grupo” se especifica el grupo taxondmico al que pertenece la especie que destacod
por ser la mas abundante en una estacion y el respectivo mes de muestreo (Fig.

4.6), ver Anexos A9, A10y All.

Xivpx] Yivox]
D.‘“embre—zom T OD ..Si0, Diciembre_2013 ¢ .. 5 Grupo
Noviembre_2013 T OD .. SiO, Noviembre_2013| €7 .. €25 Grupo
Octubre_2013| T OD ... SO, OCtUbl’e_2013| 7 €25 Grupo
Septiembre_2013 T OD ..Si0, Septiembre_2013| ¢l .. 5 Grupo
Agosto_2013 T OD ..Sio, Agosto_2013 e7 .. €5 Grupo
Julio_2013 T OD .. SO, L Julio_201 e7 .. €25 Grupo L
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Figura 4.6. Esquema de la estructura de los datos. Variables ambientales (P = 7
cuantitativas), variables especies (Q = 10, que estan clasificadas en: 7

cuantitativas, 2 ordinales y 1 nominal)
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El grafico de la inter-estructura muestra dos clases de comportamiento en la
relacion especies-ambiente, que varian segun la estacion (Fig. 4.7A). Los
miembros de la primera clase manifestaron un comportamiento similar durante los
meses de época seca (color rojo) y los de la segunda en los meses de época de
lluvias (color azul), excepto en los meses de marzo y octubre. Las dos primeros
componentes explicaron el 95.27% de la inercia (Fig. 4.7B). Noviembre tuvo
mayor contribucion a la formacion del compromiso (peso = 0.094), seguido de
agosto y septiembre (€poca seca). El compromiso representa mas notablemente la
relacion especies-ambiente del mes de noviembre (valor mas alto de cos?) (Fig.

4.7C).

Mayo es el mes con menor contribucion al compromiso y es considerado un mes

de cambio estacional, poniendo fin a la temporada de lluvias.

( ) Valores propios
%
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(=2
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(=]
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Ago o -_—— e
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\ Nov
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Dic
. g- st
2 2 Mar
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S Feb
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& -May
< T T T T 1 I I
0.087 0.089 0.091 0.093

Pesos *

Figura 4.7. (A) Grafico de la Inter-estructura (época seca: color rojo; €época
lluviosa: color azul). (B) Valores propios y (C) pesos (a) y Cos? para cada K-

matriz.
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Las dos primeras componentes del compromiso explican el 99.95% de la inercia
(Fig. 4.8C). El compromiso para las variables ambientales muestra una fuerte
correlacion positiva entre la temperatura y el oxigeno disuelto, e inversa con el
fosfato (Fig. 4.8A). Mientras que, las mismas especies (repetidas) mostraron una
fuerte correlacion directa, como: S. membranacea (variable cuantitativa e19) y S.
membranacea (variable ordinal €25) localizada en el segundo cuadrante, mientras
que M. rubrum (variable cuantitativa e23) y M. rubrum (variable ordinal e24)

mostraron proximidad en la ubicacion en el primer cuadrante (Fig. 4.8B).

A) Ambiente (B) Especies
- NO; S
S
g 4 - el9
(=)
g 2 ©
S 8 08
© g s Valores propios
%
o -
S - o
OI =)
o <
. NO, S S
! ' ' N
-0.04 0.00 0.04 -0.04

CoPl1

Figura 4.8. Compromiso: plano bi-factorial para (A) ambiente y (B) especies. (C)

Valores propios. Consultar la Tabla 3.1 para los codigos de las especies.

El anélisis de la intra-estructura nos permitié observar la proximidad en cada mes,
entre las mismas especies que se analizaron utilizando diferentes tipos de
variables, como por ejemplo en las proximidades de S. membranacea (e19) con S.
membranacea (€25) y M. rubrum (e24) con M. rubrum (e23) mencionadas
anteriormente (Fig. 4.9). Estos resultados evidenciaron la validez del método para

analizar datos mixtos.
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Figura 4.9. Intra-estructura: proyecciones de las K-matrices (tiempo) sobre el
plano bi-factorial del compromiso: (A, C, E, G, I, K, M, O, Q, S, U) ambiente y
(B,D,F,H,J,L,N, P, R, T, V) especies. Consultar la Tabla 3.1 para los codigos

de las especies.
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CAPITULO 5
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Y todo lo que hacéis, sea de }aa[aﬁm
0 de hecho, hacedlo todo en el
nombre del Serior Jesuis,

dando gracias a Dios Padre

por medio de él

Colosenses 3:17
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CAPITULO 5: HERRAMIENTAS
INFORMATICAS DESARROLLADAS
EN EL SOFTWARE R.

En este capitulo se presentan en detalle la descripcion y las lineas de cédigo
realizadas en RStudio para la ejecucion de la funcion HJSTATICO y del
MixSTATICO.

5.1 Libreria HISTATICO utilizando el software R.

Se utilizé el programa RStudio (version 1.3.1073), para el desarrollo de la nueva
herramienta informatica que permite aplicar la innovadora metodologia
denominada HJ-STATICO. Esta nueva herramienta consiste en la creacion de una
libreria que adopt6 el nombre de la metodologia, y se denomina HISTATICO. Las
lineas de codigo para esta nueva libreria se encuentran disponibles en el Capitulo

5.1.2.

Inicialmente el usuario debe asegurarse de ordenar el conjunto de matrices en
orden yuxtapuesto vertical segiin la variable que defina como la tercera via. Hay
que tener en cuenta que los datos deben almacenarse en tres archivos: un archivo
para los datos ambientales (solo con los datos de las variables), el segundo para
los datos de especies (solo con los datos de las especies) y el tercero que contiene

las etiquetas (variable factor que defina la tercera-via) (ver Anexos A3, A4y AS).

Para la ejecucion de la libreria HISTATICO se utilizan varias funciones
(deasarrolladas en este trabajo) que realizan procesos como: el preprocesamiento

de los conjuntos de matrices, el calculo del HJ-Biplot, representacion grafica del
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compromiso, representacion grafica para la intra-estructura. Previo a la aplicacion
de la funcion HISTATICO el usuario debe asegurarse de ejecutar cada una de las
funciones mencionadas. A continuacion, se presenta una breve explicacion del

funcionamiento de las funciones:
Preprocesamiento: matrices de entrada x (ambiente), y (especies), condition
(variable de tipo factor que definira la tercera-via en el analisis) y el tipo de método

de estandarizacién a aplicarse en las matrices.

Prep.Tables=function(x=env,y=spe,condition=etiq$space,type=c(''B.Partial"

,""B.Total"," A.Norma'"))

HJ-Biplot: realiza el calculo de los indicadores de calidad de representacion y

cantidad de contribucion para el compromiso y la intra-estructura.
hjb=function(biplot=TRUE,F=F,Q=0Q,dimx,dimy,compromise=compromise)
Grdfico del compromiso: realiza el grafico clasico del ACP si biplot=FALSE en
la funcién HISATICO vy realiza el grafico considerando la perspectiva HJ-Biplot
si biplot=TRUE
graphcomp=function(dimx,dimy,F,Q,biplot,compromise,HJB)

Grdficos de la intra-estructura: realiza el grafico clasico del ACP si
biplot=FALSE en la funcion HISATICO vy realiza el grafico considerando la

perspectiva HJ-Biplot si biplot=TRUE

graphintra=function(dimx=compx,dimy=compy, FK=FK,QK=QK,indexz1,bi

plot,compromise=compromise,k=k)
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HJ-STATICO: solo en esta funcion, el usuario ingresara los argumentos tales
como: matrices y especificaciones para realizar el analisis.

Ofrece resultados tipo lista.

Argumentos:
x: conjunto de matrices yuxtapuestas en orden vertical que contiene los
datos de ambiente;
y: conjunto de matrices yuxtapuestas en orden vertical que contiene los
datos de especies;
condition: variable tipo factor que definira la tercera-via para el analisis;
biplot: valor légico TRUE por defecto que calculard y representard
graficamente el compromiso y la intra-estructura considerando la
perspectiva del HJ-Biplot;
preprocessing: seleccionar el método de estandarizacion a utilizar. En los
datos ambientales se tienen las opciones de B.Total (estandarizacion total),
B.Parcial (estandarizacion parcial) y A.Norma (estandarizacion por norma).
Para el caso de las especies la funcidn realiza por default un centrado por
columna a la matriz total,
compx y compy: indica las componentes que se utilizaran para la
representacion de los graficos del compromiso y de la intra-estructura sobre

el plano bi-factorial.

Valores:
X: presenta las k-matrices de ambiente estandarizadas en el
preprocesamiento;
Y: presenta las k-matrices de especies estandarizadas en el
preprocesamiento;
Crosstables: presenta las k-matrices cruzadas obtenidas con la Co-1A;

Compromise: presenta la matriz compromiso;
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HJB: presenta los indicadores de calidad de representacion y
contribuciones obtenidos con el método HIJ-Biplot para la matriz
compromiso;

HJBK: presenta los indicadores de calidad de representacion y

contribuciones obtenidos con el método HJ-Biplot para la intra-estructura.

HJSTATICO=function(x=env,y=spe,condition=etiq$space,biplot=TRUE,pre

processing=""B.Total",compx=1,compy=2)
A continuacion, en la Tabla 5.1 se presenta una comparacion entre los beneficios

que ofrece la libreria HISTATICO y la funcion “statico” disponible en el paquete
ade4 de R.
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Tabla 5.1 Ventajas de la herramienta HISTATICO en relacion con el STATICO.

Diferencias HJSTATICO STATICO — ADE4
data(meau)
witl <- withinpca(env, etiq$space, scan = FALSE, scal = "total")
spepca <- dudi.pca(spe, scale = FALSE, scan = FALSE, nf = 2)
Mayor facilidad | resultado=HJSTATICO(x=env,y=spe,condition=et 1\2/1‘[2 = IZV Ca(speﬁ.c &, eF1q$sp f cc Scal_l B FALSE, nf=2)
de realizar el | ig$space,biplot=TRUE,preprocessing = tal < tab.w¥t m(w%tl, conames —et%q$ID)
analisi "B.T tal"' mpx=1 r’n -2) kta2 <- ktab.within(wit2, colnames =etiq$1D)
518 -1 otab,compx=1.compy staticol <- statico(ktal, kta2, scan = FALSE) #realiza analisis
statico
plot(staticol)
kplot(staticol)
, Estandarizacion Total de Bouroche; Estandarizacion Total de Bouroche;
Meétodos de o, . o :
.~ ., | Estandarizacion Parcial de Bouroche y Estandarizacion Parcial de Bouroche y
estandarizacion

Estandarizacion por Norma de Abdi.

Visualizacion de
los gréficos

Un gréfico por ventana para el compromiso y la
intra-estructura.

Presenta varios graficos en una sola ventana dificultando la
interpretacion.

Incorpora HJ- | Presenta los graficos del compromiso e intra- Presenta los graficos de compromiso e intra-estructura solo como un
Biplot estructura como un ACP y como un Biplot ACP
. Ofrece indicadores que cuantifican la calidad de
Indicadores HJ- ., o :
Binlot representacion y contribucion de los elementos de | No lo realiza
p la matriz.
Ejes del mapa | Permite generar los mapas bi-factoriales Permite generar mapas bi-factoriales considerando solo la dimension

bi-factorial

considerando diferentes dimensiones.

1 y dimensién 2
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5.1.1 Algoritmo HISTATICO

1. Preprocesamiento del conjunto de matrices iniciales Xypk) Yy Yinok)-

2. Calculo de la co-estructura entre cada par de k-matrices
Para k=1,..., K

W (0T ) ()
Z1op) = Ying!Pn X (np))

3. Calculo del PTA para Z'jgpg;
4. Parak=1,...,K

C cxy = Trace(Z'T X Z'iopp); siendok =1=1,...,K
[KK] [ [QP)l]

QP k]

_ Ckl
{RV[KK] - @X\/C_”}
5. Calculo de la inter-estructura.

DVS (RV[kk)) para obtener el vector de pesos u,
Calculo de los pesos aplicando reescalamiento @ = o, X (uf1)™"

6. Calculo del Compromiso.

K

Compromiseyp) = Z Az ’[QP,k]
k=1

7. DVS (Compromiseyp).
Representacion grafica del compromiso aplicando el método ACP clésico, o

utilizando el método HJ-Biplot

oo

. Proyeccion de la Intra-estructura.
Representacion grafica de la intra-estructura aplicando el método ACP clésico,

o utilzando el método HJ-Biplot
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5.1.2 Codigo fuente HISTATICO
library(openxlsx)

library(pracma)

library(ade4)

library(MFAg)

env=read.xlsx("BD_Inocar2015.xIsx",sheet="env2015")
spe=read.xlsx("BD_Inocar2015.xlsx",sheet="esp2015")
etig=read.xlsx("BD_Inocar2015.xlsx",sheet="1abel")

#it#H###H##H#FUNCTION PREPROCESSING TABLES#####1#t#
Prep.Tables=function(x=env,y=spe,condition=etiq$space,type=c("B.Partial","B.
Total","A.Norma")) {
dimenx=dim(x); dimeny=dim(y)
k=dim(table(condition))
#Index matrix environment and species
index=matrix(nrow=k,ncol=4)
index=as.data.frame(index)
colnames(index)=c("Tables","Start","Finish","n")
index[1,1]=condition[1]
index[1,2]=1
i=1; count=1
s=1; num=1
for (i in 2:length(condition)) {
if(condition[i]!=index([s,1]) {
index[s,3]=count
index[s,4]=num
s=s+1
num=1
index[s,1]=condition[i]

count=count+1
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index([s,2]=count}

else {
count=count+1
num=num-+1
index[s,3]=count
index([s,4]=num

b

b

index
#standarization by column - whole table
mean=apply(x,2,mean)
sd=apply(x,2,sd)
sd= sd*sqrt((dimenx[1]-1)/dimenx[1])
z=matrix(nrow=dimenx][ 1 ],ncol=dimenx[2])
for (i in 1:dimenx[1]) {
for (j in 1:dimenx[2]) {
z[1,j]=(x[i,j]-mean(j])/sd[j] }
b
if (type=="A.Norma") {
#preprocesamiento de las tablas,centrar y normalizar cada tabla por columnas
for(i in 1:k){
temp=matrix(nrow=index[1,4],ncol=dimenx[2])
temp=z[index[i,2]:index[1,3],]
temp=as.matrix(temp)
temp2=temp%*%t(temp)
sol=1/sqrt(norm(temp2,type=c("O")))#norma
if (i==1) {
X=z[index[i,2]:index][i,3],]*sol}
else{
temp3=z[index][i,2]:index][i,3],]*sol
X=rbind(X,temp3)
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b
b
b
if (type=="B.Partial") {
avem=matrix(nrow=dimenx[ 1 ],ncol=dimenx[2])
stdm=matrix(nrow=dimenx[ 1],ncol=dimenx[2])
for (iin 1:k) {
temp=z[index[i,2]:index[1,3],]
tempav=apply(temp,2,mean)
tempsd=apply(temp,2,sd)
tempsd=tempsd*sqrt((index[i,4]-1)/index[i,4])
ta=matrix(nrow=index[i,4],ncol=dimenx[2])
tsd=matrix(nrow=index[i,4],ncol=dimenx[2])
for (ni in 1:index[1,4]) {
ta[ni,|[=tempav
tsd[ni,]=tempsd }
if (i==1){ avem=ta
stdm=tsd }
else { avem=rbind(avem,ta)
stdm=rbind(stdm,tsd) }
b
X=(z-avem)/stdm
b
if (type=="B.Total") {
avem=matrix(nrow=dimenx[1],ncol=dimenx[2])
for (iin 1:k) {
temp=z[index[i,2]:index[1,3],]
tempav=apply(temp,2,mean)
ta=matrix(nrow=index[1i,4],ncol=dimenx[2])
for (ni in 1:index[1,4]) {

ta[ni,]=tempav }
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if (i==1){ avem=ta}
else { avem=rbind(avem,ta)}
b
r=z-avem
temp=apply(r,2,sd)
temp=temp*sqrt((dimenx[1]-1)/dimenx[1])
stdm=matrix(nrow=dimenx[ 1],ncol=dimenx[2])
for (i in 1:dimenx[1]) {
stdm[i,]=temp }
X=r/stdm
b
#Species Matrix-average matrix
avematrixs=matrix(nrow=dimeny][ 1 ],ncol=dimeny[2])
for (i in 1:dimeny[1]) {
avematrixs[i,|=apply(y,2,mean) }
Y=y-avematrixs
colnames(X)=colnames(x)
Lst=list(X=X,Y=Y,index=index)
b

#i##H##FUNCTION HIBIPLOTH#####
hjb=function(biplot=TRUE,F=F,Q=Q,dimx,dimy,compromise=compromise) {
ii=dimx; jj=dimy
bp=biplot
J=F"2
dimJ=dim(J)
H=Q"2
dimH=dim(H)
rowJ=as.vector(rep(1,dimJ[1]))
alfaJ=as.vector(rep(1,dimJ[2]))
rowH=as.vector(rep(1,dimH[1]))
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alfaH=as.vector(rep(1,dimH[2]))
for (i in 1:dimJ[1]){rowJ[i]=sum(J[i,])}
for (i in 1:dimJ[2]) {alfal[i]=sum(J[,i])}
for (i in 1:dimH[1]){rowH[i]=sum(H[1,])}
for (i in 1:dimH[2]) {alfaH[i]=sum(H[,i])}
CRTi=as.vector(rep(1,dimJ[1])); #contribucidn relativa a la traza del elemento
CREiFl=matrix(nrow=dimJ[1],ncol=2);
row.names(CREiFl)=row.names(compromise); names(CREiFI[1])=ii;
names(CREiF1[2])=jj
CRFIEi=matrix(nrow=dimJ[1],ncol=2);
row.names(CRFIEi)=row.names(compromise); names(CRFIEi[ 1])=ii;
names(CRFIEi[2])=jj
oW
for (i in 1:dimJ[1]) {CRTi[i]=rowJ[i]/sum(alfal])}
for (i in 1:dimJ[1]){
CREiFI[i,1]=][1,ii]/alfalJ[ii]; CREiFI1[i,2]=][i,j;]/alfal[jj]
CRFIEi[i,1]=][1,ii]/row][i]; CRFIEi[1,2]=][i,jj]/row][i] }
CRTj=as.vector(rep(1,dimH][1]))#contribucion relativa a la traza de la variable
CREjFl=matrix(nrow=dimH][ 1],ncol=2);
row.names(CREjFl)=colnames(compromise); names(CRE;FI[1])=ii;
names(CRE;F1[2])=j
CRFIEj=matrix(nrow=dimH][ 1],ncol=2);
row.names(CRFIEj)=colnames(compromise); names(CRFIEj[1])=ii;
names(CRFIEj[2])=j
for (i in 1:dimH[1]) {CRTj[i]=rowH[i]/sum(alfaH)}
for(i in 1:dimH[1]){
CRE;|FI[i,1]=H[i,ii]/alfaH[ii]; CRE;jFI1[i,2]=H][i,jj]/alfaH[j;]
CRFIE;j[1,1]=H[1,i1)/rowH[i];CRFIE;j[i,2]=H[1,jj]/rowH][i] }
QLREi=matrix(nrow=dimJ[1],ncol=1)
QLREj=matrix(nrow=dimH][ 1 ],ncol=1)
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QLREi=CRFIEi[,1]+CRFIEi[,2]; names(QLREi)=row.names(CRFIEi) #
names(QLREi)=c("QLREi")

QLREj=CRFIE)[,1]+CRFIE;j[,2]; names(QLREj)=row.names(CRFIEj)
#names(QLREi)=c("QLRE;")

Lst=list(CRTi=round(CRT1,3),CREiFI=round(CREiFl,3),CRFIEi=round(CRFIEi,
3),CRTj=round(CRTj,3),CREjFl=round(CRE;jF1,3),CRFIEj=round(CRFIE},3),Q
LREi=round(QLREji,3),QLREj=round(QLRE;j,3))

}

#i##H##FUNCTION COMPROMISE GRAPHICH####H#H#H#
graphcomp=function (dimx,dimy,F,Q,biplot,compromise,HJB) {
x=paste("Dimension",dimx,sep="")
y=paste(""Dimension",dimy,sep="")
i=dimx; j=dimy
maxxQ=max(abs(QJ,i])); maxyQ=max(abs(Q[,j]))
maxxF=max(abs(F[,1])); maxyF=max(abs(F[,j]))
if (biplot=="FALSE") {
par(mfrow=c(1,2))
plot(Q[,1],Q[,jI,pch=20,col="white" ,main="Compromise",xlab=x,
ylab=y,xlim=c(-maxxQ,maxxQ),ylim=c(-maxyQ,maxyQ))
text(Q[,i],Q[,j],labels=colnames(compromise))
arrows(x0=0,y0=0,x1=Q[,i],y 1=Q][ j],length=0.1)
abline(h=0,v=0)
plot(F[,i],F[,j],pch=20,col="white" ,main="Compromise",xlab=x,
ylab=y xlim=c(-maxxF,maxxF),ylim=c(-maxyF,maxyF))
text(F[,i],F[,j],labels=row.names(compromise),adj=1)
arrows(x0=0,y0=0,x1=F[,i],y 1=F[,j],length=0.1)
abline(h=0,v=0) }
else {

par(mfrow=c(1,1))
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qq=cbind(Q[,i],Q[,j])

ff=cbind(F[,i],F[,j])

tt=rbind(qq,ff)

maxb=max(maxxQ,maxxF)

mayb=max(maxyQ,maxyF)

plot(qq[,1],9q[,2],pch=20,col="white" ,main="Compromise:HJBiplot" xlab=x,
ylab=y,xlim=c(-maxb,maxb),ylim=c(-mayb,mayb))

arrows(x0=0,y0=0,x1=qq[,1],y1=qq[,2],length=0.1,col="blue")

text(qq[,1],q9[,2],labels=colnames(compromise),col="blue",adj=1)

points(ff],1],ff[,2],pch=16,cex=HIBSQLREi,col="black")

text(ff],1],ff],2],labels=row.names(compromise),cex=HIBSQLREi,adj=1)

abline(h=0,v=0)

#H#H#H#H#H#H#FUNCTION INTRA-STRUCTURE GRAPHICH#####
graphintra=function(dimx=compx,dimy=compy,FK=FK,QK=QK,indexz1,biplot,
compromise=compromise,k=k) {
dimx; dimy
d1=dimx; d2=dimy
x=paste("Dimension",dimx,sep="")
y=paste(""Dimension",dimy,sep="")
if (biplot=="FALSE") {
for (iin 1:k) {
par(mfrow=c(1,2))
tempFK=FK[,indexz1[i,2]:indexz1[1,3]]
tempQK=QK][indexz1[i,2]:indexz1[i,3],]
maxxQK=max(abs(tempQK][,d1])); maxyQK=max(abs(tempQK][,d2]))
maxxFK=max(abs(tempFK][,d1])); maxyFK=max(abs(tempFK[,d2]))

maxx=max(maxxQK,maxxFK); mayy=max(maxyQK,maxyFK)
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plot(tempQK][,d1],tempQK],d2],pch=20,col="white" ,xlab=x,ylab=y,xlim =
c(-maxxQK,maxxQK),ylim=c(-maxyQK,maxyQK),main=indexz1[i,1])
arrows(x0=0,y0=0,x1=tempQK],d 1],y I=tempQK][,d2],length=0.1)
text(tempQK[,d1],tempQK],d2],labels=colnames(compromise),adj=1)
abline(h=0,v=0)
plot(tempFK][,d1],tempFK][,d2],pch=20,col="white" xlab=x,ylab=y,xlim =
c(-maxxFK,maxxFK),ylim=c(-maxyFK,maxyFK),main=indexz1[i,1])
arrows(x0=0,y0=0,x1=tempFK][,d 1],y I=tempFK[,d2],length=0.1)
text(tempFK[,d1],tempFK[,d2],labels=row.names(compromise),adj=1)
abline(h=0,v=0) }
b
else {
for(i in 1:k) {
par(mfrow=c(1,1))
tempFK=FK[,indexz1[i,2]:indexz1[i,3]]; F=tempFK
tempQK=QK][indexz1[i,2]:indexz1[i,3],]; Q=tempQK
HIBK=hjb(biplot=TRUE, F=F,
Q=Q,dimx=d1,dimy=d2,compromise=compromise)
qq=cbind(tempQK],d1],tempQK],d2])
ff=cbind(tempFK][,d1],tempFK][,d2])
tt=rbind(qq,ft)
maxxQK=max(abs(tempQK][,d1])); maxyQK=max(abs(tempQK],d2]))
maxxFK=max(abs(tempFK][,d1])); maxyFK=max(abs(tempFK[,d2]))

maxx=max(maxxQK,maxxFK); mayy=max(maxyQK,maxyFK)

plot(qq[,11,9q[,2],pch=20,col="white" ,main=paste(indexz1[i,1],"HJBiplot",sep="

:'"),xlab=x,ylab=y,xlim=c(-maxx,maxx),ylim=c(-mayy,mayy))
arrows(x0=0,y0=0,x1=qq[,1],y1=qq[,2],length=0.1,col="blue")
text(qq[,1],99[,2],labels=colnames(compromise),col="blue",adj=1)
points(ff],1],ff[,2],pch=16,cex=HIBKSQLREi,col="black")
text(ff[,1],ff],2],labels=row.names(compromise),cex=HJBK$QLREi,adj=1)
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abline(h=0,v=0)
if(i==1){
t1=0;t2=0;t3=0;t4=0;t5=0;t6=0;t7=0;t8=0
t1=HIBK$CRTi; t2=HIBK$CREIFl; t3=HIBK$CRFIEi;
t4=HJBK$CRTj; t5=HIBK$CRE;jFIl; t6=HIBK$CRFIEj;
t7=HJBK$QLRE;i; t8=HIBK$QLRE;j }
else{
t1=c(t1,HIBKSCRT1); t2=rbind(t2,HIBKSCREIiF1);
t3=rbind(t3,HIBKSCRFIEi);
td=c(t4,HIBKSCRT)); t5=rbind(t5,HIBKSCRE;F1);
t6=rbind(t6,HIBKSCRFIE;j);
t7=c(t7,HIBKSQLRE:i); t8=c(t8, HIBKSQLREj) }}

Lst=list(CRTi=round(t1,3),CREiFl=round(t2,3),CRFIEi=round(t3,3),CRTj=roun
d(t4,3),CREjFl=round(t5,3),CRFIEj=round(t6,3),QLREi=round(t7,3),QLREj=ro
und(t8,3))

b
b

#iHHHHFUNCTION HISTATICO##H#H
#preprocessing=c("B.partial","B.total"," A.norma")
HISTATICO=function(x=env,y=spe,condition=etiq$space,biplot=TRUE,preproc
essing="B.Total",compx=1,compy=2) {
tp=preprocessing

dimx=compx

dimy=compy

k=dim(table(condition))

dimenx=dim(x)

dimeny=dim(y)

n=dimenx[1]/k

p=dimenx[2]
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g=dimeny|[2]

prep=Prep.Tables(x=x,y=y,condition=condition,type=tp)
X=prep$X
Y=prep$Y
index=prep$index
#COINERTIA
for (iin 1:k) {
dn=1/index[1,4]
Dn=diag(dn,nrow=index[1,4], ncol=index[i,4])
tempx=X[index[i,2]:index[1,3],]
tempx=as.matrix(tempx)
tempy=Y[index[i,2]:index[1,3],]
tempy=as.matrix(tempy)
tempz=t(tempy)%*%Dn%*%tempx
if (i==1) {
Z=tempz
Zl1=tempz}
else {
Z=rbind(Z,tempz)
Z1=cbind(Z1,tempz) }
b

Z #matriz de coinercia que contiene las Zk tablas de coinercia

#crea matriz index guia para tablas Z - Coinertia

dimenz=dim(Z)

indexz=matrix(nrow=k,ncol=5)

indexz=as.data.frame(indexz)
colnames(indexz)=c("Tables","Start","Finish","rows","columns")

temp=dimenz[1]/k
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indexz[1,1]=index[1,1]

indexz[1,2]=1

indexz[1,3]=temp

indexz[1,4]=(indexz[ 1,3]-indexz[ 1,2])+1

indexz[1,5]=dimenz[2]

for (iin 2:k) {
indexz[i,1]=index[i,1]
indexz[i,2]=indexz[i-1,3]+1
indexz[i,3]=temp*i
indexz[1,4]=(indexz[1,3]-indexz[1,2])+1
indexz[i,5]=dimenz[2]

b

indexz

dimenzl=dim(Z1)
indexz1=matrix(nrow=k,ncol=5)
indexzl=as.data.frame(indexz1)
colnames(indexz1)=c("Tables","Start","Finish","rows","columns")
temp=dimenz1[2]/k
indexz1[1,1]=index[1,1]
indexz1[1,2]=1
indexz1[1,3]=temp
indexz1[1,4]=dimenz1[1]
indexz1[1,5]=dimenz1[2]/k
for (iin 2:k) {
indexz1[i,1]=index[i,1]
indexz1[1,2]=indexz1[i-1,3]+1
indexz1[1,3]=temp*i
indexz1[i,4]=dimenz1[1]
indexz1[1,5]=dimenz1[2]/k
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indexz1

#INTERSTRUCTURE-PTA

C=matrix(nrow=k,ncol=k)

for (iin 1:k) {

for (j in 1:k) {

temp1=Z[indexz[i,2]:indexz[i,3],]
temp2=Z[indexz[j,2]:indexz[j,3],]
C[1,j]=sum(temp 1 *temp2)
b

#RV calculo
d=diag(C)
RV=matrix(nrow=k,ncol=k)
row.names(RV)=index[,1]
colnames(RV)=index[,1]
for (iin 1:k) {
for (j in 1:k){
RV[1,j]=Cli,j}/(sqrt(d[i])*sqrt(d[j]))
b
b

myLabels=index[,1]

print("RV")

print(round(RV,3))

1=Rank(RV)
dvs=svd(RV,nu=min(l,1),nv=min(L1))
dvs$d

dvs$u
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U=dvs$u[,1:2]
if(min(U[,1])<0){

U=U*-1}
GG=U%*%sqrt(diag(dvs$d[1:2]))
ul=(U[,1])
one=matrix(1,nrow=length(ul),ncol=1)
alfa=ul*((sum((ul)*one))"-1) #tables weight
tb1=matrix(nrow=length(dvs$d),ncol=4) #tabla de eigenvalues, %var y % var
acumulada
colnames(tb1)=c("No.","Eigenvalues","% Inercia", "% Acum Inercia")
tb1[,2]=round(t(dvs$d),3)
for (i in 1:length(dvs$d)) {

tb1[i,1]=i

tb1[i,3]=round(((dvs$d[i]/sum(dvs$d))*100),3)

if (i==1){

tb1[i,4]=round(tb1[i,3],3) }
else {
tb1[i,4]=round((tb1[i,3]+tb1[i-1,4]),3) }

b
print("Interstructure")

print(tb1)

#Obtener el compromiso
compromise=matrix(nrow=indexz[ 1,4],ncol=indexz[1,5])
for(i in 1:k) {

temp=matrix(nrow=indexz[ 1,4],ncol=indexz[1,5])

temp=Z[indexz[1,2]:indexz[1,3],]

temp=as.matrix(temp)

temp2=alfa[i]*temp #este si va por Abdi

if (i==1){

compromise=temp?2 }
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else{
compromise=compromise+temp2
}
}

#obtener coseno2
Cl=matrix(nrow=k,ncol=1)
for (iin 1:k) {
temp1=Z[indexz[i,2]:indexz[1,3],]
temp2=compromise
Cl1[i,1]=sum(temp1*temp2)
b
Cl
#coseno2 calculo
varcomp=sum(compromise*compromise)
cos2=matrix(nrow=k,ncol=1)
row.names(cos2)=index[,1]
for (iin 1:k) {
cos2[1,1]=C1[i,1]/(sqrt(d[i])*sqrt(varcomp))

#analisis compromiso

dimenco=dim(compromise)
csvd=svd(compromise,nu=min(Rank(compromise),Rank(compromise)),nv=min(
Rank(compromise),Rank(compromise)))

delta=diag(csvd$d)

F=compromise%*%csvd$v

Q=t(compromise)%*%csvd$u

delta2=(csvd$d)"2
tb2=matrix(nrow=length(csvd$d),ncol=4)
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colnames(tb2)=c("No.","Eigenvalues","% Inercia","% Acum Inercia")
for (i in 1:length(csvd$d)){
tb2[i,1]=1
tb2[1,2]=round(delta2[i],3)
tb2[1,3]=round(((delta2[i]/sum(delta2))*100),3)
if (==1){
tb2[1,4]=round(tb2[i,3],3) }
else {
tb2[i,4]=round((tb2[i,3]+tb2[i-1,4]),3) }
b
print("Compromise")

print(tb2)

tb11=matrix(nrow=k,ncol=3)
colnames(tb11)=c("Tables","Weights","Cos2")
for(i in 1:k){
tb11[i,1]=index][i,1]
tb11[1,2]=round(alfa[i],3) #lo correcto es alfa[i]
tb11[i,3]=round(cos2[i,1],3) }
tb11=as.data.frame(tb11)
print("K-tables Indexs")
print(tb11)

####Interestructure, Compromise, weigths-cos2 graphics#####
#SALIDAS GRAFICAS RESULTADOS
plothjstat=function(dimxc=1,dimyc=2){
mycolorl=as.vector(rep("gray",length(dvs$d)))
for (i in 1:length(dvs$d)) {

ifi=1) {
mycolorl[i]="black" }
if 1==2){
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mycolorl[i]="black" }
b
mycolorC=as.vector(rep("gray",length(csvd$d)))
for (i in 1:length(csvd$d)) {
if (i== dimxc) {
mycolorC[i]="black" }
if (i ==dimyc){
mycolorC[i]="black" }
b
par(mfrow=c(2,2))
s.corcircle(cbind(GG[,1],GG[,2]),sub="Interstructure",possub =
"topright",csub=1.5,label="")
text(GGI[,1]+0.08, GG[,2], labels=myLabels, cex=0.8,col="black")
plot(alfa,cos2,xlab="Weights",ylab="Cos2",pch=19,main
="Index",col="black",xlim=c(min(alfa)-0.01,max(alfa)+0.01),ylim=c(min(cos2)-
0.01,max(c0s2)+0.01)) #no es ul, es alfa
text(alfa,cos2,labels=index[,1],adj=1)#no es ul, lo correcto es alfa, solo estoy
probando
barplot(tb1[,3],col=mycolorl,main ="Eigenvalues Inter-
structure",ylab="%",axes=TRUE,names.arg = tb1[,1])
barplot(tb2[,3],col=mycolorC,main="Eigenvalues Compromise",
ylab="%",axes=TRUE,names.arg = tb2[,1])

b
plothjstat(1,2)

HIB=hjb(biplot=biplot,F=F,Q=Q,dimx=compx,dimy=compy,compromise=comp
romise)
graphcomp(dimx=compx,dimy=compy,biplot=biplot,F=F,Q=Q,compromise=co

mpromise,HIB=HJB)

#codigo interactivo intra-estructura - SI
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FK=matrix(nrow=length(Z1[,1]),ncol=k*length(csvd$v[,1]))
QK=matrix(nrow=k*length(Z1[,1]),ncol=length(csvdS$u[,1]))
for(i in 1:k){
tempf=matrix(nrow=indexz1[i,4],ncol=length(csvd$v[,1]))
tempf=(Z1[,indexz1[i,2]:indexz1[i,3]])%*%csvd$v
tempg=matrix(nrow=indexz1[i,5],ncol=length(csvd$u[,1]))
tempq=t(Z1[,indexz1[i,2]:indexz1[i,3]])%*%(csvd$u)
if(i==1) {
FK=tempf
QK=tempq }
else {
FK=cbind(FK tempf)
QK=rbind(QK,tempq) }

FK
dim(FK)
QK

dim(QK)

#grafico de las trayectorias / intra-estructuras
intra=graphintra(dimx=compx,dimy=compy,FK=FK,QK=0QK,biplot=biplot,inde
xz1=indexz1,compromise=compromise,k=k)

if (biplot=="FALSE") {
Lst=list(X=round(X,3),Y=round(Y,3),CrossTables=round(Z,3),Compromise=rou
nd(compromise,3))}

else {
Lst=list(X=round(X,3),Y=round(Y,3),CrossTables=round(Z,3),Compromise=rou

nd(compromise,3),HIB=HJB,HJBK=intra) }
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resultado=HJSTATICO(x=env,y=spe,condition=etiq$space,biplot=TRUE,prepro
cessing = "A.Norma",compx=1,compy=2)

resultado$Compromise

resultado$HJB

resultadoSHIBK

resultado$CrossTables

resultado$X

resultado$Y

5.2 Libreria MixSTATICO utilizando el software R.

Para el desarrollo del codigo que permite realizar el analisis de datos mixtos
aplicando el MixSTATICO, se utilizo6 el programa RStudio (version 1.3.1073) con
las funciones margarita (distancia de Gower) y svd (DVS). El cédigo fuente

desarrollado esté disponible en el Capitulo 5.2.2.

Inicialmente el usuario debe asegurarse de ordenar el conjunto de matrices en
orden yuxtapuesto vertical segun la variable que defina la tercera via y deben estar
almacenados en tres archivos: un archivo para los datos ambientales, el segundo
para los datos de especies y el tercero que contiene las etiquetas (variable factor
que defina la tercera-via). Los dos primeros archivos solo deben contener los datos

de las variables (ver Anexos A9, A10y All).

5.2.1 Algoritmo MixSTATICO

1. Ingresar los dos conjuntos de matrices X'yprg) y Y'[ng'k) Previamente

preprocesadas.

2. Concatenar por filas todas las matrices X' ypr k) ¥ Y' (v’ k-
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Para k= 1 hasta K
{XY Ny k) = concatenar (X’[Npr,k], Y,[NQ’,k]) };donder’ =P+ Q'
3. Calcular la distancia de Gower, considerando las Ecs. (5.6), (5.7) y (5.8).
Para k= 1 hasta K
{ Zigpk) = gower (XY yp 1) |
4. Aplicar un AFM a Zjypg) para normalizar

Para k=1 hasta K

DVS (Z{gp,1)) para obtener A y multiplicar cada elemento de la matriz por
1

, 1
{ Zigpry = 7-Z10Pa}
5. Vectorizar Zgp
Z’ES,K] = [Vec(Z’[Qp,l]), Vec(Z’[QPJZ]), ., Vec(Z'opx]" ; donde s' = Q x
P
6. Calcular Cpg;
_ " nT
Cikx) = Z[s’K] X Z[s’K]
7. Calcular RV kg,
Para k=1 hasta K

Ci,pr
{RV kK = —[kk,—]
[ ] ,C[kk]x C[k’k’]
8. DVS (RV ) para obtener @

y;eonk=1,..,Kyk'=1,..,K

9. Calcular la matriz compromiso

K
Wigr) = Z )2 [op k)
k=1

10. DVS (W gp)).
11. Generar el grafico del compromiso usando PCoA.

12. Generar el grafico de la intra-estructura usando PCoA.
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5.2.2 Codigo fuente MixSTATICO
library(openxlsx)

library(pracma)

library(ade4)

library(MFAg)

library(MVar)

library(cluster)

library(StatMatch)

x=read.xlsx("MIXSTATICO2013.xIsx",sheet="ENV _stand all")
y=read.xIsx("MIXSTATICO2013.xIsx",sheet="SPE log all")
etig=read.xlsx("MIXSTATICO2013.xlsx",sheet="LABEL all")

condition=etiq$time
k=dim(table(condition))
#Index matrix environment and species
index=matrix(nrow=k,ncol=4)
index=as.data.frame(index)
colnames(index)=c("Tables","Start","Finish","n")
index[1,1]=condition[1]
index[1,2]=1
i=1; count=1
s=1; num=1
for (i in 2:length(condition)) {
if(condition[i]!=index([s,1]) {
index[s,3]=count
index[s,4]=num
s=s+1
num=1
index(s,1]=condition[i]

count=count+1
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index([s,2]=count}

else {
count=count+1
num=num-+1
index[s,3]=count
index[s,4]=num

b

b

index

#yuxtaponer las matrices x1 y y1 (contienen el AFM de cada subtabla cuanti y

cuali)

#aplicamos distancia de gower a las variables

xy=cbind(x,y)

for (iin 1:k) {
tempx=xy[index[1,2]:index[1,3],]
tempx=as.matrix(tempx)
d=daisy(t(tempx),"gower")
if (i==1){D=d}
else {D=rbind(D,d)}

b

D

s=read.xIsx("MIXSTATICO2013.xIsx",sheet="costruc_all")
#crea matriz index guia para tablas s - gower

dimx=dim(x)

n=dim(s)

dimy=n[1]/k

nam=s[ l:dimy,1]

etig=s[,1]

s=s[,-1]
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dimenz=dim(s)
indexz=matrix(nrow=k,ncol=5)
indexz=as.data.frame(indexz)
colnames(indexz)=c("Tables","Start","Finish","rows","columns")
temp=dimenz[1]/k
indexz[1,1]=index[1,1]
indexz[1,2]=1
indexz[1,3]=temp
indexz[1,4]=(indexz[ 1,3]-indexz[ 1,2])+1
indexz[1,5]=dimx[2]
for (iin 2:k) {
indexz[i,1]=index[i,1]
indexz[i,2]=indexz[i-1,3]+1
indexz[i,3]=temp*i
indexz[1,4]=(indexz[i,3]-indexz[1,2])+1
indexz[1,5]=dimx[2]
b

Indexz

#AFM para cada subtabla cuanti y cualien X yen Y

#se obtiene el lambda(1) que multiplica a cada subtabla analizada
#como lambda(1)"-1

for (iin 1:k) {

tempx=s[indexz[i,2]:indexz[1,3],]
tempx=as.matrix(tempx);dimt=dim(tempx)
dvs=svd(tempx,nu=min(Rank(tempx),Rank(tempx)),nv=min(Rank(tempx),Rank
(tempx)))

sl=tempx*(1/(dvs$d[1]"2))

if (i==1){sw=s1}

else {sw=rbind(sw,s1)}

b
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SW
#INTERSTRUCTURE-PTA
#obtencion de C vectorizando la matriz sw
r=dim(sw)
Z=matrix(nrow=(indexz[ 1,4]*indexz[1,5]),ncol=k)
j=1; col=1; fi=1;count=0;ki=1
for (1in 1:k){
for (i in 1:indexz[ki,5]) {
for (j in indexz[ki,2]:indexz[ki,3]) {
Z[fi,col]=sw[j,i]
fi=fi+1;
count=count+1
#print(Z); print(count)
b
if (count==(indexz[ 1,4]*indexz[1,5])) { #count==r[1]
count=0
col=col+1
fi=1
ki=ki+1
b
Iy

#colnames(S)

Z

77=4(Z)
C1=ZZ%*%ZZ)
Cl

d=diag(C1)

RV=matrix(nrow=k,ncol=k)

row.names(RV)=index[,1]
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colnames(RV)=index[,1]
for (iin 1:k) {
for (j in 1:k){
RV[1,j]=C1[1,j)/(sqrt(d[i])*sqrt(d[j]))
b

;
RV

myLabels=index[,1]
print(RV)
1=Rank(RV)
dvs=svd(RV,nu=min(l,1),nv=min(L1))
dvs$d
dvs$u
U=dvs$u[,1:2]
if(min(U[,1])<0){
U=U*-1}
GG=U%*%sqrt(diag(dvs$d[1:2]))
ul=(U[,1])
one=matrix(1,nrow=length(ul),ncol=1)
alfa=ul*((sum((ul)*one))"-1) #tables weigth
tb1=matrix(nrow=Ilength(dvs$d),ncol=4) #tabla eigenvalues, %var y % var
acumulada
colnames(tb1)=c("No.","Eigenvalues","% Inercia", "% Acum Inercia")
for (i in 1:length(dvs$d)) {
tb1[i,1]=i
tb1[i,2]=round((dvs$d[i]*2),3)
tb1[i,3]=round(((dvs$d[i]/sum(dvs$d))*100),3)
if (i==1){
tb1[i,4]=round(tb1[i,3],3) }
else {

tb1[i,4]=round(tb1[i,3]+tb1[i-1,41,3) }
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b

print("Interstructure")

print(tb1)

par(mfrow=c(1,1))
s.corcircle(cbind(GG[,1],GG[,2]),sub="Interstructure",possub =
"topright",csub=1.5,label="")

text(GGI[,1]+0.15, GG[,2], labels=myLabels, cex=0.5,col="black")

Z1=0

for (iin 1:k){
temp=sw[indexz[1,2]:indexz[1,3],]
if i==1){Z1=temp}

else {Z1=cbind(Z1,temp)}

;
Z1

dimenzl=dim(Z1)
indexz1=matrix(nrow=k,ncol=5)
indexzl=as.data.frame(indexz1)
colnames(indexz1)=c("Tables","Start","Finish","rows","columns")
temp=dimenz1[2]/k
indexz1[1,1]=index[1,1]
indexz1[1,2]=1
indexz1[1,3]=temp
indexz1[1,4]=dimenz1[1]
indexz1[1,5]=dimenz1[2]/k
for (iin 2:k) {
indexz1[i,1]=index[i,1]
indexz1[1,2]=indexz1[i-1,3]+1

indexz1[1,3]=temp*i
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indexz1[i,4]=dimenz1[1]
indexz1[1,5]=dimenz1[2]/k
b

indexz1

#compromiso
compromise=matrix(nrow=indexz1[ 1,4],ncol=indexz1[1,5])
for(i in 1:k) {

temp=matrix(nrow=indexz[ 1,4],ncol=indexz[1,5])

temp=sw[indexz[i,2]:indexz[i,3],]

temp=as.matrix(temp)

temp2=alfa[i]*temp

if (i==1){

compromise=temp?2 }
else{

compromise=compromise+temp2

j
b

compromise
colnames(compromise)=colnames(x)

row.names(compromise)=nam

#obtener coseno2
C11=matrix(nrow=k,ncol=1)#cov entre la ktabla y el compromiso
dd=matrix(nrow=k,ncol=1)
for (iin 1:k) {
temp 1=sw[indexz[1,2]:indexz[1,3],]
dd[i,1]=sum(temp1*temp1)
temp2=compromise
CI11[i,1]=sum(temp 1 *temp2)
b
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Cl1
dd

#coseno2 calculo

varcomp=sum(compromise*compromise)

cos2=matrix(nrow=k,ncol=1)

row.names(cos2)=index[,1]

for (iin 1:k) {
cos2[i,1]=C11[1,1]/(sqrt(d[1])*sqrt(varcomp))

b

dimenco=dim(compromise)
csvd=svd(compromise,nu=min(Rank(compromise),Rank(compromise)),nv=min(
Rank(compromise),Rank(compromise)))
delta=diag(csvd$d)
F=compromise%*%csvd$v
Q=t(compromise)%*%csvd$u
#summary compromise
delta2=(csvd$d)"2
tb2=matrix(nrow=length(csvd$d),ncol=4)
colnames(tb2)=c("No.","Eigenvalues","% Inercia","% Acum Inercia")
for (i in 1:length(csvd$d)){
tb2[i,1]=1
tb2[1,2]=delta2[i]
tb2[1,3]=(delta2[i]/sum(delta2))*100
if (==1){
tb2[1,4]=tb2[i,3] }
else {
tb2[i,4]=tb2[i,3]+tb2[i-1,4] }
b

print("Compromise")
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print(tb2)

tb11=matrix(nrow=k,ncol=3)
colnames(tb11)=c("Tables","Weights","Cos2")
for(i in 1:k){
tb11[i,1]=index][i,1]
tb11[i,2]=round(alfal[i],3)
tb11[i,3]=round(cos2[i,1],3) }
tb11=as.data.frame(tb11)
print("K-tables Indexs")
print(tb11)

#iHt#Interestructure, Compromise, weigths-cos2 graphics#i##H###
#SALIDAS GRAFICAS RESULTADOS
plothjstat=function(dimxc=1,dimyc=2){
mycolorl=as.vector(rep("gray",length(dvs$d)))
for (i in 1:length(dvs$d)) {

if(i==1) {
mycolorl[i]="black" }
if 1==2){

mycolorl[i]="black" }
b
mycolorC=as.vector(rep("gray",length(csvd$d)))
for (i in 1:length(csvd$d)) {
if (i== dimxc) {
mycolorC[i]="black" }
if (1 ==dimyc){
mycolorC[i]="black" }

b
par(mfrow=c(2,2))
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s.corcircle(cbind(GG[,1],GG[,2]),sub="Interstructure",possub =
"topright",csub=1.5,label="")

text(GGI[,1]+0.08, GG[,2], labels=myLabels, cex=0.8,col="black")

plot(alfa,cos2,xlab="Weights",ylab="Cos2",cex=cos2,pch=".",main
="Index",col="black")

text(alfa,cos2,labels=index[,1])

barplot(tb1[,3],col=mycolorl,main ="Eigenvalues Inter-
structure",ylab="%",axes=TRUE,names.arg = tb1[,1])

barplot(tb2[,3],col=mycolorC,main="Eigenvalues Compromise",
ylab="%",axes=TRUE,names.arg = tb2[,1])
b
plothjstat(1,2)

#graficos con coordenadas principales ACop
dimc=dim(compromise)
#REALIZANDO DOBLE CENTRADO
#A LA MATRIZ COMPROMISO
meanrow=apply(compromise,1,mean)
meancol=apply(compromise,2,mean)
meantot=mean(compromise)
compcenter=matrix(nrow=dimc[ 1 ],ncol=dimc[2])
for(i in 1:dimc[1]) {
for (j in 1:dimc[2]){
compcenter[i,j]=compromise[i,j]-meanrow[i]-meancol[j]+meantot
b
b

compcenter

di=dim(compcenter)

desp=svd(compcenter,nu=min(di[ 1],di[2]),nv=min(di[1],di[2]))
Zacoopf=desp$u%*%diag(sqrt(desp$d))
Zaccopc=desp$vY%*%diag(sqrt(desp$d))
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#graficando el compromiso

i=1;=2

maxxQ=max(abs(Zaccopc/,i])); maxyQ=max(abs(Zaccopc|,j]))
maxxF=max(abs(Zacoopf],i])); maxyF=max(abs(Zacoopf],j]))
par(mfrow=c(1,2))
plot(Zaccopc[,i],Zaccopc[,j],pch=".",col="black",main="Environment",xlab="Co
P 1", ylab="CoP 2" xlim=c(-maxxQ,maxxQ),ylim=c(-maxyQ,maxyQ))
text(Zaccopc[,i],Zaccopcl,j],labels=colnames(compromise))
arrows(x0=0,y0=0,x1=Zaccopc][,i],y |=Zaccopc|,j],length=0.07)
abline(h=0,v=0)
plot(Zacoopf],i],Zacoopf],j],pch=".",col="black",main="Species",xlab="CoP 1",
ylab="CoP 2" xlim=c(-maxxF,maxxF),ylim=c(-maxyF,maxyF))
text(Zacoopf],i],Zacoopf],j],labels=row.names(compromise))
arrows(x0=0,y0=0,x1=Zacoopf],i],y 1=Zacoopf],j],length=0.07)

abline(h=0,v=0)

#graficar intra-estructura
#centrando cada k tabla sw
Z1center=matrix(nrow=dimenz1[1],ncol=dimenz1[2])
Zcenter=matrix(nrow=dimenz[ 1],ncol=dimenz[2])
for (iin 1:k){
temp=Z1[,indexz1[1,2]:indexz1[i,3]]
mf=apply(temp,1,mean)
mc=apply(temp,2,mean)
mt=mean(temp)
dimzs=dim(temp)
temp2=matrix(nrow=dimzs|[ 1],ncol=dimzs[2])
for (1in 1:dimzs[1]){
for(j in 1:dimzs[2]){
temp?2[l,j]=temp[l,j]-mf]1]-mc[j]+mt
b
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b
if (i==1){Z1center=temp2;Zcenter=temp2 }
else{
Z1center=cbind(Z1center,temp2)
Zcenter=rbind(Zcenter,temp2)}
b
Zlcenter

Zcenter

FK=matrix(nrow=length(Z1center[,1]),ncol=k*length(desp$v[,1]))
QK=matrix(nrow=k*length(Z1center[,1]),ncol=length(desp$u[,1]))
for(i in 1:k){
tempf=matrix(nrow=indexz1[1,4],ncol=length(desp$v[,1]))
tempf=(Z1center[,indexz1[1,2]:indexz1[1,3]])%*%desp$v
tempg=matrix(nrow=indexz1[i,5],ncol=length(desp$u[,1]))
tempq=t(Z1center[,indexz1[i,2]:indexz1[i,3]])%*%(despSu)
if(i==1) {
FK=tempf
QK=tempq }
else {
FK=cbind(FK tempf)
QK=rbind(QK,tempq) }

FK
dim(FK)

QK
dim(QK)

di=1; d2=2
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dimx=d1; dimy=d2

x=paste("CoP",dimx,sep="")

y=paste("CoP",dimy,sep="")

for (iin 1:k) {
par(mfrow=c(1,2))
tempFK=FK{[,indexz1[i,2]:indexz1[i,3]]
tempQK=QK][indexz1[i,2]:indexz1[i,3],]
maxxQK=max(abs(tempQK][,d1])); maxyQK=max(abs(tempQK],d2]))
maxxFK=max(abs(tempFK],d1])); maxyFK=max(abs(tempFK[,d2]))
maxx=max(maxxQK,maxxFK); mayy=max(maxyQK,maxyFK)
plot(tempQK][,d1],tempQK][,d2],pch=".",col="black" ,xlab=x,ylab=y xlim = ¢(-

maxxQK,maxxQK),ylim=c(-maxyQK,maxyQK),main=indexz1[1,1])
arrows(x0=0,y0=0,x1=tempQK][,d 1],y I=tempQK][,d2],length=0.07)
text(tempQK][,d1],tempQK],d2],labels=colnames(compromise))
abline(h=0,v=0)
plot(tempFK][,d1],tempFK][,d2],pch=".",col="black",xlab=x,ylab=y,xlim = ¢(-

maxxFK, maxxFK),ylim=c(-maxyFK,maxyFK),main=indexz1[i,1])
arrows(x0=0,y0=0,x1=tempFK|[,d 1],y 1=tempFK[,d2],length=0.07)
text(tempFK[,d1],tempFK[,d2],labels=row.names(compromise))
abline(h=0,v=0) }

151



152



PARTE III

153



154



RESUMEN Y
CONCLUSIONES EN INGLES

155



Cuando _pases por aguas Jorofund’as,
Yo estaré contigo.

cuando _pases por rios de cﬁﬁ’cuftad:
no te aﬁogams

Isaias 43:2

156



RESUMEN Y CONCLUSIONES EN
INGLES

SUMMARY

Over time, scientific research has been one of the primary sources of data
generation in the various fields of study. The fundamental purpose was to promote

knowledge and provide solutions to real problems.

Through the data, it is possible to examine characteristics such as the origin,
behavior, and effect of events or phenomena of interest by applying statistical
techniques. Thus, data can be arranged as a matrix, with individuals in the rows
(observations) and variables (measured in those individuals) in the columns. As
this type of data is usually large (observations and variables), classical data
analysis methods are insufficient and lacking to produce reliable results.
Therefore, multivariate statistical analysis proves to be a crucial tool for the
analysis of this type of data. In this way it is possible to analyze multiple variables

simultaneously.

On the other hand, in addition to the large volume of this type of information, there
is also the problem associated with the different sources of variability (such as
spatial effect and evolution over time) that usually characterize these data. In this
sense, when structuring the data matrix-wise, the structure always has more than
two dimensions. Thus, in the field of multivariate statistical analysis, multi-way
methods prove to be the most efficient techniques for studying this type of data.
Among the various methods developed in the literature, those of the STATIS

family stand out clearly.
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STATIS methods include:

° The analysis of a set of data arrays (cube) with three dimensions-ways;

° Consisting of individuals (dimension 1);

° Variables (dimension 2);

° Conditions (dimension 3) which are the K-arrays that contain data from the

different measurements in space and/or time.

These methods are based on calculating the average structure of the K-arrays and
representing it in a low dimensional space. The interpretation of the results
depends on the researcher subjective perception when observing the projection of
individuals or variables on a bi-factorial plane. It should note that these methods

analyze only one type of variables (that is, quantitative or qualitative).

Of the various research areas that generate a large volume of information with a
three-way structure, in time or/and space, ecology stands out. Thus, in this
investigation it is intended to answer two crucial problems that researchers usually
face, that is, (i) quantify the amount of information expressed by variables when
explaining the relationship between two three-way matrices and (ii) jointly analyze

quantitative and qualitative data.

To solve these problems, this research aims to propose two new methodologies,

namely:

(1) the HJ-STATICO method, together with its computer tool, which is the
result of the combination of STATICO and Biplot methods;
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i the MixSTATICO method, that jointly analyzes quantitative and
J y y q
qualitative data, together with its computer tool, which is an extensionof

the STATICO methodology for the analysis of mixed variables.

Both methodologies were applied to marine environmental data (species and
environmental parameters) sampled monthly, for different depths, during the
period 2013-2015, for four sampling stations, in the coastal profile of Continental

Ecuador.

HJ-STATICO allowed us through the analysis of the compromise, to identify the
average structure of the species-environment relationship of the region under
study. The method identified the environmental distribution of the species,
according to their abundance. Besides, it was possible to identify species that
highlighted a stronger relationship with the environmental variations of an extreme
warm event, such as the centric diatom Lauderia borealis (el3), the
Dinoflagellates Gymnodinium sp. (e21) and Gyrodinium sp. (€22) and the
Mesodinium rubrum (e23) ciliate having the highest quality of representation
(QLRE; =2 0.966) of all species. Also, it was possible to highlight the
environmental parameters that most amounts of variance expressed, namely nitrate
and silicate (QLRE; = 0.976). A similar analysis for each sampling station was

obtained with the intra-structure.

Concerning MixSTATICO, the results expressed the evolution over time of the
species-environment relationship during the occurrence of a normal event in the
region under study. The quantitative variables that have been used were the
abundance of species, as well as the concentrations of environmental parameters.
As qualitative variables, the categories "above" and "below" were used, in relation
to the monthly average samples of species abundance and concentrations of

environmental parameters, for the sampling stations. As a result, the method
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showed a segmentation of the species-environment relationship's behavior into

two groups, associated with the seasonal time of the region (dry and rainy season).

In addition, MixSTATICO, highlighted that the presence of the climatic season

influences the species-environment relationship. For method verification

purposes, we used the same variables represented quantitatively and qualitatively,

resulting in that they are projected very close to each other on the bi-factorial plane.

Objective

This thesis has as its general objective to propose new multivariate methodological

contributions to analyze three-way data matrices. These contributions are

decomposing in:

Specifics objectives

The first one, consists in contributing to the analysis of the stable part of the
common structure of two three-way data matrices by combining in one
analysis the advantages of the STATICO method (Simier et al., 1999;
Thioulouse et al., 2004) and the HJ-Biplot (Galindo-Villardon, 1986;
Galindo-Villardon & Cuadras, 1986). Therefore, series of indices
(contributions and qualities of representation) can be calculated, in order to
provide an objective interpretation of the results of the analysis. In addition,
it is intended to enable joint representation, in the same reference system
and with the highest quality of representation, both for lines and columns
(which in the context of this investigation are species and environmental

variables).

The second objective is to develop a freely available source code, using the

open-source software RStudio (R Core Team and contributors worldwide,
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2018). In this way, it is intended to provide access to a tool that facilitates
the interpretation of the results obtained, supported by graphs and indices
that increase knowledge about the relationships between pairs of three-way
matrices and, consequently, the increase in the research area in the

technique is applied.

The third objective of this research aims to propose a new methodology as
an extension of STATICO, which allows analyzing the stable part of the
co-structure of two three-way data matrices that are conformed by a mixture
of variables measured at different scales. Thus, it will be possible to analyze
quantitative and qualitative variables simultaneously, as well as to represent

them in the habitual way that the STATICO method does.
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CONCLUSIONS

1. The exhaustive bibliographic review shows the high demand for
multivariate data analysis methods in Ecology and the importance of
applying three-way techniques to study the behaviors of biotic and

abiotic parameters as well as their relationships.

2. The numerous applications of the three-way methods that have carried
out in recent years, have shown that the interpretation of the
distribution of the environmental pattern (either from the point of view
of species, environmental parameters or the relationship between
both), relies, in most cases, on the visualization of graphic outputs.
Therefore, quantification of the co-structure magnitude that can reveal
the relationship between species-environmental is commonly

overlooked.

3. The methodology proposed in this work, which we call HI-STATICO,
provides information on the average image of the co-structure
between two three-way arrays. In addition, HJ-STATICO provides
other options that increase the interpretation of results, through the
quantification of the contributions and quality of representation of the
species and variables in the compromise and intra-structure. These
outputs provide the possibility of proposing biological indicators that
highlight relevant associations between species and environment, as

well as the species' response to environmental variability.
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. The source code for the HISTATICO library was developed, in open-
access RStudio, allowing all researches to apply it and to obtain

results.

. With the application of HJ-STATICO to real data, it was possible to
demonstrate the quantification of the magnitude of the relationship
between species and the environment, underlying the stronger species-
environment relationships such as dinoflagellates and ciliates
throughout the coastal profile during the presence of one of the

warmest events that have occurred recently.

. The MixSTATICO method, proposed in this work, is an alternative to
STATICO that allows the simultaneous use of quantitative and
qualitative variables in two three-way arrays. This method bases its
analysis on distance matrices, similar to DISTATIS method. In
addition, shows a graphic representation of inter-structure,

compromise and intra-structure on a bi-factorial plane using PCoA.

. Through its application to real data, this work has revealed how the
MixSTATICO method allows finding the average image of the co-
structure between the environment and species, analyzing mixed data

and its evolution over different conditions.

. The method proved to be suitable for the simultaneous analysis of
mixed data (that is, of a quantitative and qualitative nature,
simultaneously), since the projections of two variables (which had the

same information) proved to be very close.
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9. To facilitate the use of MixSTATICO, a library was developed in
open-access RStudio, called MixSTATICO. This will allow all

researchers to apply it and validate their results.
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Abstract: The study of biotic and abiotic factors and their interrelationships is essential in the
preservation of sustainable marine ecosystems and for understanding the impact that climate change
can have on different species. For instance, phytoplankton are extremely vulnerable to environmental
changes and thus studying the factors involved is important for the species” conservation. This work
examines the relationship between phytoplankton and environmental parameters of the eastern
equatorial Pacific, known as one of the most biologically rich regions in the world. For this purpose,
a new multivariate method called MixSTATICO has been developed, allowing mixed-type data
structured in two different groups (environment and species) to be related and measured on a space—
time scale. The results obtained show how seasons have an impact on species—environment relations,
with the most significant association occurring in November and the weakest during the month of
May (change of season). The species Lauderia borealis, Chaetoceros didymus and Gyrodinium sp. were not
observed in the coastal profiles during the dry season at most stations, while during the rainy season,
the species Dactyliosolen antarcticus, Proboscia alata and Skeletonema costatum were not detected. Using
MixSTATICO, species vulnerable to specific geographical locations and environmental variations
were identified, making it possible to establish biological indicators for this region.

Keywords: MixSTATICO; mixed data; multi-way; species—environment; sustainabi]jty

1. Introduction

Water sustainability has often been treated as sustainable freshwater management for
human consumption. However, from a more holistic point of view, water, both freshwater
and saltwater, is an important resource and essential for sustaining ecosystems that generate
or maintain the environmental conditions necessary for sustaining life in general [1]. The
demand for water in rural agriculture, industrial operations, human consumption and
other purposes is high, but in recent years, the water contamination caused by chemicals,
pharmaceuticals and cleaning processes [2] have polluted rivers, creating serious problems
in the marine ecosystems once this contamination reaches the sea.

For the United Nations (UN), water is an essential element in the adaptation to climate
change [1], and is a significant problem that society and the environment are currently
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experiencing. Climate change has led to alterations in the natural variability of the environ-
ment, which is reflected worryingly in extreme temperatures and precipitation, affecting
pollution in the hydrological component due to the high nutrient values generated [3].
Environmental changes are considered one of the main elements that cause alterations in
the environment and ecology, leading to vulnerability [4]. To assess ecological vulnerability,
it is necessary to have quantitative and qualitative knowledge about ecosystems and to
thus understand the factors that cause their vulnerability [5].

In the study of the hydrological component, mathematical models [6] have increas-
ingly been applied through predictive and descriptive methods that are classified into
deterministic and stochastic. Stochastics are characterized by using multivariate statistical
methods [7]. These methods are considered helpful for studying water quality [8] using
evaluation factors such as correlation, covariation, similarities and distances [7]. In addi-
tion, in order to analyse temporal hydrological behaviour from a stochastic perspective, it
is necessary to study the temporal-spatial correlation of hydrological parameters [7].

In this way, it is of vital importance to study the sustainability of water associated
with climate change, not necessarily in its most common environment, but rather from a
holistic perspective.

It is known that climate change affects the sustainability of water and its ecosystem,
whether inland waters, seawater or the open ocean, as well as the environment and society
at large.

Multivariate statistical methods have been developed to study data matrices with
multiple variables in order to reduce the dimensionality of a matrix. These methods have a
long history in science. The first was Principal Component Analysis (PCA) [9-11], a tech-
nique that projects the observation matrix onto a bidimensional space built from several
inter-correlated orthogonal quantitative variables called principal components. The com-
ponents are linear combinations of the original variables. The first component represents
the largest variance retained by the method, the second component represents the largest
variance possible while orthogonal to the first, and so on for the other components.

Subsequent developments include Factorial Analysis (FA) [12,13], which projects the
correlations between variables and among variables and factors; Correspondence Analysis
(CA) [14,15], which studies the association between the categories of two qualitative
variables; Multiple Correspondence Analysis (MCA) [16], which extends CA to several
qualitative variables; and Canonical Correspondence Analysis (CCA) [17]. The latter is an
extension of CA widely used in biology which relates community composition to known
variation in the environment (two matrices). The ordination axes are linear combinations
of the environmental variables.

These methods are useful in analysing data arrays with a two-way dimensional struc-
ture, as they have the constraint that the number of variables must be less than the number
of individuals (PCA). However, this condition cannot be met in some areas of research that
analyse several variables to describe communities and environments, and for ecological
data sets that are for the most part multivariate [18]. At present, with the advancement
of multivariate data analysis techniques, it is also possible to analyse data that consider
multiple conditions, which give rise to arrays that have a k-way structure and multi-way
data arrays. For the analysis of this new array set, multi-way multivariate methods are
used that allow multiple conditions to be studied in combination, identifying underlying
patterns that other methods are unable to identify. There are valuable contributions to
these multivariate methods cited below.

1.1. Contributions of the French School

Multiple Factor Analysis (FMA) [19-21] analyses information from different variable
sets (matrices) defined on the same set of individuals (observations). This method performs
PCAs in two phases: first it normalizes each matrix (dividing its elements by the first
eigenvalue obtained from applying a PCA to each matrix) and then merges the matrices
into one that represents the overall structure, then a PCA is applied to that global matrix.
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STATIS [22] is a technique used to study a set of K-way matrices and is also known
as ACT-STATIS [23]. It analyses data matrices by calculating Euclidean distances between
configurations of the same individuals measured by different variables and K conditions
(times or situations). This method bases its analysis on operator matrices (covariance
matrices); it is a generalization of PCA and begins by analysing the similarities between
the K-matrices. From these, it obtains weights (first eigenvector) used to find the stable
part of the common structure (compromise or consensus) of the set of matrices, which is
calculated as the weighted linear combination of the K-matrices and represents it in a low
dimension space. It also allows the original individuals of each k-matrix (k=1, ..., K) to
be projected over the consensus dimensions obtained.

STATIS developments have had important and numerous contributions and can be
classified according to the input data (same variables or individuals in the k-matrices),
according to the weights assigned to the compromised matrix, when considering ex-
ternal information and if pairs of matrices are available in different situations or times.
These methods started with the STATIS and STATIS-DUAL [22], to be continued with
X-STATIS or Triadic Partial Analysis (PTA) [24], STATIS-CoA [25], STATICO (STATIS
and COINERCIA) [26,27], DOUBLE STATIS (DO-ACT) [28], K + 1 STATIS [29], DIS-
TATIS [30], STATIS-4 [31], Kernel-STATIS [32], COVSTATIS and COSTATIS (COINER-
CIA and STATIS) [33], POWER-STATIS [34], Anisotropic STATIS or ANISOSTATIS [35],
STATIS-LDA [36], INTERSTATIS [37], Sir-STATIS [38], HiDISTATIS and DiDISTATIS [39],
CATATIS [40], STATICO-CoA [41] and recently CLUSTATIS [42].

However, despite all these contributions, none of these methods analyse matrices with
mixed data.

The methodological basis of this study is based on the methods of the French school,
but it is also necessary to present the methods developed by other schools.

1.2. Contributions of the Anglo-Saxon School

There are the methods Tucker [43] and its variants Tucker 1 [44,45], Tucker 2 [45-47],
Tucker 3 [43,47], PARAFAC/CANDECOMP [48,49], INDSCAL [49], Three Mode Scal-
ing [44], IDIOSCAL [50], DEDICOM [51], TUCKALS2 and TUCKALS3 [47], CANDELINC [52],
PARATUCK?2 [53], PARARLIND [54], CONFAC [55], CP-RIDGE [56] and CP-LASSO [57].

1.3. Contributions of the Salmantina School

There are the methods METABLIPOT [58,59], Multiple Biplot [60], CANOSTATIS [61],
ACPR Three ways [62], Triadic Biplot [63], STATIS Dual Canédnico [64], Biplot Consen-
sus [65], Co-Tucker [66,67], Coupled Data AnalysisT3-PCA [68], Dynamic Biplot [69,70],
Co-Tucker 3 [71,72] and Cepet Tucker [73].

STATIS methods are applied in different fields research as medicine [74,75], policy [76],
quality control [77-80], sensory profiles [42,81-83], economy [84,85], customer research [86],
education [87], quality of life [88], molecular biology [89-91] and other fields.

Among the numerous research works developed in similar fields to this study, these
methods can be employed in environmental studies [41,66,92-98], ecology [99,100], sus-
tainability [101-103] and hydrology [104,105].

This work proposes a multivariate alternative called MixSTATICO in order to analyse
together the information provided by quantitative and qualitative variables, which allows
us to identify, through a space-time analysis, the effect of variations of the physical and
chemical variables of the ocean on certain phytoplanktonic species from a perspective
similar to that of the STATICO method.

2. Materials and Methods
2.1. Materials

The study area consists of four sampling stations, located spatially from the north to
the south of the coastal profile of Continental Ecuador, located 16 km from the coastline.
The samples sites of Emeralds and Puerto Bolivar (Pto. Bolivar) are influenced by an
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estuarine system, while those of Manta and La Libertad maintain a direct influence of
the Pacific Ocean. The area has two climatic epochs: rainy (December-May) and dry
(June-November).

Data were collected in 2013. At each station, multiple environmental and biological
variables were collected monthly at seven depth levels of about 0, 10, 20, 30, 40, 50 and
75 m in the morning (8:00 a.m. to 12:00 p.m.) from February to December in 2013. For a
further description of the data, consult Gonzdlez-Narvaez [106].

2.1.1. Hydrography and Sampling

A vertical profile of conductivity-temperature-depth (CTD), SeaBird 9/11-plus was
measured daily at a fixed position, providing temperature (°C) and salinity (psu) profiles.
Water samples were collected at the four sampling sites, using a cast of 3 L nontoxic
sampling Van Dorn bottles to obtain water samples for dissolved oxygen concentration
(mgL~1) and analysis of nutrients including nitrite, nitrate, phosphate and silicate (ugat
L~1), as well as phytoplankton examination. To measure dissolved oxygen, the volumetric
method was applied (PEE/LAB-DOQ/01) based on Eaton et al. [107].

2.1.2. Determination of Inorganic Nutrients and Ratios

Samples for nutrient analysis were filtered through washed glass-fibre filters with
0.45 um (Whatman, GF/C). They were frozen for analysis 1-3 weeks later onshore. Ammo-
nium, nitrite, nitrate, phosphate and silicic acid amounts were determined by the method
of Strickland and Parsons [108].

2.1.3. Phytoplankton Analysis

Phytoplankton analysis was performed with approximately 250 cm® water samples
in glass bottles fixed with Lugol’s solution. >A 25 cm?® composite chamber was subse-
quently filled with the sample water and its contents allowed to settle for 24 h. At least
two transects of the chamber bottom were observed with an inverted microscope [109] at
400 x magnification to count the small, frequently occurring phytoplankton forms. Addi-
tionally, the whole chamber bottom was examined at 125 x magnification to count larger,
less frequent cells [110,111]. Data are expressed as cells per liter. Classification was per-
formed at the genus or species level when possible, but many taxa could not be identified
and were pooled into categories such as “small flagellates” or “small dinoflagellates”. Ab-
breviations were added for statistical reporting (see Table 1 for species lists); references used
can be found in Jiménez [112], Pesantes [113], Balech [114], Tomas [115]), Taylor et al. [116],
Tomas [117,118], Young et al. [119] and Jiménez [120].

Table 1. Environment variables (average + SD).

Location (Both Seasons) Season (Entire Coastal Profile)

Total
North Centre North  Centre South South Rainy Dry ©

Temperature (T—°C)
Salinity (S—psu)
Dissolved Oxygen
(DO—mg.L™ 1)
Nitrate (NO3-—pg-at.L =)
Nitrite (NO,- —ug-atL™!)
Phosphate
(PO} —pg-atL™?)
Silicate (SO} —pg-at.L™!)

2577 +1.34 2396 +1.18 231+179 2236+ 1.03 2403+ 1.79 23.24 +2.04 23.6 +1.97
3292+049 3357 £0.38 34.03 £0.41 337 £072 33.49 + 0.68 33.61 £ 0.63  33.56 + 0.66

454033 438 +0.2 4.23 +0.61 4.16 £ 0.6 4.34 + 049 43+ 048 432+ 0.49

128 +£1.59 218 £1.81 313422 4254274 353+2.6 203 + 197 271+24
012+ 0.11 0.17 £0.13 0.24 4+ 0.15 027 £0.19 0.25 +0.18 0.16 &+ 0.12 02+016

0.59 + 0.53 0.67 +0.52 0.85 + 0.31 0.69 + 0.37 091 + 051 0.53 + 0.31 0.7 + 045
6.19 & 431 5.33 £3.62 9.62 4+ 3.76 9.01 £ 3.07 885+43 6.44 4 3.65 754+ 4.14

Appendices B and C show the average values at 20 m (m) the depth that was initially
analysed. The data are of mixed type and thus suitable for testing this method. There are
two series of three-way matrices, Xupi (environment) and Y,k (species), each with k =3
(time—months). The individuals (rows) are the average values obtained within the first
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20 m at four sampling stations, while the variables (columns) are the physical and chemical
parameters and the abundances of phytoplankton species.

The species matrices include species abundance for Stauroneis membranacea (ordinal-
qualitative: 0 if Yiij) < QulifQ < Y1ij) < Qp2ifQr < Yiij < Q3 and 3 if Yiij) > Qs
for quartiles calculated using all data collected throughout the entire study period). As
the last variable (nominal type), the location is used to indicate the sector on which the
sampling station is situated: north for Esmeraldas, centre north for Manta, centre south
for La Libertad and south for Pto. Bolivar. The seasons were indicated as “rainy from
December to May” and “dry from June to November”.

2.2. Methodological Description of the MixSTATICO Method

Boldface lowercase letters (e.g., ;[n,j,k]) will be used to represent vectors of dimen-
sionality n corresponding to j-th column and k-th condition. Boldface uppercase letters
X(up) Will denote (1 x p) matrices corresponding to the k-th condition. A set of K such
matrices (a “data cube”) will be denoted by a boldface uppercase double-stroke letter such
as X,yk)- The positions of matrix elements will be represented by boldface lowercase
letters {x;jx|i=1,...,m;j=1,...pk=1,...,K}.

The transpose of a matrix is written X%;:p,k]' its rank is Rank (X, k), its diagonalization

matrix is Diag (X[np,k]) and its vectorised form is Vec (X[np,k]) . The merger of two matrices is
written as XY, x, where there are  individualsand ' = p + q variables. The identity matrix
is I},,,) and the unit vector is 1;,;. The multiplication of a matrix by a scalar Ay ; is represented
by A1, X[up k), While the product of two matrices is symbolised by X, k X X{pu k-

Consider two sets of three-way matrices (data cubes) X,,,x and Y/,4x), structured
by mixed data that may be quantitative (discrete, continuous) and/or qualitative (binary,
ordinal, nominal). The data cubes have the characteristic that their matrices contain the
same variables and that the individuals are the same between pairs of matrices for the k-th
condition, that is:

X[npl(] = [X[np,l] | X[np,z] [, X[np,K]} ’ (oY)

Y[an] = [Y[nq,l] | Y[nq,z] [reeeil y[m/,lq] )
Subsequently, it is suggested to pre-treat X,k and Y/,4x) as follows:

a.  Quantitative variables must be applied a mathematical transformation as the suggest
principally Kroonenberg [121] and Legendre and Legendre [122], such as: normaliza-
tion by column, centre by column, logarithm;

Binary variables must be coded with 0 and 1;

C. Ordinal variables must be coded for each scale in ascending numerical order;

d.  Nominal variables must be transformed to a disjunctive matrix (each category is a
new dichotomous variable).

With these modifications, the dimensions of the two data cubes are temporarily
modified. The dimensions p and g belonging to the variables will increase by the creation
of the disjunctive matrix for each nominal variable, resulting in:

anpllq = [X[np’,l] | Xlnp’,z] [P X[np’,K]]r 3

Yiugsg = [Yingr) | Yingr2) b--o| Yo aq - @)

Among the methods commonly used to analyse the relationships between two sets of
variables measured on the same individuals are CCA, Redundancy Analysis (RDA) [123],
Canonical Correlation Analysis (CANCOR) [11] and Co-Inertia Analysis (Co-IA) [124]. Co-
Inertia differs from the others in that it focuses on finding axes maximizing the covariance
between the variables of the two tables.
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To implement the methodology of analysing the co-structure between two sets of
variables measured on the same individuals, a suggestion made by Abdi et al. [30] for the
distance matrix based DISTATIS method is adopted. For mixed data, the distance metric
of Gower [125] is used, between the variables of the paired matrices X, s and Y1),
having previously merged these matrices in each K-condition to obtain the following set of
K-distance matrices of dimension (4" x p’ x K):

XY jr) = | XYjura) | XY 2) |- ) | XYjur )| - Wherer' = p+q. ®)

The Gower distance d;; to each K-matrix is calculated independently from:

& =1-sj, (6)
where
ity (1 - —lx"”’”(;f”"”l) tata
= p1+(p2—d)+ps @
Here,

Sij is the Gower similarity coefficient;

p1 is the number of continuous quantitative variables;

p2 is the number of binary variables;

p3 is the number of qualitative non-binary variables;

a and d are the number of matches in binary variables (1,1) and (0,0), respectively;
« is the number of matches in qualitative non-binary variables; and

Gy, is the rank of the /i-th quantitative variable.

The analysis is based only on the distances between the variables p and g in X, i
and Y, 4. Therefore, when at least one of these is nominal, the average Gower dis-
tance between the distances of the non-nominal variable and each of the categories of the
nominal variable that were previously transformed into dichotomous variables can be
obtained from:

3 E:i] d?’,?l},‘

d vw = oy

8
where

d is the Gower distance;

v represents the non-nominal variable;

w represents the nominal variable; and

nc is the category number of the nominal variable.

If both variables are nominal, then the centroid method is applied, using the gener-
alised average of all distances.

Finally, a set of K-distance matrices of dimension (g X p x K) is obtained that expresses
the common structure of the two initial data cubes:

Zigpk) = |Zigp) | Zigp2y |+ +1 | Zigp |- ©)

Continuing to parallel the approach taken by Abdi et al. [30] to DISTATIS, a normali-
sation of the distance matrices, using a similar method to that applied in Factorial Multiple
Analysis (FMA) [21,126], is developed to obtain new weighted co-inertia matrices Zi ap.k]
comparable in importance to the original distance matrices when comparing the K-matrices
in the factorial plane.

To perform the normalisation, the Singular Value Decomposition (SVD) is applied
to each K-distance matrix with rank L. This technique allows us to decompose rectan-
gular matrices Z,, y into factors U,y and Vj,p;, matrices containing as their columns
orthonormal singular vectors associated with the singular values ;; contained in the prin-
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cipal diagonal of the I'p ;) matrix. Upgr) and V1) have the property (U?;L‘k] X Ugrp)) =
(Vﬁ“‘] X V[lek]) = I The singular vectors of U,y and V;,; are eigenvectors of the matri-

ces (Zgy ) % zr ) and (ZF PR Z4p k) ), respectively, with eigenvalues Ayq ) = 7[21‘1'

[pk] [ap K’
The matrices are normalised by multiplying their entries by the scalar Aﬁ} K
Formally,
SVD(Z(gp ) = UTVT, where U € R, V € R™!, T € RMY, and L = Rank(Zjg,x)); (10)
and the normalised K-matrices are:
7 _ 11
Zigp )= Mo Ziap k- (1)
The Z’[ K form a set of weighted K-distance matrices:
! _ ! ! !
lapK] — [thml] [ Zigpy || Z[qp,K]] : (12)

The next step is to calculate the cross-product matrix Cjyy,, known as the variance-
and-covariance matrix. It is first necessary to obtain the vectorisation of the matrices

Zigp iy
Z,[;'K] = [Vec( qup,ll)’ Vec(ziw]), v Vec( Z/[vp,K]) ]T; wheres' =g xp. (13)

Then,
1 "
C[KK] = ZIS’K] X ZIS’K]' (14)

To compute the inter-structure, Equation (14) is used as well as to calculate a scalar prod-
uct matrix that contains the Rayleigh coefficients RV [127], the vectorial correlation matrix:

C[kk’] . with k — K =
— 5 withk=1,...,KandK' =1,..,K  (15)
COMCT)

This matrix shows the proximity between K-matrices; its interpretation is similar to
that of the Pearson linear correlation coefficient.

Abdi etal. [35] apply SVD to the Cgg) matrix to analyse the similarities between K-
matrices because it meets the symmetry requirements and is positive defined. Nevertheless,
Abdi et al. [30] suggest calculating the eigenvectors and eigenvalues of the RV/gy) matrix
(the method adopted in this investigation), such that:

RV(k,K) =

RVigg) = UEVT, withU € R, vV e RO, E € R™" and L = Rank(RVigg) ~ (16)

After the decomposition of the RV g matrix and the computation of its eigenvectors
and eigenvalues (the PCA method), the K-matrices can be projected onto the factorial plane
as points, allowing the similarities between them to be studied. The elements of the first
eigenvector have the same sign for being a positive semi-definite matrix.

The first eigenvector of Uk supplies the weight vector I3 K] subject to YK Ilk] =1

i1 ... MIK 7551
Ug=| = . | =>[ 1 |=ugy 17)
ugl ... UKK uK1
N T -1
XK = (”[m] x 1IKJ) nKa) (18)
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L5

ag=| | =>La=1 (19)
XK
Abdi et al. [35] mention that K-matrix similarities are represented in the first eigenvec-
tor 7;11(,1] which provides greater importance at matrices that better represent the co-inertia.
To show the inter-structure graphically, one calculates the coordinates of the K-
matrices using the first two vectors of Ujg; (the first columns of which must be positive;
see Abdi et al. [35]). From these, one obtains:

G= U[xz] X D[22]1/2’ where D[LL] = Dlag(E) (20)

With the ;[k] values, the consensus matrix is calculated, which represents the stable
part or average image of the relations between the paired matrices (co-inertia).

K —_
Wigp = k; « 1 Z 1gp 1 (1)

The consensus matrix W/, is analysed using Principal Coordinates Analysis (PcoA) [128]
with a double centre. To represent its configuration graphically in a low dimension space,
it is necessary to apply SVD:

Wigp) = UE'V", where U' € R?!, v/ e R™E, & € R and L = Rank(Wyg,)) (22)

To generate the graph of the consensus matrix, the scores Fi ;) for the row variables
and the loadings Qy,; for the column variables are calculated:

= 1/2 = 1/2 . o4 — Digo(=
Fiopy =W gy % D /pyand Qpp) = V' ipr) X D/} with D'\ = Diag(Z') (23

In the same way, the intra-structure is studied, which shows the Euclidean image of
the consensus and consists of projecting the co-inertia of the K-matrices onto the consensus
axes. A double centring is carried out on each K-matrix of Z’ [gp.k)» and the FK (scores for
the row variables) and QK (loadings for the column variables) are obtained:

T
FK=Z'1gy10 x Vi) and QK =Z'jg 9 x U

o) 24

The procedure of the method is summarized in Figure 1 and the algorithm is shown
in Appendix A.
The algorithm that summarizes the MixSTATICO method steps is in Appendix A.

2.3. Case Study

In Ecuador, there is limited information regarding previous studies carried out on
this subject. Therefore, it is necessary to do a space—time analysis to identify the effect
that typical environmental variations have on this region. Increases in temperature and
nutrient concentrations can occur, owing to the effect of the geographical location and the
climatic season of this area on the abundance of phytoplanktonic, which is predominately
the diatoms group.

The coast of Continental Ecuador is located in the eastern equatorial Pacific (Figure 2),
with the north influenced by the warm current of Panama (heading south and producing an
increase in SST and decrease in nutrients; begins in December and intensifies in February
and April) and the south by the cold stream of Humboldt (heading north, its waters are
coldest, high in salinity and rich in nutrients; it mainly presents in July and November,
weakening in December), and there are two climatic seasons (dry and rainy) [129]. The
southern part is considered to be the most significant tropical estuary on the west coast
of South America [120]. However, much of its coastline is contained in the Nifio Region
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1+2(0°-10° S, 90°-80° W), an area sensitive to the variations produced by the surface
sea temperature from the Central Pacific due to the presence of ENSO events (El Nifio—
La Nifia), which are events that alter the physical and chemical parameters of the sea.
On the west coast of South America, the most evident signs of ENSO are manifested in
ocean-atmospheric systems and by the impact it has on natural ecosystems [130].

n: individuals number

p,q:variables number — original matrix

p',q": variables number — disjunctive matrix
Three way tables Three way modified tables

Xinpk] Yingk) Y

() )
nxp nxq

[nq'K]

[ ;jl y [ ;]1 J
nxp ’ nxq
Zijie = doower (Xijir Yigis k=1....K /

d to nominal variable*

MixSTATICO
Applying Double-Centered & PCoA

Ly
[np'K] Variance-and-
CKK

, covariance
. ijK
Multiple A IR,

matrix
Factorial R l
Z:'jgmj [RVKK J_’[ WWWJ

Analysis
Vectorial Compromise
qxp

correlation

Tasw  aow 75°W

Figure 2. Localization of the sample stations—1. Esmeraldas (0.92° N, 80.11° W), 2. Manta (0.88° S,
80.83° W), 3. La Libertad (2.08° S, 81.12° W), 4. Pto. Bolivar (3.11 ° S, 80.49° W). The stations 2, 3 and
4 are contained in Region Nifio 1+2. Self-authorship using Ocean Data View [131].
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Due to the importance of this area, constant monitoring of the chemical and biological
conditions of the sea is carried out in space and in time.

3. Results

All data were analysed using the software R Studio version 1.2.1335 and the functions
daisy (Gower distance) and svd (Singular Value Decomposition).

Below is a summary of the spatial-temporal data describing the environmental and
biological characteristics of the coastal region of Ecuador (see Appendices B and C for all
the environmental and species data).

Tables 1 and 2 show the average value and standard deviation (SD) of the environ-
mental and biological variables, respectively, according to the location of the sampling
stations and the climatic period.

The stations in the north (Esmeraldas and Manta) presented the highest average
values with regard to temperature and the lowest average values for nutrients. In addition,
the environmental variables (except salinity) showed the highest average values during
the rainy season and the Esmeraldas estuary had the warmest waters of the entire coast
(Table 1).

The phytoplankton species had different average abundance values that varied ac-
cording to the geographical location of each station (which had different environmental
characteristics) and the influence of the season (Table 2).

Table 2. Species variables (average + SD).

Location (Both Seasons) Season (Entire Coastal

Group S}\)ecies Phytoplanktj)n Profile) Total
bundance Cells L~! Centre Centre i
North North South South Rainy Dry
CD Dactyliosolen fragilissimus (e1) ~ 2.78 £2.14  3.88 +1.34 2.89+222  1.94+215 2414221 326+194 2874211
CD Guinardia striata (€2) 429 +£142 423+143 391+19 284 +23 352+ 1.82 407 £191  3.82+ 189
CD Rhizosolenia imbricata (e3) 376 +134 399+ 141 317 +£247 216 +2 237+2 402+165 3274199
CD Dactyliosolen antarcticus (e4) 276 £211 348+ 174 2.07+238 093+197 1264194 318 +£215 2314227
CD Proboscia alata (e5) 346+122 2554197 211+199 0.84+178 1.61+1.82 2.76 +£2 224 +201
CD Skeletonema costatum (e6) 197 £217 133+221 1+ 167 096 £2.08 1.12+2.02 148 £212 132 +208
CD Lauderia borealis (€7) 0.62 + 1.33 04 +1.28 117+192 117+191 0.8+ 1.62 088 +171 084+ 167
PD Nitzschia longissima (e8) 384+129 448+ 064 3.75+1.83 446 +£05 396+ 1.74 428 +£049 413+124
PD Nitzschia sp. (e9) 236 + 1.8 341+12 233+188 297+146 197+2.04 343+ 083 277+ 167
PD Pseudo-nitzschia pungens (€10) 325+ 1.63  2.93 + 1.82 205+19  2.82+223 285+197 269+195 276+196
CD Leptocylindrus danicus (e11) 438 +£047 4481077 3.25+203 2.74+211 341+178 3.97 +£1.59 371+ 17
CD Thalassiosira sp. (€12) 1.89+175 273+ 169 298 +184 2.77+138 2214185 291+154 2594173
CD Chaetoceros affinis (€13) 351+172 458+ 041 3+19 28+218 3.29+2.01 362+ 165 347+ 183
CD Chaetoceros curvisetus (e14) 16+214 144 +191 0+0 0.87 +1.85 1.08+1.89 089+175 098+ 1.82
CD Chaetoceros didymus (e15) 0+0 0.71 £ 1.51 0.34+1.08 037+1.16 078+ 1.56 0+0 0.35 + 1.12
CD Hemiaulus sinensis (e16) 3.05 +1.99 3.04 +19 2.87 +1.86 1.5+2.08 232+ 194 286 +£213 2624207
PD Thalassionema nitzschioides (€17) 231 +£177 275+ 172 1.83+202 206+192 184+186 256 +185 224+ 189
D Gymnodinium sp. (€18) 323+ 153 35+121 3.64+123 3.22+157 289+171 3.82 +0.89 34 +141
D Gyrodinium sp. (€19) 1+1.66 091 + 153 0.61+129 055+1.18 153+1.73 013+ 064 077+ 144
C Mesodinium rubrum (€20) 329+1.07 292+139 318 +£1.13 372+055 334+121 323+103 328+ 112
CD Ditylum brightwellii (e21) 146 +161 079 +129 0.63+134 0.89+145 079+1.38 1.07 £ 152 094+ 146
PD Navicula sp. (€22) 169+ 187 277 +136 1.89 +£1.76 19+ 179 2+185 212+ 168 206+ 176
PD Stauroneis membranacea (€23) 249 +£191 255+194 1.66 +1.82 1.42+189 172+192 228 +195 203+ 196

CD: Centric Diatom, PD: Pennate Diatom, D: Dinoflagellate, C: Ciliate.

The inter-structure graph, the result of the first step of the MixXSTATICO analysis,
showed that the environment—species association had two types of behaviour, which
varied according to the season (Figure 3A). The members of the first type presented a
similar behaviour during the dry season (red in Figure 3A), while those of the second type
behaved similarly during the months of the rainy season (blue), except for October and
December. The two first components explained 93.07% of the inertia (Figure 3B).

Moreover, there was a solid typical structure between the environment and species,
as it was observed that all K-matrices (months) reached values close to the unitary cycle.
They also had high values for weights. Therefore, all matrices substantially contributed
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(A)

toward building the consensus matrix (Figure 3A,C). November contributed the most to
the consensus (weight x 0.094), followed by August and September (dry season), but the
consensus of the environment-species association was more notably represented during
November (highest value of cos?) (Figure 3C).

April, February and May (rainy season) made the lowest contributions to the consen-
sus, while May was considered a month of seasonal change and the end of the rainy season.

(B)

Eigenvalues Inter-structure

80 %

40

Feb M ©
gt Aper d Index
-1 S gldv
o 2T Se ug|
é 2] Mar Jul lgec
_ Oct Jun
% _],Feb -May"
} DI
S T T T T T T T
0.088 0.090 0.092 0.094
Weights

Figure 3. (A) Inter-structure graph (dry season: red colour; rainy season: blue colour). (B) Eigenvalues and (C) weights («)
and Cos? for each K matrix.

In relation to the consensus analysis, which showed the stable part of the species—
environment association, the two first components explained 99.92% of the inertia (Figure 4C).
The consensus for the environment variables showed a strong positive correlation among
temperature, dissolved oxygen and salinity, and a strong negative correlation with phos-
phate, silicate and nitrate (Figure 4A).

In 2013, the average temperature value was 23.6 °C, with the highest values recorded
at the stations located to the north, while the highest average nutrient values were recorded
at the stations south of the coastal profile (Table 1).

The ordination of species in the consensus (Figure 4B) established a high level of asso-
ciation between S. membranacea (€23—continuous variable) and S. membranacea (e24ordinal
variable), where both variables contain the same information, showing the suitability of
the method when different variable types are presented. The abundance of centric diatoms
Dactyliosolen antarcticus (e4), Proboscia alata (€5), Skeletonema costatum (e6), Lauderia borealis
(€7), Chaetoceros didymus (e15) and Ditylum brightwellii (e21) and dinoflagellate Gyrodinium
sp. (e19) were associated (same direction) with the location and season variables. This indi-
cated that the vulnerability of the species varied according to the geographic location of the
sampling stations and the season, with different levels of average abundance (Table 2). In
addition, these species had the lowest average abundance throughout the whole coastline
(Total column of Table 2), being absent during some of the months and stations (Table A2).
In addition, the species with stable abundance levels (ordered in the opposite direction to
the location and season variables), during both periods and in the entire coastal profile,
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CoP 2

were mainly P. pungens (e10), Gymnodinium sp. (e18) and Dactyliosolen fragilissimus (el),
S. membranacea (€23) and S. membranacea (e24).

The vulnerable species indicated in Figure 4B (located on the factorial environmen-
tal plane Figure 4A) show preferential environmental conditions with below-average
values in relation to temperature, dissolved oxygen and salinity (opposite direction to
these variables).

The following species where those with the highest abundance (longer vector) over
the entire coastline: the pennate diatoms Pseudo-nitzschia pungens (e10) and N. longissima
(e8) and the dinoflagellate Gymnodinium sp. (e18). These species preferred above-average
values in relation to temperature, dissolved oxygen and salinity. Dactyliosolen antarcticus
(e4), on the other hand, was detected during the dry season at the stations located in the
north (Esmeraldas and Manta) (Figure 3A,B).

The trajectories of both variables and species for the rainy and the dry seasons are
presented separately for the purpose of comparison.

(A) Environment (B) Species
[ 3
o 4 PO;
3 NOn * g
=1
— )
o o
(=]
____>siof PO
§ © c
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T 2 ®
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o
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2 3 4 5 6 1
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Figure 4. Consensus: factorial plane to (A) environment and (B) species; (C) eigenvalues. Species names: Dactyliosolen
fragilissimus (e1), Guinardia striata (e2), Rhizosolenia imbricata (€3), Dactyliosolen antarcticus (e4), Proboscia alata (e5), Skeletonema
costatum (e6), Lauderia borealis (€7), Nitzschia longissima (e8), Nitzschia sp. (€9), Pseudo-nitzschia pungens (e10), Leptocylindrus
danicus (e11), Thalassiosira sp. (e12), Chaetoceros affinis (€13), Chaetoceros curvisetus (€14), Chaetoceros didymus (€15), Hemiaulus
sinensis (e16), Thalassionema nitzschioides (€17), Gymnodinium sp. (el18), Gyrodinium sp. (e19), Mesodinium rubrum (€20),
Ditylum brightwellii (€21), Navicula sp. (e22), Stauroneis membranacea (e23—continuous variable), Stauroneis membranacea
(e24—ordinal variable).

The same interpretation is applied to the intra-structure.

During the rainy months (Figure 5A,C,E,G,I), it was observed that the environmental
and species variables showed a non-stable management pattern. For February and March,
temperature, dissolved oxygen and salinity showed a direct and inverse association with
phosphate and nitrate, while in April and December, that association became weaker,
mainly being between temperature and dissolved oxygen. The association pattern in May
(month of change of season) differs from the rest of the months since it was observed that
temperature does not directly associate with any other variable. At this time, the highest
average values for temperature and nutrients were recorded (Table 1).
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Figure 5. Intra-structure—rainy season: projections onto factorial plane of the consensus to environment and species
corresponding each matrix (time). In the months of the rainy season, the environmental and species variables showed a
non-stable management pattern. Distinct environmental correlations and weak patterns of association between species
are observed. Species names: Dactyliosolen fragilissinmus (e1), Guinardia striata (€2), Rhizosolenia imbricata (e3), Dactyliosolen
antarcticus (e4), Proboscia alata (€5), Skeletonema costatum (e6), Lauderia borealis (€7), Nitzschia longissima (e8), Nitzschia sp. (€9),
Pseudo-nitzschia pungens (€10), Leptocylindrus danicus (e11), Thalassiosira sp. (€12), Chaetoceros affinis (€13), Chaetoceros curvisetus
(e14), Chaetoceros didymus (e15), Hemiaulus sinensis (€16), Thalassionema nitzschioides (e17), Gymnodinium sp. (e18), Gyrodinium
sp. (€19), Mesodinium rubrum (€20), Ditylum brightwellii (e21), Navicula sp. (€22), Stauroneis membranacea (e23—continuous
variable), Stauroneis membranacea (€24—ordinal variable).

The species with the highest abundance during the rainy season (Figure 5B,D,FH,]J)
were mainly the species Leptocylindrus danicus (ell), Chaetoceros affinis (e13) and Gymno-
dinium sp. (e18). In February to April (they showed a longer vector), their high abundance
was associated with above-average temperature and salinity values and low abundance
was associated with nitrate values, among other nutrients.

Each sampling month showed the species that had a decrease in their abundance or
disappeared due to the influence of the sampling station location and the variability of the
corresponding climatic feature in that month. At this time of year (except in December),
the main vulnerable species were the centric diatoms D. antarcticus (e4), P. alata (e5) and S.
costatum (e6), which were found mainly at the southern station, and D. brightwellii (e21) at
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the stations in the centre of the coastal profile that were influenced directly by the ocean.
These species seemed to thrive more in waters with below-average temperature and salinity
values (Table 2).

During the dry season, like during the months of the rainy season, a non-stable
environmental ratio pattern (Figure 6A,C,E,G,I K) was displayed, changing according to
the month the samples were taken. In addition, lower values were obtained for nutrients
and temperature.
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Figure 6. Intra-structure—dry season: projections onto factorial plane of the consensus to environment and species
corresponding each matrix (time). In the months of the dry season, there are more apparent patterns of association between
species with a non-stable environmental ratio pattern. Species names: Dactyliosolen fragilissinus (el), Guinardia striata
(€2), Rhizosolenia imbricata (e3), Dactyliosolen antarcticus (e4), Proboscia alata (e5), Skeletonema costatum (e6), Lauderia borealis
(€7), Nitzschia longissima (e8), Nitzschia sp. (€9), Pseudo-nitzschia pungens (e10), Leptocylindrus danicus (e11), Thalassiosira sp.
(€12), Chaetoceros affinis (e13), Chaetoceros curvisetus (e14), Chaetoceros didymus (€15), Hemiaulus sinensis (€16), Thalassionema
nitzschioides (€17), Gymnodinium sp. (e18), Gyrodinium sp. (€19), Mesodinium rubrum (€20), Ditylum brightwellii (e21), Navicula
sp. (€22), Stauroneis membranacea (e23—continuous variable), Stauroneis membranacea (e24—ordinal variable).

The species that stood out as being more abundant during these months were centric
diatoms D. antarcticus (e4), S. costatum (e6), P. pungens (€10) and D. brightwellii (e21), among
others, and their preferred environmental conditions varied according to the month. The
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species that were vulnerable to environmental variations and geographical location were
mainly Lauderia Borealis (e7), Chaetoceros curvisetus (e14), C. didymus (e15), Gyrodinium sp.
(e19) and Navicula sp. (e22), as they had the lowest average abundance values (see Table 2).
However, the species that had a steady abundance were Guinardia striata (e2), Rhizosolenia
imbricata (€3), D. antarcticus (e4), P. alata (€5), S. membranacea (€24) and S. membranacea (€23)
(Figure 6B,D,FH,J,L).

Moreover, there are more apparent patterns of association between species in the dry
season (except in June, the start of the dry season) as compared to the rainy season.

4. Discussion

Water sustainability is an overriding issue for ecosystem support [1].

Human actions and natural events are factors that cause alterations in the environ-
ment, affecting ecosystem biotic and abiotic components [132-134]. Therefore, planktonic
components are of great importance in assessing the water quality of aquatic systems,
as they are subject to environmental variations [135] in the area and the geographical
locations where they grow [95]. This was established by the analysis of the consensus and
the intra-structure, where phytoplankton species vulnerable to climatic variability and en-
vironmental conditions of the estuarine and oceanic stations were identified. These stations
are seen to have a positive effect on the ecosystem, which we believe gives support to the
importance of studying the hydrological variations and the effects they have on biota and
biotic processes. The estuarine and oceanic stations are known as dynamic environments
that exhibit spatial and temporal variations in their biotic and abiotic parameters [136].
This dynamic behaviour was classified into two groups based on the months of the year
(inter-structure), where the rainy season was established as February-May and the dry
season as June-December [129], except for October and December. December was the
start of the rainy season of 2014, the year in which a weak El Nifio event occurred [137]
with aforementioned anomalies >1.5 (Oceanic Nifio Index—ONI) that decreased as the
month passed.

In addition to the intra-structure, differences in species population patterns were
observed between both seasons, with the dry season showing a more pronounced pattern
of association among the species. The reason for this is that during the rainy season, the
species—environment co-structure was weaker and the environmental variables presented
unstable behaviour due to the presence of high outlier values for phosphate, nitrate, nitrite
and salinity during February, March and April (in the different sample stations). This could
be due to an increased amount of runoff originating from sedimentary basins (agriculture
fields wash off). However, regarding the temperature, it only increases in August, a
month that tends to experience upwellings along the Ecuador coast at the northern station
(Esmeraldas) [106]. The highest average temperature and the lowest nutrient values
were recorded in the stations located to the north (Esmeraldas and Manta). In contrast,
an opposite effect occurred in the southern stations (La Libertad and Pto. Bolivar) (see
Table 2). This behaviour coincides with the presence of warm waters coming from the
north caused by the influence of the Panama current. However, in the south, oceanic waters
are influenced by the cold Humboldt current, as well as upwellings that favour planktonic
productivity [111].

During most of the months of the dry season (intra-structure), the species D. antarcticus
(e4) showed a high abundance, which was associated with above-average nitrate values and
low temperatures [138], which occurred mainly in June and July (Table A2). This is due to
the presence of a cold Humboldt current, rich in nutrients, which is consistent with optimal
environmental conditions to support the high productivity of diatoms. In the intra-structure
chart for February, March, May and December, the dinoflagellate Gyrodinium sp. (e19) was
found to be the species that associated its above-average abundance with geographical
location (north, Esmeraldas and Manta—Table 2) and climate (rainy—Table 2). In 2013,
other authors [139] stated that nutrient concentrations are the drivers of dinoflagellate
productivity, drawing attention to species such as Gymmnodinium cf catenatum, Oxytoxum
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turbo and Prorocentrum micans, which we found were associated with warm waters (typical
of the Panama current) with low salinity and nutrients during the rainy season in the
northern station. This may have occurred because dinoflagellates trophic behaviour is not
dependent on nutrient levels, and as such is considered an indicator of species of warm
ocean waters with low nutrient levels [140,141].

In the intra-structure, it was possible to identify the high abundance species, such as
P. alata (€5) in November, which was associated with above-average nitrate and temperature
values in the north station, Esmeraldas (Table 2). In August, the species D. fragilissinus (el)
was abundant with above-average values in temperature and oxygen association values in
the north centre station, Manta (Table 2), but whose presence was found to be associated
with nutrient availability [137]. In February, March, April and May, the abundance of
P. pungens (e10) was found to be associated with above-average temperature and oxygen
values in the south centre station, La Libertad (Table 2), which is also consistent with
the warmer temperatures associated with conditions during the rainy season. Finally,
throughout the rainy season (Feb-Dec), the species Hemiaulus sinensis (e16) associated its
high abundance to above-average nitrate, nitrite and salinity values in the south station,
Pto. Bolivar. These results reaffirm the reports of other studies [106] that describe how
P. alata (e5) is the most abundant species in Esmeraldas and D. fragilissimus (el) in Manta
during the dry season, and P. pungens (e10) in La Libertad and H. sinensis (el16) in Pto.
Bolivar during the rainy season. Nevertheless, the findings of this study highlight the
association of phytoplankton growth with location and seasons, where P. alata (e5) was
found to be associated with these variables. However, in the case of D. fragilissimus (el),
P. pungens (e10) and H. sinensis (e16), these species were found to have had a stable level of
abundance throughout all the seasons and along the entire coastal profile.

This study has shown the utility of this new multivariate method in analysing associa-
tions between biota abundance and environmental variables such as location and season
within ENSO neutral conditions. In addition, this work highlights the seasonal patterns
and possible association with freshwater run-off, which proves that the method could be
useful for the assessment of other environmental contexts.

5. Conclusions

In this work, using the MixSTATICO multi-way mixed multivariate method, the need
for additional analysis has been reduced. In this sense, descriptive statistics techniques
such as PCA and CCA were employed and applied independently to the data collected
at each sampling station. In addition, this work introduces geographical location and
climatic periods as qualitative variables and analyses them in conjunction with the other
quantitative variables, namely temperature, dissolved oxygen, salinity, nutrients and
phytoplankton abundance.

Our findings support the effectiveness of the proposed method, which reduces the
amount of analysis required to obtain the same results. This is conducted through the
analysis of data cubes that contain sets of quantitative and qualitative variables. In this
sense, the STATICO method calculates the stable part of the common structure between
two data cubes.

This innovative method has identified the phytoplankton species showing poor, stable
and high levels of abundance according to climatic variability and the environmental
conditions typical of these geographical locations and seasons. In addition, this work
has identified the more vulnerable species in the coast profile as D. antarcticus, P. alata,
S. costatum, L. borealis, C. didymus and D. brightwellii (centric diatoms) and Gyrodinium sp.
(dinoflagellate). During the dry season, it was possible to observe more apparent patterns
of association between species.

These results provide proof of the validity of this method for analysing mixed data,
and even offer the possibility of introducing qualitative characteristics to the study. In this
sense, the results obtained are further enriched for the knowledge of the ecosystem. This
is performed from a quantitative and qualitative analysis perspective. Furthermore, this
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method, supported by statistical data, efficiently introduces the insight of environmental
assessment in terms of environmental parameters’ relationships.
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Appendix A. MixSTATICO Algorithm
1. Input two pre-processed data-cubes X,,,x] and Y,k

2. Mergeall X, 1) and Y},,; ) matrices.
Fork=1toK

3. Compute the Gower distance, considering Equations (6)—(8).

Fork=1toK
{ Zigpk) = gower (XY[W'J‘]> }

4. Apply FMA to normalize
Fork=1toK

-1

SVD (Z4p,x)) to obtain Ajyq 4 and multiply each matrix element by A[n,k]

— -1
{ Ziqpkl - A[u,k]zlvp,k]}

. !
5. Vectorize Z[ K]

Zl[ls'K] = [Vec (Z'[,ml]), Vec (Z'[,",’z]), ..., Vec (Z’qulk])] T; wheres' =g x p

6. Calculate Cigyg

”

B -
Cik = Ziggg X Lk

7. Calculate RV .
Fork=1toK

Ciiw)

\/C[kk] X C[ 'k’]

{RVjyq = }; withk=1,...,Kand ¥ = 1,...,K
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Calculate consensus matrix
LN /
Wigs = Y. 0 Z gpi
k=1
10.  SVD (Wigy)-

11.  Generate consensus graph using PCoA.
12.  Generate intra-structure graph using PCoA.

Appendix B. Table Environmental Data

Table Al. Text Values for physical and chemical variables.

Temperature Salinity Dissolved Oxygen Nitrate Nitrita Phospfla te S}llcﬁte
Space Time (T—C) (S—psu) (DO L-1) (NO;— (NO,— (PO} — (Si0; —
Ppsu L4 ug—atL-1) ug—atL-1) pg—atL-1) pug—at.L-1)
Esmeraldas Feb 2674 32.65 529 0.77 0.08 0.71 1042
Manta Feb 24.02 33.24 435 6.91 0.16 162 5.12
La Libertad Feb 25.25 3311 538 0.73 0.28 058 11.88
Pto. Bolivar Feb 223 33.47 435 8.76 0.22 131 7.52
Esmeraldas Mar 21.92 3411 428 5.95 0.39 200 1436
Manta Mar 23.04 33.69 437 273 043 175 1373
La Libertad Mar 2358 3429 4.62 3.64 0.30 133 524
Pto. Bolivar Mar 2117 31.56 3.35 9.36 0.29 097 12.87
Esmeraldas Apr 2745 33.24 445 0.50 0.06 071 11.06
Manta Apr 2447 3415 4.36 155 0.28 038 8.07
La Libertad Apr 279 3447 4.46 4.96 0.09 126 10.08
Pto. Bolivar Apr 23.12 33.56 4.16 3.86 0.73 1.02 8.14
Esmeraldas May 26.11 33.21 4.60 1.80 0.19 0.70 322
Manta May 26.07 33.40 4.35 3.85 0.15 075 210
La Libertad May 24.65 33.64 412 1.70 0.56 117 19.10
Pto. Bolivar May 24.95 33.81 453 492 0.02 051 10.66
Esmeraldas Jun 26.33 33.17 4.60 2.02 0.20 038 10.11
Manta Jun 24.31 33.95 4.32 0.65 0.34 031 1.63
La Libertad Jun 20.45 3441 3.20 7.75 0.41 095 9.55
Pto. Bolivar Jun 2218 3422 5.12 0.36 0.11 033 2.65
Esmeraldas Jul 25.50 3291 473 113 0.03 1.02 3.66
Manta Jul 23.90 33.56 4.62 0.99 0.10 084 3.16
La Libertad Jul 22.68 33.78 4.82 0.39 0.04 083 9.34
Pto. Bolivar Jul 22.80 33.9 5.01 147 0.24 125 8.87
Esmeraldas Aug 25.49 32.89 4.62 0.24 0.01 025 1.92
Manta Aug 273 33.59 447 227 0.05 071 6.73
La Libertad Aug 19.09 3438 3.89 404 023 1.00 1221
Pto. Bolivar Aug 21.60 33.93 3.90 3.19 0.04 056 1246
Esmeraldas Sep 2633 32.68 432 0.72 0.04 026 1.16
Manta Sep 21.35 3420 4.53 1.09 0.01 038 8.84
La Libertad Sep 21.85 33.96 4.00 243 0.09 058 5.01
Pto. Bolivar Sep 2254 33.84 441 3.36 0.25 050 4.66
Esmeraldas Oct 26.09 3220 423 0.58 0.18 0.10 373
Manta Oct 24.31 3343 3.81 259 0.23 018 5.11
La Libertad Oct 23.18 33.72 4.51 0.29 0.13 033 6.87
Pto. Bolivar Oct 22.60 33.81 417 154 0.38 046 11.88
Esmeraldas Nov 26.06 3241 4.39 0.12 0.08 011 223
Manta Nov 24.93 3299 4.56 0.30 0.05 013 282
La Libertad Nov 20.30 3438 327 5.03 0.26 0.61 9.11
Pto. Bolivar Nov 21.21 3424 3.58 6.08 0.31 063 10.89
Esmeraldas Dec 2545 32.65 3.96 0.26 0.03 021 6.24
Manta Dec 24.38 33.09 448 1.03 0.03 037 127
La Libertad Dec 21.64 3423 425 3.52 0.29 0.69 7.41
Pto. Bolivar Dec 21.56 3423 3.13 3.81 0.37 0.09 8.48
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ANEXOS

Al Resumen del manuscrito en el que se aplica el método
STATICO.

Applied multivariate statistical analysis (STATICO method)
for marine phytoplankton species assemblages off Ecuador:

Geographic patterns and temporal variability

Mariela Gonzalez-Narvaez!>"" | Maria José Fernandez-Gomez>>*¢, Susana
Mendes>Y, Jorge I. Sonnenholzner®¥, Sonia Recalde’ , Purificacion Galindo-
Villardon?*

Abstract

The coastal marine environment of Ecuador is characterized by two biogeographic
regions that form the basis of its fishery productivity. However, its biological
richness is limited by the occurrence of natural processes such as El Nifio/Southern
Oscillation (ENSO) events, which cause variations in sea surface temperature. To
understand biological and environmental variability in the spatio-temporal scale,
we used descriptive analysis, classification methods and permutation multivariate
analysis of variance (PERMANOVA). We used the STATICO method to
characterize the stability of the relationship between phytoplanktonic richness and
environmental variations. We were able to classify two coastal profiles with
different species-environment relationship patterns. We located the strongest
relationship in the upper 20 m of the ocean. This relationship was found mainly in
the southern sector of the Gulf of Guayaquil (an estuarine system) but was
weakened in warmer conditions. The diatom Nitzschia longissima was
characteristic of the entire region, and it maintained its outstanding abundance
during normal and warm conditions. The presence of warmer conditions in 2015
influenced the increase in Nitzschia sp and Thalassiosira sp to their highest
abundances during the study period, consequently decreasing the abundance of

Stauroneis membranous. During this warm event, a stronger relationship was
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demonstrated in estuarine zones during the rainy season and oceanic zones in the
dry season in the northern section, while the southern section had occurrences
during both seasons. Warm conditions generated less variability in environmental
parameter concentrations. Our study demonstrated the importance of using
multivariate three-way statistical techniques to study ecosystem spatio-temporal

patterns.
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A2 Resumen del manuscrito en el que se aplican los métodos
STATICO y HJ-Biplot

Environment impact on pacific phytoplankton in Nino 1+2

region (Ecuador)

Mariela Gonzalez-Narvaez!2, Maria José Fernandez-Gémez>*, Susana Mendes>,

Omar Ruiz-Barzola'?, Julia Nieto!, Purificacién Galindo-Villardon>*

Abstract

The aim of this study was to determine, through the application of multivariate
methods, the effect caused by environmental variations on phytoplankton
assemblages in the eastern equatorial Pacific region during different
oceanographic conditions (normal, warm and extreme warm). Four sampling
stations located 10 miles offshore of continental Ecuador were studied, three of
them located in the Nifio 142 region, an area known for its sensitivity to detect
variations in sea surface temperature. There are measurements per water column
(seven standard depths), at two climatic stations, in the period 2013-2015 (normal,
warm and extremely warm oceanographic conditions). To achieve the objective, a
statistical multivariate analysis was applied in order to identify and compare the
spatial stability of the environment-species relationships that occurred in each
year. The STATICO method allowed us to achieve this objective, and in this
investigation, we introduce a modification in this method, instead of using a
Principal Component Analysis (PCA) to investigate the stable part, named
compromise, we use the HJ-Biplot, to provide the best quality of representation
for both the biotic and abiotic factors. The analysis was complemented with the
heatmap obtained from a compromise matrix. The study showed how the
phytoplankton species respond to the environmental variations that were evident
in the region as result of the oceanographic conditions that occurred in the eastern
equatorial Pacific. The species abundance of the genera Proboscia, Dactyliosolen

(Dactant) and Hemiaulus (centricae diatoms) correlated positively with
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temperature and oxygen, whereas, Thalassionema and Navicula (diatoms pennate)
correlated positively with nutrients and salinity during warm conditions. This
behaviour pattern is dynamic and changes according to the oceanographic
conditions registered in the region. The species with low quality of representation
were those that showed lower average abundance and higher variability with

respect to the other species.
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A3 Datos del Conjunto de Matrices ambientales: HI-STATICO

T S oD NO; NO; POy SiO4

24.16 33.86 4.57 1.41 0.03 0.34 4.85
23.54 33.89 4.06 7.57 0.13 0.53 6.43
26.41 34.29 4.10 0.75 0.12 0.51 3.46
27.51 34.50 4.44 0.37 0.12 0.06 2.92
27.96 34.18 4.56 0.47 0.06 0.44 3.98
28.08 33.46 4.46 0.04 0.02 0.12 1.89
27.78 33.17 3.92 0.25 0.02 0.36 2.76
27.21 32.84 4.59 0.10 0.02 0.12 0.97
27.33 32.76 478 0.10 0.02 0.22 0.47
27.62 32.18 4.59 0.16 0.04 0.27 1.63
27.78 32.06 4.49 0.06 0.02 0.10 1.97
21.27 34.72 4.07 9.36 0.40 0.74 10.76
22.61 34.76 4.46 4.83 0.18 0.43 3.59
23.94 34.68 4.11 3.04 0.11 0.44 6.50
25.98 34.76 472 0.72 0.17 0.34 2.76
25.05 34.87 4.13 6.74 0.66 0.88 495
25.66 34.77 4.37 0.54 0.11 0.32 3.23
23.37 34.97 4.12 4.51 0.41 0.92 3.09
24.28 34.16 4.76 0.22 0.04 0.31 1.13
24.00 34.41 4.76 2.47 0.23 0.25 2.49
24.68 34.06 4.82 0.07 0.06 0.24 2.66
26.17 33.27 4.65 0.10 0.02 0.08 1.40
21.92 34.23 4.37 5.60 0.11 0.35 13.45
24.03 33.97 4.27 6.58 0.29 1.04 11.00
2491 34.56 3.63 6.80 0.20 0.88 8.32
25.73 34.86 442 2.57 0.14 0.40 2.33
26.86 34.85 4.20 5.00 0.16 0.70 5.45
27.17 34.53 448 0.21 0.02 0.18 2.05
24 .81 34.62 3.54 0.65 0.02 0.80 5.98
25.19 33.93 4.56 0.96 0.04 0.27 1.63
26.05 33.53 4.69 0.36 0.03 0.05 1.21
25.73 33.57 4.70 0.05 0.07 0.39 2.46
26.59 33.04 4.59 0.01 0.04 0.30 1.07
21.45 34.77 3.88 11.57 0.47 1.37 11.66
23.78 34.35 3.77 8.64 0.28 1.07 10.51
24.76 33.61 4.20 421 0.13 0.61 8.46
26.13 33.57 4.10 4.40 0.12 0.37 9.01
25.48 34.17 4.10 6.21 0.12 0.59 8.43
25.64 34.84 4.67 0.36 0.04 0.25 2.42
23.14 34.88 3.69 5.28 0.14 1.05 5.22
23.89 34.33 421 5.80 0.28 0.56 5.66
24.65 34.18 4.51 0.63 0.58 0.58 2.46
24.37 34.35 4.80 0.53 0.04 0.34 1.73
26.00 33.83 4.67 0.17 0.03 0.15 1.30
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s: HI-STATICO

A4 Datos del Conjunto

de Matrices de Especie
3 ed4 e5 e6 e7 e8 e9

e el0 ell el2 el3 el el5 elée el7 el8 el9 e20 e21 e22 e23
325 0.00 257 456 491 245 488 568 495 430 128 144 157 409 509 343 153 281 0.00 261 269 1.28 0.00
3.33 3.15 000 3.03 3.01 148 440 367 3.01 170 405 3.11 437 251 452 476 265 132 0.00 331 000 0.00 0.00
0.00 0.00 000 000 261 000 588 0.00 303 000 000 0.00 000 417 452 498 000 000 0.00 0.00 383 285 438
361 576 128 311 516 544 457 552 269 153 507 141 519 415 434 499 128 122 0.00 459 132 385 1.28
265 0.00 0.00 0.00 275 122 423 451 445 128 141 000 136 411 452 516 128 000 000 0.00 4.01 112 141
406 294 000 261 251 112 376 267 122 225 235 453 235 451 225 248 000 000 0.00 0.00 435 377 112
1.22 0.00 0.00 0.00 000 0.00 122 251 235 225 112 000 0.00 4.19 225 0.00 112 0.00 0.00 0.00 4.22 404 3.53
409 284 000 251 132 000 000 38 379 337 251 0.00 000 417 235 112 000 0.00 0.00 0.00 456 412 3.79
454 490 000 452 471 000 487 476 000 235 405 460 235 437 112 399 000 122 0.00 0.00 419 397 3.57
261 0.00 000 235 383 0.00 391 377 0.00 225 112 271 0.00 391 353 264 0.00 000 000 122 4.07 409 245
391 261 000 273 421 000 421 409 235 225 112 146 112 235 225 393 0.00 000 0.00 1.22 391 422 3.72
273 0.00 0.00 000 158 0.00 0.00 463 143 174 280 000 29 383 248 377 122 402 000 271 245 128 0.00
476 292 000 273 488 000 368 275 0.00 343 128 0.00 138 431 513 488 344 298 0.00 147 153 141 148
437 150 000 440 559 000 625 515 470 389 490 181 488 455 434 552 265 000 291 000 122 367 414
334 160 000 526 511 000 582 656 470 282 299 0.00 437 422 550 596 574 446 0.00 0.00 122 245 0.00
3.28 154 000 347 359 000 154 334 484 136 418 3.05 364 502 567 581 567 000 0.00 515 382 122 411
267 253 106 393 425 062 495 516 29 140 382 167 250 456 429 468 159 125 100 119 393 405 3.76
278 0.00 132 294 277 0.00 3.08 271 317 128 122 000 0.00 468 000 478 0.00 0.00 000 0.00 4.09 395 1.28
0.00 0.00 000 0.00 0.00 000 363 245 357 112 122 0.00 235 415 0.00 383 000 000 122 0.00 459 441 411
0.00 0.00 000 0.00 0.00 000 000 132 0.00 000 000 0.00 112 379 0.00 385 000 000 0.00 0.00 404 439 428
255 0.00 0.00 128 000 0.00 112 245 112 0.00 000 000 0.00 385 000 3.85 0.00 000 000 0.00 4.17 440 4.10
0.00 0.00 000 000 132 000 248 0.00 0.00 000 000 0.00 000 379 389 417 000 000 0.00 0.00 396 255 235
488 298 153 349 346 000 326 391 344 132 287 158 292 487 444 534 305 357 291 281 144 394 0.00
3.26 3.15 000 170 261 0.00 513 0.00 476 415 470 0.00 515 419 474 492 346 273 138 000 141 1.22 0.00
1.58 0.00 0.00 000 338 0.00 336 163 484 141 000 000 138 412 399 487 132 248 000 0.00 273 417 433
298 0.00 0.00 331 530 0.00 641 575 589 3.04 453 000 440 383 297 489 285 385 157 0.00 257 269 122
1.28 141 000 261 3.03 0.00 488 556 316 0.00 505 000 132 443 438 324 143 000 160 0.00 132 263 296
132 0.00 0.00 0.00 1.22 0.00 255 363 264 367 112 000 0.00 273 235 245 0.00 000 000 0.00 399 381 357
0.00 0.00 0.00 3.67 245 112 385 407 263 000 112 435 347 439 422 402 000 000 122 0.00 447 442 414
1.28 3.27 000 122 251 0.00 4.09 291 112 235 128 152 112 445 241 385 0.00 0.00 000 000 251 389 251
265 0.00 0.00 000 409 0.00 373 379 245 112 241 000 112 417 245 432 0.00 000 000 0.00 4.22 377 357
0.00 143 000 0.00 0.00 000 122 122 0.00 112 0.00 0.00 000 383 367 376 000 000 0.00 000 391 420 4.03
0.00 0.00 000 122 0.00 0.00 000 0.00 0.00 000 000 0.00 000 363 112 251 000 0.00 0.00 0.00 411 424 337
3.04 0.00 000 264 500 156 440 330 351 500 304 192 363 457 3.00 283 307 451 0.00 141 144 251 0.00
132 29 112 261 464 0.00 3.06 251 3.03 141 000 000 128 427 301 462 0.00 000 492 0.00 255 000 3.12
458 378 357 319 333 309 298 182 177 132 277 200 169 469 427 430 346 395 271 352 258 1.28 0.00
463 529 128 162 448 494 440 481 439 152 000 6.08 281 309 461 458 318 414 0.00 154 245 128 0.00
457 459 000 3.04 278 320 438 283 318 278 000 566 471 447 447 467 299 143 0.00 4.67 379 128 4.09
0.00 0.00 000 0.00 0.00 000 285 112 0.00 000 269 0.00 235 469 257 112 000 000 0.00 0.00 411 386 3.71
271 174 000 225 282 0.00 251 379 122 337 235 000 0.00 463 225 235 0.00 000 000 0.00 419 245 1.32
136 163 000 000 286 112 245 000 112 0.00 000 146 248 427 112 122 000 000 146 0.00 414 386 4.73
0.00 3.25 0.00 263 338 000 314 327 245 235 261 296 235 446 363 371 000 000 0.00 0.00 427 425 434
1.22 0.00 0.00 112 138 0.00 3.77 245 112 0.00 000 000 112 475 112 251 0.00 000 000 0.00 4.16 381 3.47
0.00 0.00 000 0.00 128 0.00 264 367 225 000 000 0.00 000 122 347 377 000 000 0.00 0.00 429 395 4.09
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AS Datos de las Etiquetas para el Conjunto de Matrices: HJ-
STATICO

ID space month
Es_Feb  Esmeraldas Feb
Es_Mar Esmeraldas  Mar
Es_Abr  Esmeraldas  Abr
Es_May Esmeraldas May
Es_Jun Esmeraldas  Jun
Es_Jul Esmeraldas  Jul
Es_Ago Esmeraldas Ago
Es_Sep Esmeraldas Sep
Es_Oct Esmeraldas  Oct
Es_Nov Esmeraldas  Nov
Es_Dic Esmeraldas  Dic
Li_Feb La Libertad Feb
Li_Mar La Libertad Mar
Li_Abr La Libertad Abr
Li_May La Libertad May
Li_Jun La Libertad Jun
Li_Jul La Libertad Jul
Li_Ago La Libertad Ago
Li_Sep La Libertad Sep
Li_Oct La Libertad Oct
Li_Nov La Libertad Nov
Li_Dic La Libertad Dic

Ma_Feb Manta Feb
Ma_Mar Manta Mar
Ma_Abr Manta Abr
Ma_May Manta May
Ma_Jun  Manta Jun
Ma_Jul  Manta Jul
Ma_Ago Manta Ago
Ma_Sep Manta Sep
Ma_Oct Manta Oct
Ma_Nov Manta Nov
Ma_Dic Manta Dic

Pb_Feb  Pto. Bolivar Feb
Pb_Mar Pto. Bolivar  Mar
Pb_Abr  Pto.Bolivar  Abr
Pb_May Pto. Bolivar  May
Pb_Jun Pto. Bolivar  Jun

Pb_Jul Pto. Bolivar  Jul

Pb_Ago Pto.Bolivar  Ago
Pb_Sep  Pto.Bolivar  Sep
Pb_Oct Pto.Bolivar  Oct
Pb_Nov  Pto. Bolivar Nov
Pb_Dic Pto. Bolivar  Dic
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A7 Indicadores HJ-Biplot para la matriz compromiso

>resultado$SHIB

$CRTi #presenta la contribucion relativa total de los elementos fila (Q)
0.004 0.026 0.061
0.091 0.011 0.045

[1]
[11]
[21]

$CREIF1 #presenta la contribucion relativa del elemento fila (Q) al factor

el
e2
e3
e4
es
e6
e’
e8
€9
el0
ell
el2
el3
eld
el5
el6
el?7
el8
el9
e20
e2l
e22
e23

$CRFIEi #presenta la contribucion relativa del factor al elemento fila (Q)

el
e2
e3
e4
es
e6
e’

0.046
0.04
0.06

[.1]
0.046
0.01
0.003
0.026
0.065
0.003
0.004
0.001
0.088
0.025
0.038
0.01
0.101
0.011
0.044
0.024
0.109
0.107
0.03
0.049
0.065
0.076
0.066

[.1]
0.877
0.501
0.708
0.896
0.948
0.323
0.235

0.017
0.021
0.07

[,2]
0.087
0.077

0.01
0.037
0.034
0.001
0.107

0.14
0.162
0.001
0.062
0.001
0.013
0.007
0.025
0.002
0.002
0.064
0.002
0.035

0.01
0.005
0.118

[,2]
0.094
0.22
0.137
0.071
0.028
0.009
0.403

0.066
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0.008 0.01

0.023

0.1

0.012 0.09 0.023

0.1 0.03 0.047



e8

€9

el0
ell
el2
el3
eld
el5
el6
el7
el8
el9
e20
e2l
e22
e23

$CRT]
[1]

0.042
0.895
0.958
0.845
0.401
0.983
0.851
0.858
0.914
0.968
0.948
0.889

0.92
0.968
0.962
0.891

0.074

0.59
0.092
0.003
0.077
0.002
0.007
0.031
0.027
0.003
0.001
0.032
0.003
0.037
0.008
0.003
0.089

0.096

0.106 0.214 0.105

0.101 0.3

#presenta la contribucion relativa total de los elementos columna (P)

$CRE;jF1 #presenta la contribucion relativa del elemento columna (P) al factor

T

S
OD
NO3
NO2
PO4
Si04

[.1]
0.06
0.067
0.096
0.236
0.103
0.106
0.331

[,2]
0.176
0.518
0.134
0.066
0.006
0.029
0.071

$CRFIEj #presenta la contribucion relativa del factor al elemento columna (P)

T

S
OD
NO3
NO2
PO4
Si04

[.1]
0.717
0.622
0.801
0.974
0.869
0.926
0.965

[,2]
0.118
0.269
0.063
0.015
0.003
0.014
0.012

$QLREi #presenta la calidad relativa de los elementos fila (Q)

el
0971

e2
0.721

e3
0.844

e4 e5 eb
0.968 0.976 0.332

222

e7 el
0.638 0.63

e9 €l0
0.987 0.96



ell el2 el3 el4d el5 el6 el7 el8

0.921 0.402 099 0.882 0.886 0918 0968 0.98
e2l e22 e23
0.976 0966 0.981

$QLRE; #presenta la calidad relativa de los elementos columna(P)
T S OD NO3 NO2 PO4 SiO4
0.836 0.891 0.864 0989 0.872 0.94 0.976

223

el9 €20
0.892 0.96



A8 Indicadores HJ-Biplot para las k-matrices en la Intra-estructura

>resultadoSHIBK
$CRTi

[1] 0.103
[11] 0.009
[21] 0.082
[31] 0.05
[41] 0.029
[51] 0.032
[61] 0.074
[71] 0.057
[81] 0.052
[91] 0.099

$CREIF1 #presenta la contribucion relativa del elemento fila (KQ) al factor

el
e2
e3
e4
es
e6
e’
e8
€9
el0
ell
el2
el3
eld
el5
el6
el?7
el8
el9
e20
e2l
e22
e23
el
e2
e3
e4

[.1]
0.119
0.056
0.001
0.029
0.019

0

0
0.056
0.033
0.04
0.003
0.052
0.065

0.032
0.086
0.113
0.051
0.025
0.008
0.101
0.095
0.016
0.105

0.014

0.052
0.054
0.078
0.048
0.007
0.001
0.032

0.01
0.024
0.067

[,2]
0.152
0.016

0
0.216
0.047
0.049
0.002
0.093
0.039
0.104
0.003
0.138
0.019

0.03
0.028
0.039
0.013

0
0.004
0.003
0.002
0.003
0.001
0.039
0.012
0.005
0.188

0.005
0.071
0.021
0.023
0.144
0.055
0.078
0.035
0.015

0.043
0.006
0.074
0.086
0.015
0.031
0.083
0.132

0.01

224

0.023
0.031
0.012
0.028
0.054
0.129
0.033
0.053
0.014

0.02

0.09
0.002
0.038
0.029
0.008
0.016
0.004
0.038

0.003

0.09
0.041
0.007
0.058
0.047
0.052
0.004
0.079

#presenta la contribucion relativa total de los elementos fila (KQ)

0.052
0.055
0.052
0.038
0.035
0.019
0.015
0.023
0.045

0.039
0.022
0.009
0.031
0.005
0.103
0.056
0.112
0.027

0.038
0.013

0.08
0.104
0.033
0.007
0.064
0.006
0.029



es
e6
e’
e8
€9
el0
ell
el2
el3
eld
el5
el6
el7
el8
el9
e20
e2l
e22
e23
el
e2
e3
e4
es
e6
e’
e8
€9
el0
ell
el2
el3
eld
el5
el6
el7
el8
el9
e20
e2l
e22
e23
el

0.048
0.002
0.055

0.06
0.027
0.028
0.113

0.01
0.051
0.006
0.021
0.013
0.088
0.039
0.001

0.18
0.019
0.076
0.044
0.043

0.02
0.003
0.035
0.033

0.057

0.151
0.002
0.048
0.006
0.122
0.008
0.087
0.036
0.092
0.098
0.036
0.008
0.061
0.012
0.042
0.045

0.114

0.065
0.064
0.138

0.01
0.082
0.019
0.032
0.011
0.041
0.043
0.119
0.001
0.001
0.014

0.001
0.137
0.159
0.018
0.004
0.013
0.002

0.08
0.189
0.074
0.004
0.002
0.009

0.006
0.002
0.015
0.027
0.027
0.003
0.069
0.011
0.002
0.147
0.081
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e2 0.044 0.036

e3 0.005 0.038
ed 0.039 0.004
e5 0.163 0.036
€6 0.042 0.121
e7 0.003 0.012
e8 0.002 0
€9 0.018 0.042
el0 0.138 0.002
ell 0 0.019
el2 0.041 0.084
el3 0.03 0.018
el4 0.018 0.006
els 0 0.019
el6 0.001  0.04
el7 0.032 0.105
el8 0.09 0.155
el9 0.055 0.016
e20 0.017 0.065
e2l 0.034 0.031
e22 0.11 0.025
e23 0.071 0.043

$CRFIEi #presenta la contribucion relativa del factor al elemento fila (KQ)

L1T 2]

el 0.706 0.156
e2 0.66 0.033
e3 0.112 0.001
ed 0.415 0.531
e5 0.504 0.219
€6 0.002 0.256
e7 0.019 0.061
e8 0.667 0.191
€9 0.532 0.107
el0 0.647 0.291
ell 0.194 0.033
el2 0.583  0.27
el3 0.559 0.028
el4 0.001 0.561
els 0.627 0.096
el6 0.583 0.046
el7 0.767 0.016
el8 0.568 0
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el9
e20
e2l
e22
e23
el
e2
e3
e4
es
e6
e’
e8
€9
el0
ell
el2
el3
eld
el5
el6
el?7
el8
el9
e20
e2l
e22
e23
el
e2
e3
e4
es
e6
e’
e8
€9
el0
ell
el2
el3
eld
el5

0.699
0.372
0.753
0.749
0.464
0.878
0.001
0.114
0.217
0.565
0.112
0.428
0.753

0.35
0.772

0.81
0.231
0.834
0.466
0.331
0.258
0.522
0.826
0.057
0.773

0.78
0.867
0.955
0.599
0.452
0.426
0.868

0.83
0.088
0.832
0.003
0.938
0.231
0.818

0.25
0.952
0.845
0.947

0.02
0.025
0.003
0.004
0.006
0.084
0.166
0.505
0.744
0.355
0.003
0.132

0.21

0.47

0.07
0.154
0.113
0.136
0.254
0.175
0.223
0.186
0.004
0.024
0.016
0.005

0.006
0.208
0.398
0.336

0.01
0.035
0.134
0.128
0.535

0.05
0.044
0.004
0.041

0.077
0.002

227



el6 0.904 0.039

el7 0.941 0.031
el8 0.942 0.028
el9 0.885 0.009
e20 0.393 0.373
e2l 0.939 0.019
e22 0.622 0.009
e23 0.607 0.231
el 0.498 0.054
e2 0.541 0.026
e3 0.368 0.157
ed 0.801 0.005
e5 0.865 0.011
€6 0.557 0.096
e7 0.642 0.14
e8 0.321 0.001
€9 0.564 0.078
el0 0.869 0.001
ell 0.003 0.14
el2 0.551 0.068
el3 0.868 0.032
el4 0.819 0.018
els 0.013  0.08
el6 0.04 0.117
el7 0.583 0.115
el8 0.794 0.083
el9 0.851 0.015
e20 0.447 0.101
e2l 0.838 0.045
e22 0.779 0.011
e23 0.751 0.027

$CRTj #presenta la contribucion relativa total de los elementos columna (KP)

[1] 0.25 0.321 0.078 0.125 0.038 0.1 0.088 0.084 0.183 0.154
[11] 0.133 0.267 0.09 0.09 0.13 0.124 0.08 0.181 0.075 0.096
[21] 0.314 0.029 0.038 0.177 0.226 0.041 0.127 0.361

$CRE|jF1 #presenta la contribucion relativa del elemento columna (KP) al factor

L1T 2]

T 0.332 0
S 0.346 0.473
OD 0.018 0.225
NO3 0.182 0.194
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NO2 0.017 0

PO4 0 0.073
Si04 0.104 0.034
T 0.001 0.405
S 0.213 0.262
OD 0.199 0.119
NO3 0.135 0.195
NO2 0.214 0
PO4 0.113 0.013
Si04 0.125 0.006
T 0.142 0.046
S 0.08 0.49
OD 0.026 0.365
NO3 0.214 0.015
NO2 0.087 0
PO4 0.085 0.081
Si04 0.366 0.002
T 0.006 0.016
S 0.023 0.008
OD 0.187 0.199
NO3 0.24 0.232
NO2 0.03 0.058
PO4 0.127 0.055
Si04 0.387 0.432

$CRFIE] #presenta la contribucion relativa del factor al elemento columna (KP)

L1T 2]

T 0.688 0
S 0.56 0.013
OD 0.123 0.026
NO3 0.759 0.014
NO2 0.224 0
PO4 0.001 0.007
Si04 0.612 0.003
T 0.004 0.29
S 0.699 0.086
OD 0.779 0.046
NO3 0.61 0.088
NO2 0.482 0
PO4 0.756 0.009
Si04 0.833 0.004
T 0.85 0.035
S 0.503 0.388
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OD
NO3
NO2
PO4
Si04
T

S
OD
NO3
NO2
PO4
Si04

0.255
0.919
0911
0.694
0.907

0.15
0.456
0.786
0.793
0.544

0.74
0.801

0.445
0.008
0
0.082
0.001
0.029
0.011
0.06
0.055
0.074
0.023
0.064

$QLREi #presenta la calidad relativa de los elementos fila (KQ)

el
0.862
ell
0.228
e2l
0.755
e8
0.964
el8
0.83
e5
0.865
el5
0.95
e2
0.568
el2
0.619
e22
0.79

$QLREj
T

0.688

T

0.294

T

0.885

T

0.18

e2
0.693
el2
0.854
e22
0.753
€9
0.82
el9
0.081
eb
0.222
el6
0.943
e3
0.525
el3
0.9
e23
0.778

#presenta la calidad relativa de los elementos columna(KP)

S
0.574
S
0.785
S
0.891
S
0.467

e3
0.113
el3
0.586
e23
0.469
el0
0.842
e20
0.789
e7
0.96
el7
0.971
e4
0.806
eld
0.836

OD
0.149
OD
0.825
OD
0.7
OD
0.846

e4
0.946
eld
0.562
el
0.963
ell
0.964
e2l
0.785
e8
0.538
el8
0.97
e5
0.877
el5
0.093

NO3
0.773
NO3
0.698
NO3
0.927
NO3
0.848

e5
0.723
el5
0.723
e2
0.167
el2
0.344
e22
0.867
€9
0.988
el9
0.894
e6
0.653
el6
0.157

NO2
0.225
NO2
0.482
NO2
0.911
NO2
0.618
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e6
0.258
el6
0.629
e3
0.619
el3
0.969
e23
0.96
el0
0.275
e20
0.766
e7
0.782
el7
0.698

PO4
0.008
PO4
0.765
PO4
0.777
PO4
0.763

e7
0.08
el7
0.782
e4
0.961
eld
0.72
el
0.807
ell
0.822
e2l
0.957
e8
0.322
el8
0.876

Si04
0.616
Si04
0.837
Si04
0.908
Si04
0.865

e8
0.858
el8
0.568
e5
0.92
el5
0.506
e2
0.85
el2
0.291
e22
0.631
€9
0.642
el9
0.866

€9
0.639
el9
0.718
e6
0.114
el6
0.481
e3
0.761
el3
0.952
e23
0.838
el0
0.87
e20
0.548

el0
0.938
e20
0.397
e7
0.56
el7
0.708
e4
0.878
eld
0.921
el
0.552
ell
0.142
e2l
0.883



A9 Datos del Conjunto de Matrices de medidas Ambientales
analizadas mediante el MixSTATICO

Temperatura  Salinidad g)i:f:ﬁ(o) Nitrato Nitrito ~ Fosfato  Silicato
(T) ) (DO) (NO3) (NO») PO4) (SiO4)
26.74 32.65 5.29 0.77 0.08 0.71 10.42
25.25 33.11 5.38 0.73 0.28 0.58 11.88
24.02 33.24 435 6.91 0.16 1.62 5.12
22.23 33.47 4.35 8.76 0.22 1.31 7.52
21.92 34.11 4.28 5.95 0.39 2.00 14.36
23.58 34.29 4.62 3.64 0.30 1.33 5.24
23.04 33.69 4.37 2.73 0.43 1.75 13.73
21.17 31.56 3.35 9.36 0.29 0.97 12.87
27.45 33.24 4.45 0.50 0.06 0.71 11.06
22.79 34.47 4.46 4.96 0.09 1.26 10.08
24.47 34.15 4.36 1.55 0.28 0.38 8.07
23.12 33.56 4.16 3.86 0.73 1.02 8.14
26.11 33.21 4.60 1.80 0.19 0.70 3.22
24.65 33.64 4.12 1.70 0.56 1.17 19.10
26.07 33.40 435 3.85 0.15 0.75 2.10
24.95 33.81 4.53 4.92 0.02 0.51 10.66
26.33 33.17 4.60 2.02 0.20 0.38 10.11
20.45 34.41 3.20 7.75 0.41 0.95 9.55
2431 33.95 4.32 0.65 0.34 0.31 1.63
22.18 34.22 5.12 0.36 0.11 0.33 2.65
25.50 3291 4.73 1.13 0.03 1.02 3.66
22.68 33.78 4.82 0.39 0.04 0.83 9.34
23.90 33.56 4.62 0.99 0.10 0.84 3.16
22.80 33.99 5.01 1.47 0.24 1.25 8.87
25.49 32.89 4.62 0.24 0.01 0.25 1.92
19.09 34.38 3.89 4.04 0.23 1.00 12.21
22.73 33.59 4.47 2.27 0.05 0.71 6.73
21.60 33.93 3.90 3.19 0.04 0.56 12.46
26.33 32.68 4.32 0.72 0.04 0.26 1.16
21.85 33.96 4.00 243 0.09 0.58 5.01
21.35 34.20 4.53 1.09 0.01 0.38 8.84
22.54 33.84 4.41 3.36 0.25 0.50 4.66
26.09 32.20 423 0.58 0.18 0.10 3.73
23.18 33.72 4.51 0.29 0.13 0.33 6.87
2431 3343 3.81 2.59 0.23 0.18 5.11
22.60 33.81 4.17 1.54 0.38 0.46 11.88
26.06 3241 4.39 0.12 0.08 0.11 223
20.30 34.38 3.27 5.03 0.26 0.61 9.11
24.93 32.99 4.56 0.30 0.05 0.13 2.82
21.21 34.24 3.58 6.08 0.31 0.63 10.89
2545 32.65 3.96 0.26 0.03 0.21 6.24
21.64 34.23 4.25 3.52 0.29 0.69 7.41
24.38 33.09 4.48 1.03 0.03 0.37 1.27
21.56 34.23 3.13 3.81 0.37 0.09 8.48
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A10 Datos del Conjunto de Matrices de Especies analizadas

mediante el MixSTATICO

Dactyliosolen Guinardia  Nitzschia Gymnodinium Gyrodinium  Stauroneis — Mesodinium Mesodinium  Stauroneis
Space Time fragilissimus  striata  longissima sp. sp. membranacea  rubrum rubrum  membranacea Grupo
(e7) (e8) (el16) (e21) (e22) (e19) (€23) (e24) (e25)

Esmeraldas Feb 0.00E+00 4.16E+04 2.28E+04 8.64E+03  2.75E+04 0.00E+00  5.50E+03 2 0 Céntricas
LaLibertad Feb 0.00E+00 2.91E+04 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00  2.36E+03 1 0 Céntricas
Manta Feb 0.00E+00 2.36E+03 3.93E+03 7.85E+02  0.00E+00 0.00E+00  0.00E+00 0 0 Pennadas
Pto. Bolivar Feb 0.00E+00 2.36E+03  6.99E+04 6.28E+03  0.00E+00 0.00E+00  3.53E+04 3 0 Pennadas
Esmeraldas Mar 2.12E+04 1.49E+04 4.16E+04 6.28E+03  0.00E+00 1.34E+04  3.14E+03 1 3 Pennadas
La Libertad Mar 2.22E+05 3.30E+04 3.30E+04 1.65E+04  3.14E+03 3.14E+03  4.71E+03 2 2 Céntricas
Manta Mar 1.02E+04 1.88E+04 3.84E+05 1.65E+04  1.73E+04 1.26E+04  6.28E+03 2 3 Pennadas
Pto. Bolivar Mar 6.28E+03 1.81E+04 1.14E+05 2.91E+04  0.00E+00 5.50E+03  7.85E+02 0 2 Céntricas
Esmeraldas Abr 0.00E+00 0.00E+00 1.26E+05 3.14E+03  2.36E+03 0.00E+00  1.02E+04 3 0 Pennadas
La Libertad Abr 0.00E+00 0.00E+00 3.06E+04 2.91E+04  0.00E+00 0.00E+00  4.71E+04 3 0 Ciliados
Manta Abr 495E+04 3.30E+04 3.24E+05 6.28E+03  7.85E+02 2.04E+04  2.36E+03 1 3 Pennadas
Pto. Bolivar Abr 0.00E+00 0.00E+00 1.49E+04 0.00E+00  7.85E+02 2.36E+03  1.57E+03 0 2 Pennadas
Esmeraldas May 0.00E+00 3.22E+04 2.83E+04 0.00E+00  1.57E+03 0.00E+00  4.71E+03 2 0 Céntricas
La Libertad May 6.28E+03  6.28E+03  0.00E+00 7.85E+02  0.00E+00 1.57E+03  7.85E+02 0 1 Céntricas
Manta May 1.02E+04 1.65E+04 8.64E+03 0.00E+00  7.85E+02 0.00E+00  3.93E+03 2 0 Pennadas
Pto. Bolivar May 0.00E+00  0.00E+00 1.34E+04 0.00E+00  1.57E+03 0.00E+00  3.38E+04 3 0 Ciliados
Esmeraldas  Jun 8.80E+04 1.79E+05 5.50E+03 0.00E+00 0.00E+00 1.10E+04  2.36E+03 1 3 Céntricas
La Libertad Jun 4.63E+04 1.67E+05 4.08E+04 6.28E+03  0.00E+00 1.02E+04  7.85E+02 0 3 Céntricas
Manta Jun 5.73E+04 1.07E+05 2.98E+04 7.85E+02  0.00E+00 0.00E+00  1.57E+03 0 0 Céntricas
Pto. Bolivar Jun 1.03E+05 1.43E+06 4.08E+04 4.71E+03  0.00E+00 1.26E+04  1.02E+04 3 3 Céntricas
Esmeraldas  Jul 7.30E+04 1.37E+05 2.51E+04 7.85E+03  0.00E+00 1.57E+03  0.00E+00 0 1 Céntricas
La Libertad Jul 3.38E+04 2.15E+05 4.71E+03 3.93E+03  0.00E+00 4.71E+03  7.85E+02 0 2 Céntricas
Manta Jul 7.85E+02 0.00E+00 1.18E+04 1.10E+04  0.00E+00 1.34E+04  1.57E+03 0 3 Céntricas
Pto. Bolivar Jul 2.20E+04 1.45E+05 6.28E+03 1.57E+03  0.00E+00 0.00E+00  1.57E+03 0 0 Céntricas
Esmeraldas  Ago 2.43E+04 1.11E+05 1.88E+04 1.02E+04 0.00E+00 4.71E+03  1.57E+03 0 2 Céntricas
LaLibertad Ago 1.18E+04 8.80E+04 8.64E+03 2.36E+04  1.57E+03 0.00E+00  6.28E+03 2 0 Céntricas
Manta Ago 7.23E+04 1.67E+05 4.40E+04 9.42E+03  0.00E+00 2.83E+04  0.00E+00 0 3 Céntricas
Pto. Bolivar Ago 0.00E+00 3.14E+03 7.07E+03 1.10E+04  0.00E+00 0.00E+00  1.65E+04 3 0 Céntricas
Esmeraldas ~ Sep 2.36E+03 8.56E+04 1.18E+04 1.10E+04  0.00E+00 6.28E+03  2.36E+03 1 2 Céntricas
La Libertad Sep 0.00E+00 2.12E+04 2.59E+04 1.49E+04  0.00E+00 0.00E+00  2.36E+03 1 0 Céntricas
Manta Sep 3.38E+04 1.04E+05 8.25E+04 7.85E+03  0.00E+00 4.71E+03  7.85E+03 3 2 Céntricas
Pto. Bolivar _Sep 0.00E+00 2.36E+03 3.85E+04 2.91E+04 0.00E+00 2.51E+04  7.85E+03 3 3 Pennadas
Esmeraldas  Oct 0.00E+00 7.07E+03 2.36E+03 1.10E+04  0.00E+00 0.00E+00  3.93E+03 2 0 Céntricas
LaLibertad Oct 0.00E+00 0.00E+00 1.35E+05 2.75E+04  0.00E+00 0.00E+00  3.14E+03 1 0 Pennadas
Manta Oct 1.26E+04 4.95E+04 5.50E+03 3.22E+04  0.00E+00 3.14E+03  5.50E+03 2 2 Céntricas
Pto. Bolivar Oct 0.00E+00 0.00E+00 7.07E+03 3.22E+04  0.00E+00 0.00E+00  2.36E+03 1 0 Dinoflagelados
Esmeraldas Nov 2.91E+04 1.08E+05 6.28E+03 2.12E+04  0.00E+00 2.04E+04  7.85E+03 3 3 Céntricas
La Libertad Nov 2.83E+04 2.03E+05 1.30E+05 2.04E+04  0.00E+00 0.00E+00  8.64E+03 3 0 Céntricas
Manta Nov 1.65E+04 1.21E+05 4.71E+04 1.41E+04  0.00E+00 7.07E+03  5.50E+03 2 2 Céntricas
Pto. Bolivar Nov 6.28E+03 0.00E+00 7.46E+04 2.36E+03  0.00E+00 0.00E+00  1.57E+03 0 0 Pennadas
Esmeraldas Dic 1.73E+04 4.32E+04 0.00E+00 9.42E+03  0.00E+00 1.81E+04  7.07E+03 2 3 Céntricas
LaLibertad Dic 8.09E+04 1.23E+05 2.23E+05 5.50E+03  0.00E+00 7.07E+03  0.00E+00 0 2 Pennadas
Manta Dic 4.48E+04 1.17E+05 1.41E+04 1.34E+04  0.00E+00 0.00E+00  3.93E+03 2 0 Céntricas
Pto. Bolivar Dic 2.51E+04 2.66E+05 1.80E+05 8.64E+03  0.00E+00 0.00E+00  7.85E+03 3 0 Céntricas

Las abreviaturas de las variables estan detalladas entre paréntesis. Variables discretas-cuantitativas (e19 y €23), cualitativas (ordinal: €24 y €25; nominal: Grupo).
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A11 Datos de las Etiquetas para el Conjunto de Matrices analizadas
mediante el MixSTATICO

Space Time

Esmeraldas Feb
La Libertad Feb

Manta Feb
Pto Bolivar Feb
Esmeraldas Mar
La Libertad Mar
Manta Mar

Pto Bolivar Mar
Esmeraldas Abr
La Libertad Abr
Manta Abr
Pto Bolivar Abr
Esmeraldas May
La Libertad May

Manta May
Pto Bolivar May
Esmeraldas Jun
La Libertad Jun
Manta Jun
Pto Bolivar Jun
Esmeraldas Jul
La Libertad Jul
Manta Jul

Pto Bolivar Jul
Esmeraldas Ago
La Libertad Ago

Manta Ago
Pto Bolivar Ago
Esmeraldas Sep
La Libertad Sep
Manta Sep
Pto Bolivar Sep
Esmeraldas Oct
La Libertad Oct
Manta Oct
Pto Bolivar Oct
Esmeraldas Nov
La Libertad Nov
Manta Nov
Pto Bolivar Nov
Esmeraldas Dic
La Libertad Dic
Manta Dic

Pto Bolivar Dic
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