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RESUMEN

Este estudio analiza la relacion entre las condiciones ecoldgicas, y fisico-quimicas en once cuencas
hidrogréaficas ecuatorianas en 1995 y 2021 utilizando métodos robustos y multivariantes, como el Detect
Deviating Cells (DDC), el Anélisis de Componentes Principales (PCA), MacroPCA y el HJ-BIPLOT sobre los
datos recolectados por la Subsecretaria del Ministerio del Medio Ambiente, Agua y Transicion Ecologica del
Ecuador. Para lo cual, se identificaron valores atipicos, destacando altos niveles de contaminacion en ciertas
muestras de 1995. Sin embargo, acorde al analisis comparativo entre PCA tradicional y MacroPCA sugiere que
el altimo ajusta mejor la varianza, explicando mejor el afio 2021 el cual fue influenciado por el contexto de la
pandemia. De la misma manera, se encuentra una correlacién significativa solo entre las variables ecolégicas y
la variable riqueza de las fisico-quimica. A su vez, a través del HJ-biplot se visualizan las agrupaciones de los
dos afios observados, resaltando la compleja relacion entre condiciones ambientales y la evolucion de especies
en las cuencas hidrogréaficas ecuatorianas, dado que se evidencia que el afio 1995 ofrece mejores condiciones
para la preservacion de especies que el afio 2021. Estos hallazgos subrayan la importancia de continuar
monitoreando estos ecosistemas vitales.

Palabras Clave: Toma de decisiones, estadistica robusta multivariante, andlisis estadistico, gestion de recursos
hidricos.

ABSTRACT

This study analyzes the relationship between ecological and physical-chemical conditions in eleven Ecuadorian
hydrographic basins in 1995 and 2021 using robust and multivariate methods, such as Detect Deviating Cells
(DDC), Principal Component Analysis (PCA), MacroPCA and HJ-BIPLOT on the data collected by the
Undersecretariat of the Ministry of the Environment, Water and Ecological Transition of Ecuador. For which,
outliers were identified, highlighting high levels of contamination in certain samples from 1995. However,
according to the comparative analysis between traditional PCA and MacroPCA, it suggests that the latter better
adjusts the variance, better explaining the year 2021 which was influenced due to the context of the pandemic.
In the same way, a significant correlation is found only between the ecological variables and the physical-
chemical richness variable. In turn, through the HJ-biplot the groupings of the two observed years are visualized,
highlighting the complex relationship between environmental conditions and the evolution of species in the
Ecuadorian hydrographic basins, given that it is evident that the year 1995 offers better conditions for the
preservation of species than the year 2021. These findings underscore the importance of continuing to monitor
these vital ecosystems.

Keywords: Decision making, robust multivariant stadistics, statistical analysis, water resources management
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INTRODUCCION

Hoy en dia se considera que los factores como la
calidad del agua, la disponibilidad de habitat y la
presencia de contaminantes en los rios poseen una
gran afectacion para la preservacion de la diversidad
de especies y la distribucion de las poblaciones de
macroinvertebrados acuaticos dentro de cuencas
hidrogréaficas en el Ecuador.

Por lo que, diversos estudios sugieren una relacion
directa entre las condiciones ambientales y la
evolucién de estas especies en los ecosistemas
acuaticos (Vasconez, et al., 2019).

En esta linea, diversos protocolos han sido
desarrollados para evaluar la condicién ecoldgica de
los rios altoandinos de Ecuador y Peru, entre los que
destacan el protocolo CERA (Acosta et al., 2009) y
el indice multimétrico IMEERA (Villamarin et al.,
2013), los cuales integran variables fisico-quimicas,
hidromorfoldgicas y bidticas para determinar el
estado de conservacion de las cuencas hidrograficas
de la region.

En los ultimos afios, la aplicacion de la estadistica
multivariante para evaluar la calidad ecolégica del
agua en cuencas ecuatorianas ha cobrado especial
relevancia. Sotomayor (2016) analiz6 la cuenca del
rio Paute mediante PCA, regresiones mdaltiples y el
método k-NN con algoritmos genéticos sobre una
matriz  de 34  variables  fisico-quimicas,
microbioldgicas, geomorfolégicas y bioldgicas
recolectadas durante cinco afios en 64 sitios,
seleccionando la combinacion de los indices ABI y
BMWP/Col como la respuesta bioldgica éptima.
Posteriormente,  Sotomayor et al. (2020)
profundizaron en esta misma cuenca aplicando Soft
Independent Modelling of Class Analogies
(SIMCA) sobre nueve indices bidticos, identificando
al indice EImPT como el clasificador méas preciso de
la calidad del agua. Por su parte, Damanik-Ambarita
et al. (2016) evaluaron la cuenca del rio Guayas a
partir de indices de macroinvertebrados en 120
localidades, encontrando que la vegetacion riberefia
y la heterogeneidad del lecho fluvial constituyen
gradientes determinantes de la presion ecolégica.
Mas recientemente, Hampel et al. (2023) emplearon
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clasificacion k-means y escalamiento
multidimensional para tipificar la condicién
ecoldgica de redes fluviales de cuencas altoandinas
tropicales del Ecuador a partir de variables fisico-
quimicas y comunidades de macroinvertebrados en
90 estaciones de siete cuencas, mientras que
Armijos-Arcos et al. (2025) integraron indices
bidticos, fisicoquimicos y estructurales junto con
analisis de conglomerados jerarquicos para
caracterizar la microcuenca del rio Columbe,
evidenciando que los sitios mas contaminados
presentaron mayor demanda bioquimica de oxigeno,
demanda quimica de oxigeno, conductividad y
turbidez.

A diferencia de los estudios previos, que se han
concentrado en cuencas individuales (Paute, Guayas
0 Columbe) evaluadas en un Unico periodo o en
camparfias de muestreo relativamente préximas entre
si, el presente estudio analiza simultdneamente once
cuencas hidrogréaficas distribuidas en las regiones
Sierra y Amazonica del Ecuador, comparando dos
cortes temporales separados por 26 afios (1995 y
2021). Asimismo, mientras que los antecedentes
citados han priorizado el uso de PCA clasico,
SIMCA, k-means o regresiones multiples, el
presente trabajo introduce de manera conjunta el
Detect Deviating Cells (DDC) y el MacroPCA —
métodos robustos frente a valores atipicos por celda
y por fila— combinados con el HJ-Biplot para la
representacion simultanea de individuos y variables.
Esta combinacion metodolégica, poco explorada
hasta ahora en el contexto de cuencas hidrogréaficas
ecuatorianas, permite no solo detectar valores
atipicos puntuales sino también evaluar cdmo estos
afectan la estructura de varianza y las agrupaciones
espaciales y temporales de las cuencas estudiadas,
constituyendo el principal aporte diferenciador de
esta investigacion frente a la literatura reciente sobre
calidad de agua en el Ecuador.

El presente trabajo se basa en datos de muestras
tomadas en once cuencas hidrograficas dentro del
territorio ecuatoriano en los afios 1995 y 2021; con
el fin de analizar posibles correlaciones y
similaridades entre ambos grupos de variables, asi
como también identificar los cambios significativos
a través de los valores atipicos que se puedan dar
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entre un afio a otro, a través de métodos de robustez
y multivariantes.

Para ello, se plantea como pregunta de investigacion
si ¢Existe una correlacion significativa entre las
condiciones ecoldgicas y las reacciones fisico-
guimicas en las once cuencas hidrograficas
ecuatorianas, lo cual influye en la evolucién de las
especies de macro invertebrados?

MATERIALES Y METODOS

La metodologia a seguir en el presente trabajo es a
través de los métodos robustez y multivariante, los
cuales son: el Detect Deviating Cells (DDC) de
(Rousseeuw & Bossche, 2018), el Analisis de
Componentes Principales  (PCA), técnica
desarrollada originalmente por (Pearson, 1901;
Hotelling, 1933; Jolliffe, 2002), y el MacroPCA,
método robusto frente a valores atipicos por celda y
por fila que combina la imputacion del DDC con una
version robusta del PCA clésico (Hubert et al., 2005;
Hubert et al., 2019; Rousseeuw & Leroy, 1987);y la
representacion grafica a través del HJ-BIPLOT de
(Galindo-Villardén, 1986), con la finalidad de
analizar las similaridades y posibles correlaciones
gue pueden existir entre las variables fisico-quimicas
y las variables ecoldgicas, asi como observar las
agrupaciones entre los individuos observados,
utilizando el software estadistico RStudio (Version:
R 4.3.0) (2020). Cabe sefialar que el HJ-Biplot ha
sido previamente aplicado con éxito a la evaluacion
multivariante de la calidad del agua, lo que respalda
su pertinencia metodoldgica para el presente estudio
(Carrasco et al., 2019).

Formulacion matematica de los métodos de
robustez y multivariantes

Sea X la matriz de datos estandarizados de
dimension nxp (n observaciones, p variables). El
Analisis de Componentes Principales clésico se basa
en la descomposicion espectral de la matriz de
correlacion R = (1/(n—1))X"™X = VAVT, donde A =
diag(Ai,...,Ap) contiene los autovalores ordenados en
forma decreciente y V es la matriz de autovectores
asociados. La proporcién de varianza explicada por
la componente k se calcula como Ak / XAi, siendo esta
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la base para determinar el nimero de componentes
retenidas en la Tabla 1.

El método Detect Deviating Cells calcula, para cada
variable j, un residuo estandarizado robusto rj; = (X;j
— Xij) / 6j, donde X;; es el valor predicho de forma
robusta a partir de las correlaciones con las demas
variables y 6j es una escala robusta basada en la
mediana de desviaciones absolutas (MAD). Una
celda se marca como atipica cuando |rj] supera un
valor de corte proximo a 2.57, correspondiente al
percentil 99% de una distribucion x* con un grado de
libertad (Rousseeuw & Van den Bossche, 2018). El
MacroPCA, por su parte, combina esta imputacion
celda a celda con una estimacion robusta de la matriz
de dispersion mediante M-estimadores,
minimizando una funciéon de pérdida acotada p(-)
sobre las distancias de los puntos al subespacio de
componentes principales: min % p(d; / §), donde d; es
la distancia ortogonal de la observacion iy § es una
M-escala capaz de resistir hasta un 50% de valores
contaminados (Hubert et al., 2019).

Para el diagnodstico de valores atipicos del
MacroPCA (figura 6), cada observacion se ubica
segin su distancia de score SDi = V(Ziq
(tidA™(1/2))?), calculada en el espacio de las q
componentes retenidas, y su distancia ortogonal OD;
= Ix; — Xil, siendo X; la proyeccion robusta de x; sobre
dicho subespacio. A partir de los valores de corte >
al 97.5% para cada distancia, las observaciones Se
clasifican en cuatro categorias: regulares, buenos
puntos de influencia (leverage), atipicos ortogonales
y malos puntos de influencia (Hubert et al., 2005).

La representacion grafica del HJ-Biplot parte de la
descomposicion en valores singulares (SVD) de la
matriz de datos, X = UDVT, donde U y V son
matrices ortogonales y D es la matriz diagonal de
valores singulares. Los marcadores de las filas
(individuos) se definen como J = UD y los de las
columnas (variables) como H = VD, de modo que
ambos conjuntos de marcadores alcanzan de forma
simultdnea la maxima calidad de representacion
(bondad de ajuste) dentro del mismo sistema de
referencia (Galindo-Villardon, 1986); esta propiedad
es la que permite interpretar en un mismo plano tanto
la posicion relativa de las cuencas y afios observados
como la de las wvariables fisico-quimicas y
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ecologicas. Finalmente, la adecuacion muestral para
el analisis factorial se evalué mediante el estadistico
de Kaiser-Meyer-Olkin, KMO = Xi# 1i? / (T 13 +
Yi# ai?), donde 1;; son las correlaciones simples y ajj
las correlaciones parciales entre pares de variables
(Kaiser, 1970).

De la misma forma, los datos fueron recolectados de
manera secundaria, los cuales se basan de estudios
por parte de la Subsecretaria del Ministerio del
Medio Ambiente, Agua y Transicién Ecol6gica del
Ecuador (2021), en once Cuencas Hidrogréaficas
ubicadas en laregién sierray amazonica ecuatoriana,
las cuales se componen de 11 variables Fisico-

Figura 1

Boxplot de las variables
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Quimicas y 3 variables ecoldgicas en los afios 1995
y 2021.

Analisis exploratorio de los variables fisico-
quimicos y ecolégicos

Se realiz6 como una vista general un Boxplot para
visualizar los valores atipicos y como se encuentran
distribuidos en las variables dentro de los afios 1995
y 2021. Sin embargo, a diferencia del método DDC,
el boxplot no muestra mayor informacion de dichos
valores atipicos con respecto a cada una de las
observaciones, lo que también podria ocultar mas
valores atipicos, como se muestra en la figura 1.

Comparacién de Indices Fisico-Quimicos y Ecoldgicos

[
]

INDICADORES

Al observar la figura 1 con mayor detalle, se aprecia
que las variables ABUNDANCIA y DIVERSIDAD
presentan las cajas y los bigotes mas amplios de todo
el conjunto, ademas de valores extremos que superan
ampliamente el rango intercuartilico (incluyendo
una observacion cercana a 5000 en DIVERSIDAD),
mientras que la variable DESCARGA muestra
igualmente una dispersion considerable con una
mediana notoriamente mas alta que el resto. En

contraste, variables como ABI, ANCHO, BMWP,
CONDUCTIVIDAD, IBF,
OXIGENO_DISUELTO, PH, PROFUNDIDAD,
RIQUEZA, TEMPERATURA y VELOCIDAD
aparecen visualmente comprimidas cerca de cero, no
porque carezcan de variabilidad, sino como
consecuencia de la diferencia de escala frente a
variables de magnitud mucho mayor como
ABUNDANCIA y DESCARGA. Esta limitacion
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gréafica del boxplot, propia de conjuntos de datos con
unidades heterogéneas, respalda la necesidad de
recurrir a un método robusto celda a celda como el
DDC, capaz de estandarizar cada variable de forma
independiente y asi revelar valores atipicos que en el
boxplot conjunto quedarian enmascarados por el
efecto de escala, tal como se observa en la figura 2.

RESULTADOS

La aplicacion del DDC en los datos en el grafico de
la izquierda en la figura 2, muestra instancias
aisladas de valores anormales en maltiples variables.
Por ejemplo, las variables ecol6gicas ABI,
BMWP/Col, e IBF son indicadores de calidad del
agua ampliamente utilizados en rios andinos de
Sudamérica (Roldan Pérez, 2003; Meneses-Campo
etal., 2019), las cuales muestran celdas de color rojo
y naranjas para las observaciones del rio PMB-08-
1995 y PMB-10-1995; es decir los valores atipicos
encontrados en ese mismo afio para los indicadores
ecoldgicos mencionados, representa un nivel alto de
contaminacion.

Respecto a la variable fisica-quimica conductividad,
al presentar un valor atipico alto para la observacion
PMB-07-1995, indica que la contaminacion de los
sistemas acuaticos superficiales por lo general esta
asociada a un incremento de los valores de
conductividad. A su vez, para la variable de oxigeno
se presenta dos valores atipicos altos en las
observaciones PMB-05-1995 y PMB-07-1995 y un
valor atipico bajo para la observacion PMB-09-
2021.

Al comparar ambos paneles de la figura 2, se observa
que el mapa de celdas del DDC (panel izquierdo)
concentra la mayoria de sus celdas atipicas en
observaciones del afio 1995 —particularmente
PMB-01, PMB-02, PMB-08 y PMB-09—, mientras
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que el mapa residual del MacroPCA (panel derecho)
redistribuye parte de esa informaci6on hacia
observaciones de 2021, como PMB-02-2021, PMB-
03-2021, PMB-04-2021 y PMB-06-2021, aunque
con una intensidad de color (naranja y azul)
generalmente menor que la de los extremos rojos de
1995. Esta diferencia evidencia que, al robustecer
simultdneamente la estimaciéon de la matriz de
dispersion y las cargas de la primera componente, el
MacroPCA no solo detecta los mismos valores
extremos que el DDC, sino que ademas redistribuye
la variabilidad residual entre observaciones que el
enfoque celda a celda, al no considerar la estructura
de correlacion global, tiende a subestimar.

Esto significa que al detectar una concentracion
menor de oxigeno a la correspondiente para una
temperatura dada nos indica que estamos en una
situacion de subsaturacion; de la misma manera
valores mayores de oxigeno implica una
sobresaturacion, lo que perjudica a la preservacion
de las especies.

El DDC aplicado al MacroPCA, en el gréfico de la
derecha de la figura 2, tiende a dar mayor robustez
de representacion a la primera componente principal
por lo que se visualiza de mejor manera los valores
bajos atipicos en mayor cantidad para las
observaciones del 2021, por lo que, se podria
interpretar que en dicho afio no existid resultados de
contaminacion en los rios a comparacion del otro afio
en 1995. Sin embargo, esto realmente se debe al
contexto de pandemia que existio en el 2020 y
ciertos rebrotes que surgieron hasta inicios del 2021.
Esta interpretacion es consistente con lo reportado en
otros contextos, donde las restricciones de movilidad
y la reduccion de la actividad industrial durante los
confinamientos por COVID-19 se asociaron con
mejoras temporales en la calidad del agua de rios
(Liu et al., 2021).
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Figura 2

Mapa de celdas para valores atipicos (DDC) y mapa residual del MacroPCA

Mapa de Celdas para valores atipicos MacroPCA residual map
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Comparacién entre el andlisis PCA tradicional y Sin embargo, la diferencia se encuentra en que el
el MacroPCA MacroPCA, realiza un mejor ajuste de la varianza la
cual logra concentrarla mejor en la primera
Al analizar las componentes principales tanto para componente a comparacion de la primera
un método PCA tradicional como para un componente del PCA tradicional, como se muestra
MacroPCA, se obtiene como resultado que la en la tabla 1.
variabilidad se explica mejor hasta 5 dimensiones.
Tabla 1
Comparacion del PCA 'y el MacroPCAon respecto a sus componentes principales
Método PC1 PC2 PC3 PC4 PC5
PCA 2.17 151 1.35 1.30 1.05
MacroPCA 5.59 2.28 1.76 1.27 1.02
En términos relativos, al sumar los cinco autovalores varianza explicada por las cinco primeras
reportados en la tabla 1, la primera componente del componentes (2.17 sobre un total acumulado de

PCA tradicional concentra apenas el 29.4% de la 7.38), mientras que en el MacroPCA esta proporcion
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se eleva al 46.9% (5.59 sobre 11.92), es decir,
practicamente el doble de concentracion de
informacion en la primera componente. Esta
diferencia confirma que el ajuste robusto no solo
desplaza la ubicacion de los valores atipicos como se
vio en la figura 2, sino que reorganiza
sustancialmente la estructura de varianza del
conjunto de datos, permitiendo resumir el fenémeno
estudiado en un nimero menor de dimensiones
interpretables.

Figura 3

Mapa de calor de correlaciones
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De la misma manera, la matriz de correlaciones
obtenida compara variables fisico-quimicas con los
indicadores ecol6gicos, donde se encuentra que
existe una alta correlacion Unicamente entre dichos
indicadores con la variable Riqueza, lo cual sefialaria
que los indicadores ecoldgicos influyen en la riqueza
y diversidad de las especies en los rios, como se
visualiza en la figura 3.

Mapa de calor de correlaciones

8

suwrP 03 -0.34 -0.38 -0.51

Ap -0.24 -0.28 -0.33 -0.46

DIVERSIDAD -0.32 5

ABUNDANCIA -0.18 -03

RIQUEZA -0.36 -0.34 -0.46

CONDUGTIVIDAD -0.42 -0.26
OXIGENO_DISUELTO

TEMPERATURA
PH

DESCARGA
VELOCIDAD
PROFUNDIDAD
ANCHO

\DAD

FH

Q

S
=
=4

PROFUNDIDAD
VELOC
DESCARGA

OXIGENO DISUELTO

1DAD

CONDUCTIV

Correlacion
10

A
SDAD
8l

Qin,

RIQUEZA
IBF

ABUNDAN
DIVER

En efecto, en la figura 3 se aprecia un bloque de
correlaciones fuertes y positivas (tonos morado
oscuro, en torno a 0.90) entre los tres indicadores
ecoldgicos ABI, BMWP e IBF y la variable fisica
Riqueza, lo que sugiere un elevado grado de
redundancia informativa entre dichos indicadores
bioldgicos, ya que en gran medida capturan el mismo
gradiente de calidad del agua. En contraste, variables
como Velocidad, Profundidad y Ancho muestran
correlaciones negativas de magnitud moderada
(entre -0.30 y -0.50) con Riqueza y Abundancia, lo
gue podria indicar que los cauces mas anchos,
profundos y de mayor velocidad de flujo —
generalmente asociados a los tramos bajos de las
cuencas— presentan una menor diversidad y riqueza
de macroinvertebrados. La Temperatura, por su

parte, exhibe una correlacion positiva moderada con
Descarga y Velocidad, y negativa con Oxigeno
Disuelto, patron coherente con el comportamiento
fisicoquimico esperado en cuerpos de agua
tropicales, donde el incremento de la temperatura
reduce la solubilidad del oxigeno.

Para lo cual, se obtuvo un KMO general de 0.44
mediante la medida de adecuacion muestral de
Kaiser-Meyer-Olkin (Kaiser, 1970), lo cual es
considerado bajo y podria sugerir que un andlisis
factorial puede no ser adecuado para estos datos.
Contrariamente, la prueba de esfericidad de Bartlett
(Bartlett, 1950) tiene un p-valor extremadamente
bajo (3.472263e-236), indicando que las variables
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estan correlacionadas y justificando un analisis
factorial. La discrepancia podria deberse a la
presencia de algunas variables con adecuaciones
individuales de KMO bajas.

2. Analisis de las similaridades y agrupaciones a
través del HJ-BIPLOT

Por otro lado, tanto para el HJ-biplot realizado con
PCA tradicional (figura 4) como el HJ-biplot
Figura 4

HJ-biplot con PCA
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Figura 5

HJ-biplot con MacroPCA
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realizado con MacroPCA (figura 5) se pueden
observar las agrupaciones que se forman para las
observaciones de los rios, en el cual se evidencia que
en su mayoria las observaciones del afio 1995
forman un cluster, asi como las observaciones del
afio 2021 forman otro; esta separacion temporal se
complementa con el diagnostico de valores atipicos
multivariantes del MacroPCA, presentado en la
figura 6.

Biplot MacroPCA
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Figura 6
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Mapa de valores atipicos del MacroPCA: distancia de score vs. distancia ortogonal, para las 11 cuencas
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A diferencia de las figuras 4 y 5, que representan
simultaneamente individuos y variables mediante el
HJ-Biplot, la figura 6 corresponde al mapa de
diagnéstico propio del MacroPCA, en el que cada
observacion se ubica segun su distancia de score (eje
horizontal) y su distancia ortogonal (eje vertical),
separadas por las lineas de corte descritas en la
seccion 2.1. En el cuadrante superior derecho, con
valores simultdneamente altos en ambas distancias,
se ubican PMB_06_2021 y PMB_02_2021, lo que
las identifica como malos puntos de influencia (bad
leverage points), es decir, observaciones cuya
estructura de correlacion se aparta tanto del
subespacio robusto de componentes principales
como del comportamiento tipico de las demas
cuencas. Un segundo grupo de observaciones de
2021 (PMB_09, PMB_03, PMB_04 y PMB_07) se
sitGa por encima de la linea de corte horizontal pero
con distancias de score moderadas, clasificandose
como atipicos ortogonales, mientras que la practica
totalidad de las observaciones de 1995 —con
excepcién de PMB_03 1995— se concentra por
debajo de ambos umbrales, siendo catalogadas como
observaciones regulares. Este patron refuerza lo
observado en la tabla 1 y en la figura 2: buena parte
de la reorganizacion de varianza detectada por el

MacroPCA para el afio 2021 proviene de un
subconjunto acotado de cuencas con
comportamiento atipico, y no de un desplazamiento
generalizado de todas las observaciones de ese afio.

Por lo tanto, mediante ambos biplots se observan las
agrupaciones de las variables que poseen mayor
similaridad y al mismo tiempo se encuentran
mayormente correlacionadas, como es el caso de las
variables ecolégicas las cuales tienen una alta
correlacion con la variable riqueza y cercania a
diversidad. En el HJ-BIPLOT del PCA tradicional se
evidencia una relacion inversamente proporcional
entre las variables IBF y temperatura; cuando en el
HJ-BIPLOT del MacroPCA, estas variables no
poseen relacion alguna significativa ya que sus
direcciones en la gréfica forma un angulo de casi 90
grados.

Un examen mas detallado de la figura 4 permite
precisar el sentido de dicha separacién temporal:
sobre el primer eje (PC1) los vectores de Riqueza,
ABI y BMWP se proyectan hacia el lado izquierdo
del plano, en la misma direccion en la que se agrupan
la mayoria de las observaciones de 1995 (PMB_03,
PMB_04, PMB_05, PMB_08 y PMB_10), mientras
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que los vectores de Descarga, Ancho y Profundidad
se orientan hacia el lado derecho, coincidiendo con
la posicion de varias observaciones de 2021
(PMB_07, PMB_08, PMB_09 y PMB_11). Esta
oposicion geométrica confirma, de forma visual y
cuantitativa a la vez, la conclusion de que las cuencas
de 1995 se asocian a mejores condiciones bidticas,
mientras que las de 2021 se asocian en mayor
medida a variables estructurales del cauce. En la
figura 5, el HJ-Biplot construido con MacroPCA
conserva esta misma oposicion entre el grupo de
variables  ecolégicas  (Riqueza, Diversidad,
Abundancia, ABI, BMWP, IBF), que permanece
agrupado en el cuadrante izquierdo cercano al
origen, y el grupo de variables fisicas (Descarga,
Ancho, PH), que se proyecta hacia la parte superior
derecha; sin embargo, la magnitud de los vectores y
la dispersion de los puntos son sustancialmente
mayores que en el PCA tradicional, lo que es
consistente con la mayor concentracion de varianza
en la primera componente reportada en la tabla 1. En
particular, las observaciones PMB_02 2021 vy
PMB_06 2021 se despliegan considerablemente
hacia la derecha del plano, coincidiendo con los
mismos puntos identificados como malos puntos de
influencia en el mapa de valores atipicos de la figura
6, lo que evidencia la coherencia interna entre los
distintos diagndsticos robustos aplicados en este
estudio.

CONCLUSIONES

En conclusion, se evidencia que solo existe una
correlacion  significativa entre las variables
ecoldgicas con Unicamente la variable fisica-quimica
de riqueza. También se puede observar que el DDC
aplicado con MacroPCA muestra mas valores
atipicos bajos relacionados a las observaciones del
afio 2021, debido a una eventualidad de pandemia
que afect6 a los resultados a comparacion del afio
1995, en el cual se muestra mejores condiciones para
que se preserve la diversidad de las especies. A
través del biplot se puede observar las agrupaciones
formadas tanto para las variables como para los
individuos en el cual las observaciones se logran
agrupan en mayor parte por el tipo de afio.
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Estos resultados guardan coherencia con lo
reportado en otras cuencas ecuatorianas evaluadas en
los Ultimos afios, aunque desde una perspectiva
metodolégica distinta. Sotomayor (2016) vy
Sotomayor et al. (2020), en la cuenca del rio Paute,
y Damanik-Ambarita et al. (2016), en la cuenca del
rio Guayas, coinciden en identificar a la
conductividad, la turbidez, los coliformes fecales y
la heterogeneidad del habitat riberefio como
gradientes determinantes de la calidad ecoldgica,
mientras que Armijos-Arcos et al. (2025) reportan un
patrén similar en la microcuenca del rio Columbe,
donde los sitios mas contaminados presentaron
mayores valores de demanda bioquimica y quimica
de oxigeno, conductividad y turbidez junto con
peores puntajes bidticos. El presente estudio
corrobora esta asociacion entre variables fisico-
quimicas de contaminacion y el deterioro de los
indicadores ecoldgicos, pero aporta una perspectiva
complementaria al incorporar métodos de estadistica
robusta (DDC y MacroPCA) capaces de distinguir
entre valores atipicos aislados por celda y patrones
de contaminacion mas generalizados  por
observacion, algo que los enfoques basados en PCA
clasico, SIMCA o k-means empleados en los
antecedentes citados no permiten diferenciar de
forma explicita. Asimismo, mientras que Hampel et
al. (2023) clasifican la condicion ecoldgica de redes
fluviales altoandinas mediante tipologias de rio
definidas a priori, el presente trabajo no parte de una
tipologia predefinida, sino que deja que sea la propia
estructura robusta de los datos —a traves del HJ-
Biplot construido sobre el MacroPCA— la que
revele las agrupaciones temporales entre 1995 y
2021, constituyendo asi un aporte metodoldgico
novedoso dentro de la literatura ecuatoriana reciente
sobre calidad de agua en cuencas hidrograficas.

Como lineas de trabajo futuro, se recomienda
ampliar la comparacion temporal a mas de dos afios
de referencia, asi como incorporar indices bidticos
adicionales —como el EPT o el IMEERA— y
variables de calidad de hébitat riberefio, siguiendo el
enfoque multimétrico empleado por Hampel et al.
(2023) y Armijos-Arcos et al. (2025), con el fin de
robustecer ain mas la caracterizacion ecoldgica de
las cuencas hidrograficas del Ecuador.
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