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2.- RESUMEN







MEDPACS (MEDiterranean Prediction And ClassificatiSystem)

La Comisiéon Europea reconoce con la publicacién de la Directiva
Marco del Agua (DMA), la necesidad de establecer una herramienta
legislativa general que proporcione un marco de politica de aguas sostenible.

Este marco legislativo reconoce la importancia de los ecosistemas
acuaticos como sistemas que necesitan de la proteccion y conservacion del
ser humano.

La DMA establece una visién holistica a través de una aproximacion
integrada de los distintos componentes clave de los habitats acuaticos.
Elementos tanto biolégicos (la  flora acuatica, la fauna de
macroinvertebrados acuaticos y la fauna ictiolégica) como fisico-quimicos o
hidromorfolégicos, que evaluados como desviaciéon respecto de unas
condiciones de referencia, establezcan las distintas categorias del “estado
ecolégico” (Muy Bueno, Bueno, Moderado, Deficiente y Malo).

En la actualidad, existen distintos sistemas de evaluacién biolégica de
los ecosistemas acuaticos. No obstante, empieza a tener gran repercusion el
desarrollo de modelos de prediccion para las comunidades de
macroinvertebrados. Capaces de obtener la probabilidad de captura de cada
uno de los taxones que conforman una comunidad a partir un conjunto
reducido de variables ambientales. Esta metodologia desarrollada en un
principio en Gran Bretana (RIVPACS) a finales de la decada de los setenta,
ha sido pionera en este campo, y ha experimentado una considerable
evolucién a lo largo de los afios, dando lugar a un considerable nimero de
sistemas de prediccion alrededor del mundo (AUSRIVAS, BEAST,
SWEPACgy,, PERLA).

En Espafia, la evaluacién bioldgica viene realizandose desde las tres
ultimas décadas mediante el uso de indices biolégicos, pero sin un marcado

protagonismo. Es gracias al impulso generado por las exigencias de la DMA



Resumen

cuando las administraciones los han adoptado y los incluyen en los
programas de vigilancia.

Dentro del seno del proyecto GUADALMED, en la presente tesis
doctoral se aborda el desarrollo de un sistema de prediccion para las
comunidades de macroinvertebrados acuaticos de los rios mediterraneos
ibéricos, denominado MEDPACS (MED:terranean Prediction And Classification
System)). Este sistema de prediccién, adaptado a las caracteristicas del clima
mediterraneo presente en la Peninsula Ibérica, se concibe como la base para
el desarrollo de un sistema de prediccién a nivel nacional. Para ello tiene en
cuenta aspectos tales como: la temporalidad del caudal presente en los tios
mediterraneos (debida a la heterogeneidad en los regimenes de temperatura y
precipitaciones), que tipo de datos biologicos son la mejor opcioén en cuanto
al desarrollo de modelos de prediccion para el area de estudio, o el posible
efecto de la variacién ambiental interanual del clima mediterraneo sobre las
evaluaciones llevadas a cabo por estas metodologias.

El area de estudio para el desarrollo del sistema de prediccion
MEDPACS abarca aproximadamente 84400 km®, comprometiendo 135
cursos de agua (pertenecientes a 35 cuencas hidrograficas) distribuidos a lo
largo del arco mediterraneo de la Peninsula Ibérica.

Los modelos de prediccion desarrollados, tanto estacionales como
basados en la combinacién de distintas estaciones del afio, se encontraron
cerca del modelo ideal tedrico, siendo capaces de evaluar lugares
independientes, y proporcionando evaluaciones del estado ecoldgico
sensibles a las perturbaciones presentes en el area de estudio, reflejandose en
los tres indicadores ecologicos estudiados (el nimero de familias de
macroinvertebrados y los indices biéticos IBMWP e IASPT).

Frente a la necesidad, dentro del marco de la DMA, de evaluar tanto la

composicion como la abundancia de los taxones que conforman los

10



MEDPACS (MEDiterranean Prediction And ClassificatiSystem)

distintos elementos de calidad, (ya sea la flora acuatica, la fauna bentoénica de
macroinvertebrados o la fauna ictiolégica), en la aproximacion MEDPACS,
los modelos de prediccion desarrollados a partir de datos semi-cuantitativos,
incluyeron ambos tipos de informacién. No obstante, los resultados
obtenidos en cuanto al funcionamiento general de los modelos, demostraron
que el uso de datos semi-cuantitativos en el desarrollo de los modelos, no
proporcioné una mejora en la evaluacion del estado ecolégico respecto del
uso de datos cualitativos. Lo que supone una ventaja en términos de relacién
coste-efectividad. A su vez, el estudio del efecto de la variacion ambiental
interanual revelé6 que los lugares evaluados mediante los modelos de
predicciéon pueden fluctuar a lo largo del tiempo, pero sin una tendencia
sélida que implique un sesgo sistematico en las evaluaciones del estado
ecoldgico a través de los afos.

Estos resultados revelan como el desarrollo de un sistema de
prediccién de las comunidades de macroinvertebrados acuaticos, que tenga
en cuenta las caracteristicas propias del clima mediterraneo presente en la
Peninsula Ibérica, es completamente factible. A su vez, estos resultados
establecen las bases para el desarrollo de una herramienta de evaluacién del
estado ecoldgico a nivel nacional, siguiendo las directrices establecidas por la

DMA.
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3.1.- Las politicas de aguas en Europa y los ecosistemas
acuaticos

A lo largo de la historia, la utilizacién y manejo de los recursos hidricos
ha sido una constante dentro de todas las sociedades humanas. Dado su
caracter de primera necesidad, gestionar, almacenar o transportar el agua, ha
provocado que desde antano se estableciesen sistemas de regulacion, asi
como politicas para su uso y control. Probablemente uno de los ejemplos
mas antiguos en Europa, tanto en regulacién como en politica de aguas, sea
el sistema de regadio establecido por los musulmanes en la Vega de Valencia,
asi como su o6rgano judicial, el Tribunal de les Aigies.

Destinado a regular las disputas entre los regantes de la Vega de
Valencia (hurtos de suministro de agua, rotura de canales, alteraciéon de
turnos, riegos sin solicitud, etc.), el Trbunal de les Aigiies, cuyo origen se
estima alrededor del ano 960 (Giménez-Casalduero y Parlem-Viqueira 2007)
sigue vigente en la actualidad, y esta reconocido por la legislacion espafiola,
ya sea en la Constitucién de 1978, en la ley orginica de Aguas 29/1985
(Boletin Oficial del Estado 1985), o en el estatuto de autonomia de la
Comunidad Valenciana (Boletin Oficial del Estado 20006).

En Europa, existen distintos modelos en politicas de aguas. En el
Reino Unido, el modelo de gestién del agua se basa en la gestion centralizada
de los recursos, sobretodo tras la privatizacion en 1989 de la industria del
agua (Barraqué 2003). Sin embargo en la mayoria de los paises europeos
como Espafia, Francia, Portugal o Italia, existe un modelo de gestion
regional, basado en instituciones de cuenca tales como las confederaciones
hidrograficas. Modelos de gestién que en su mayorfa, tienen en comun el
tratamiento que se le otorga a los ecosistemas acuaticos, considerados hasta

la fecha como bienes materiales o recursos a explotar. Sin embargo, es a
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partir de la publicacién de la Directiva Europea Marco del Agua de 23 de
octubre de 2000 (DMA), publicada en diciembre de ese mismo afio
(Comisiéon Europea 2000), cuando se establece un marco legislativo general
para toda Europa. En esta directiva se reconoce la importancia de los
ecosistemas acuaticos como patrimonio que hay que proteger y defender,
creando un marco de politica de aguas sostenible, que segun su articulo 1°,
“...prevenga todo deterioro adjcional y proteja y mejore el estado de los ecosistemas
acudticos....promueva un uso sostenible del agua basado en la proteccion a largo plago de
los recursos hidricos disponibles....tenga por objeto una mayor proteccion y mejora del medio

acudtico...”, 'y estableciendo el concepto de “estado ecolégico” como

,
“...excpresion de la calidad de la estructura y el funcionamiento de los ecosistemas acudticos
asociados a las agnas superficiales...”

Los ecosistemas acuaticos proporcionan beneficios tanto a corto plazo
(suministro de agua potable y alimentos, control de inundaciones,
purificacién de los vertidos urbanos e industriales, disponibilidad de habitat
para la flora y la fauna, etc.), asi como beneficios a largo plazo, incluyéndose
entre estos ultimos la provisiéon continuada de los beneficios a corto plazo, y
la capacidad de los ecosistemas a responder a futuras alteraciones
ambientales (Baron e 2/ 2002). La Comisiéon Europea reconoce la necesidad
de una aproximacién integrada de los distintos componentes clave de los
habitats acudticos, estableciendo la necesidad de una vision holistica del
estado ecolégico de las cuencas hidrograficas (Logan y Furse 2002). La
DMA establece que la clasificacion del estado ecolégico de una masa de agua
debe estar representada por los valores minimos (obtenidos de los resultados
de los programas de evaluacién) para distintos elementos de calidad, tanto
biolégicos (particularmente la flora acuatica, la fauna benténica de
macroinvertebrados y la fauna ictiolégica) como fisico-quimicos,

estableciendo en base a ellos las categorias del estado ecolégico (Muy Bueno,

16



MEDPACS (MEDiterranean Prediction And ClassificatiSystem)

Bueno, Moderado, Deficiente y Malo). Dicha evaluaciéon se lleva a cabo
como desviacion respecto de unas condiciones de referencia, entendiendo
por condiciéon de referencia aquella que representa la mejor condicién
disponible, tanto fisica como quimica y biolégica, dado el estado actual del
medio (Stoddard ez a/. 20006). Esta aproximacion, conocida como The Reference
Condition Approach (Reynoldson et al. 1997; Bailey ez al. 2004), es la base de
muchos programas de evaluaciéon biolégica llevados a cabo a lo largo de
distintos paises, e.g. EEUU, Canad4, Gran Bretafa o Australia (e.g. Davis y
Simon 1995; Reynoldson e al. 1995; Raven e al. 1997; Davies 2000).

3.2.- La evaluacion biolégica de los ecosistemas acuaticos

Durante el s. XX, el uso de organismos como bioindicadores para la
evaluaciéon de los ecosistemas, ha aumentado en todas partes (Niemi y
McDonald 2004). En el caso de los ecosistemas acudticos, un elevado
nimero de metodologias se han desarrollado para evaluar la calidad
biolégica en base a estos indicadores (ver Bonada ez a/ 2006b; Ziglio et al.
2006; Flotemersch ez al. 20006).

Entre los bidlogos acuaticos son los macroinvertebrados acuaticos el
bioindicador mas popular. Este grupo de organismos habitante (al menos
durante parte de su ciclo vital) de los substratos del fondo de los sistemas
acuaticos (sedimentos, rocas, troncos, hojarasca, macroéfitos, etc.), ofrece un
elevado numero de ventajas para la evaluaciéon bioldgica. Son organismos
ubicuos y abundantes, por lo que pueden verse afectados por perturbaciones
ambientales en distintos tipos de sistemas acuaticos (tios, lagos, humedales,
etc.), su elevado numero de especies ofrece un elevado numero de respuestas
a distintos tipos de perturbaciones, tanto fisicas como quimicas

(contaminacién organica, eutrofizacion, acidificacion, alteraciéon del habitat,
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regulacién de caudales, canalizaciones, etc.). Asimismo, su caracter
sedentario permite analisis espaciales de las perturbaciones y su largo ciclo
de vida, en comparacién con otros grupos, permite identificar cambios
temporales en dichas perturbaciones (Helawell 1986; Newman ez a/ 1992;
Rosenberg y Resh 1993; Hering ez a/. 2004; De Pauw et al. 2000).

En el estudio de la evaluacioén biolégica, son varias las aproximaciones
metodolégicas existentes basadas en bioindicadores; aproximaciones tanto
cuantitativas como cualitativas.

En las aproximaciones cuantitativas se realizan test de hipdtesis con
unidades de muestreo replicadas y minuciosos analisis estadisticos, que
producen resultados capaces de detectar ligeros efectos de contaminacion,
resultando caras y muy laboriosas (Resh y McElravy 1993). En las
aproximaciones cualitativas (Rapid Biological Assessments — RBA) la presencia,
ausencia o abundancia relativa de los taxones se correlaciona con
clasificaciones pre-establecidas de la calidad ambiental, presentando una
mayor relaciéon coste-efectividad que la anterior (Resh y Jackson 1993;
Barbour e al. 1999).

Desde principios de los afios ochenta, dos de estas ultimas
aproximaciones han crecido en popularidad en la evaluacién biolégica de los
ecosistemas acuaticos: la aproximacién multimétrica (ver Barbour y Yoder
2000) y la aproximacién multivariante (ver De Pauw e# a/. 2000). La primera,
si bien fue inicialmente desarrollada en EEUU para evaluar las comunidades
de peces (Karr 1981), comenzé pronto a utilizarse para evaluar las
comunidades de macroinvertebrados acuaticos (e.g. Barbour e a/. 1999).

La aproximaciéon multimétrica utiliza diferentes métricas que
representan caracteristicas distintas de las comunidades, resumiendo en un
indice de valor unico la calidad biologica del sistema. Distintos paifses

europeos han seguido esta aproximacion con éxito (Hering ez a/. 2000).
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Por otra parte, la aproximaciéon multivariante se basa en el uso de
indices de similaridad, estos indices proporcionan una indicacién de cuanto
una comunidad biolégica de un lugar determinado es similar a la comunidad
de otro lugar, o en su caso a la comunidad de referencia (De Pauw e al.
2000). De esta manera se pueden establecer clasificaciones u ordenaciones
de conjuntos de lugares mediante analisis estadisticos multivariantes,
pudiendo establecer la relaciéon entre las comunidades biolégicas y las
posibles perturbaciones presentes (Norris y Georges 1993). A su vez, este
tipo de analisis multivariante permite el desarrollo de modelos de prediccion.
Siguiendo la Reference Condition Approach, estos modelos son capaces de
obtener la probabilidad de captura de cada uno de los taxones que
conforman una comunidad, a partir de la clasificacion biolégica de un
conjunto de lugares de referencia y su relacién con un conjunto de variables
ambientales seleccionadas (Wright 2000). Esto permite obtener la
comunidad de referencia que se esperarfa en condiciones de no
perturbacién, y compararse con la comunidad actual de cualquier lugar
problema. Este tipo de modelos de prediccién se desarrollan mediante
modelos lineales generales, utilizando desde analisis discriminantes multiples
(e.g. Moss et al. 1987; Wright et al. 1993; Wright 1995; Simpson y Norris
2000) hasta regresiones logisticas (e.g. Bailey e# a/. 1998; Linke ez al. 1999), o
cualquier otra forma de modelo lineal general (e.g. Chessman 1999). La
mayor parte, son modelos desarrollados para evaluar las comunidades de
macroinvertebrados acuaticos en rios, pero también existen ejemplos para
dichas comunidades en lagos (e.g. Reynoldson ez a/. 1995; Davis et al. 2000),
asi como para comunidades de peces (Joy y Death 2002; Kennard ez al.
2000), diatomeas (Chessman e a/ 1999) o incluso para predecir las

caracteristicas del habitat (Davies e7 a/. 2000).
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Este tipo de modelos de predicciéon tiene su origen en el sistema de
predicciéon para los macroinvertebrados acuaticos de los rfos britanicos,
RIVPACS (Wright et al. 1984; Moss et al. 1987), que ha dado lugar a que
sistemas de prediccion similares se desarrollasen alrededor del mundo, como
son: AUSRIVAS en Australia (Marchant ez a/. 1997; Smith et al 1999,
Simpson y Norris 2000), BEAST en Canada (Reynoldson e a/. 1995, 2000,
2001), SWEPACg, en Suecia (Johnson y Sandin 2001), PERLA en la
Republica Checa (Kokes ez a/ 20006). Asi como diferentes modelos de
predicciéon desarrollados en paises como EEUU, Luxemburgo o Portugal
(Hawkins e a/. 2000b; Ferréol ez al. 2005; Feio ez al. 2007; Hargett et al. 2007).

Por otra parte, existen metodologfas alternativas para el desarrollo de
modelos de prediccion que se basan en inteligencia artificial, como es el caso
de las redes neurales artificiales (Artificial Neural Networks), que se han
aplicado tanto a comunidades de peces como a comunidades de
macroinvertebrados acuaticos (e.g. Céréghino ez al. 2003; Park e al. 2003; Joy
y Death 2004; Dedecker ez a/. 2004; 2007), o los modelos de prediccion
basados en redes bayesianas (Bayesian Belief Networks) (Adriaenssens et al.
2004). Sin embargo este tipo de metodologfas mas recientes, a diferencia de

los modelos multivariantes, no se encuentran tan extendidas.

3.3.- La evaluacion biolégica en Espafia

En Espafia, el inicio de los estudios sobre las comunidades de
macroinvertebrados acuaticos como bioindicadores tiene su origen en 1969,
con la aproximacion conceptual llevada a cabo por el Profesor Margalef. Sin
embargo, no fue hasta la década de los ochenta, y coincidiendo con la
creacién de la Sociedad Espaniola de Limnologia (actualmente la Sociedad

Ibérica de Limnologfa - AIL), cuando se empezaron a llevar a la practica y
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desarrollar sistemas de evaluacién biolégica para los ecosistemas fluviales,
basados en el uso de indices bidticos (Alba-Tercedor ef al. 1992). Este tipo
de indices siguen el principio establecido de que las comunidades de
macroinvertebrados cambian en funcién de los diferentes tipos de alteracién
(De Pauw et al. 2006). De hecho, los distintos taxones que conforman la
comunidad de macroinvertebrados presentan tolerancias distintas a la
contaminacion, pudiendo caracterizarse con valores dentro de un rango. El
objetivo de estos indices es proporcionar una clasificaciéon de la calidad
biolégica, otorgando un valor unico a una comunidad, basado en las
puntuaciones individuales de tolerancia de los taxones que la conforman.
Durante estos ultimos treinta afios, un considerable nimero de indices
bidticos basados en macroinvertebrados acuaticos, se han adaptado o
desarrollado en Espana (Alba-Tercedor y Prat 1992), pero es sin duda el
BMWP’ (Alba-Tercedor y Sanchez-Ortega 1988), una adaptaciéon para la
Peninsula Ibérica del sistema britinico BMWP/ASPT, y actualmente
denominado IBMWP (Iberian Bio-Monitoring Working Party, Alba-Tercedor et
al. 2004), la herramienta mas extendida entre la comunidad cientifica y
gestora para la evaluacion del estado ecologico de los rios espafioles. No
obstante, desde la publicaciéon de la DMA, también se estan desarrollando
indices basados en macréfitos (e.g. IM, Suarez ez al. 2005; IVAM, Moreno ez
al. 2006), o en su caso, se estan aplicando indices europeos, desarrollados
tanto para diatomeas (e.g. IPS, Cemagref 1982; IBD, Prygel y Coste 2000),
como para peces (EFI, FAME Consortium 2004).

Armitage et al. (1990) aplicaron en dos rios del noroeste de Espafia,
los modelos de prediccion desarrollados dentro del sistema britanico
RIVPACS. Estos autores ya por entonces, reconocieron que la aproximacion
mas apropiada para la Peninsula Ibérica serfa el desarrollo de un sistema de

predicciéon propio, mas que aplicar un sistema de prediccion foraneo. La
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Peninsula Ibérica representa por si misma un gran bloque zoogeografico. Su
papel de refugio y/o zona de dispersiéon a lo largo de distintos momentos
geologicos ha hecho que su riqueza faunistica sea muy elevada (e.g. Sanchez-
Ortega y Alba-Tercedor 1987; Sanchez-Ortega et al. 2003; Zwick 2003). A su
vez, diferencias en las caracteristicas ambientales, como la heterogeneidad en
los regimenes de temperatura y precipitaciones del clima mediterraneo, muy
presentes en la peninsula y causa de la temporalidad del caudal de los tios
mediterraneos (Gasith y Resh 1999), justifican la necesidad del desarrollo de
modelos predictivos especificos para los rios mediterraneos ibéricos.

Al comienzo de los afios noventa, Alba-Tercedor (1994) hizo una
llamada sobre la importancia de estas metodologias. Posteriormente, Alba-
Tercedor y Pujante (2000) destacaron que la idea de desarrollar un sistema
de predicciéon propio para Espafia era completamente realista desde un
punto de vista cientifico-técnico, remarcando la falta de recursos financieros
para poder llevarlo a cabo. En 1998, durante el proceso de elaboracién de la
DMA, se empez6 a gestar el proyecto GUADALMED, cuya primera fase
concluy6é en el 2002. Posteriormente, la aprobacién de la DMA di6 un
especial impulso a la evaluacion bioldgica, lo que facilit6 el comienzo de una
segunda fase del citado proyecto, en el cual se contemplaba el desarrollo de
modelos de prediccion de macroinvertebrados acuaticos para los tios
mediterraneos ibéricos, y que se materializan en el presente trabajo de

investigacion.
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OBJETIVOS

El proyecto GUADALMED, coordinado desde la Universidad de
Barcelona y formado por grupos de investigacion de diferentes
universidades espafiolas (Universidad de Granada, Universidad de las Islas
Baleares, Universidad de Murcia, Universidad de Vigo, Universidad de
Almerfa) y el Centro de Estudios Hidrograficos (CEDEX), se propuso como
principal objetivo el producir un sistema de evaluacioén del estado ecoldgico
de los rios que fuera fiable, sencillo, y adaptado a las caracteristicas de los
rfos mediterraneos, para asi satisfacer los requerimientos de la DMA (Prat
2004). Dentro del proyecto, una de sus metas ha sido desarrollar un sistema
de predicciéon basado en los modelos tipo RIVPACS/AUSRIVAS para las
comunidades de macroinvertebrados acuaticos de los rios mediterraneos
ibéricos, sistema denominado MEDPACS (MEDiterranean Prediction And
Classification System).

En la presente tesis se recogen los resultados obtenidos de los trabajos
e investigaciones realizadas para el desarrollo de dicho sistema, como base
para el desarrollo de un sistema de predicciéon nacional.

El propio desarrollo del sistema de prediccién, ha sido el objetivo
basico de la actual tesis, no obstante distintos objetivos se han planteado con
el fin de abordar la adaptaciéon de este tipo de metodologias a las
caracteristicas de los rios mediterraneos ibéricos. Dichos objetivos estin
relacionados con cuestiones como la viabilidad del sistema de prediccion, asi
como con su eficacia, precisiéon y sensibilidad en la evaluacion del estado
ecolégico segun marca la DMA. Cuatro son los aspectos principales que se

plantean a lo largo de esta tesis doctoral:
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a).- La viabilidad del desarrollo de modelos tipo
RIVPACS/AUSRIVAS en los rios mediterraneos ibéricos: Para evaluar
la viabilidad de este tipo de metodologfas en los rios ibéricos y basaindose en
los sistemas de prediccion existentes, se han desarrollado varios modelos de
prediccién, dos de ellos estacionales (primavera y otofio) y uno combinado
(primavera, verano y otofio). Una vez desarrollados dichos modelos, y en
base a criterios de precision, sesgo y eficacia se ha evaluado su
funcionamiento general, asi como su sensibilidad frente a las perturbaciones

presentes en el area de estudio.

b).- El papel de la naturaleza de los datos biolégicos en el
funcionamiento de los modelos de prediccion: El protocolo de muestreo
establecido dentro del proyecto GUADALMED permite la obtencién de
datos biologicos de distinta naturaleza (datos cualitativos y semi-
cuantitativos). Es por ello que, para evaluar cual de estos tipos de datos
proporciona unos modelos mas ajustados, se desarrollaron distintos modelos
de predicciéon para cada uno de ellos, utilizando los datos obtenidos de la
estacion de primavera, para posteriormente compararse entre si en base a su

funcionamiento general.

c).- La influencia de la variacién ambiental interanual del clima
mediterraneo sobre las evaluaciones llevadas a cabo por los modelos
de predicciéon: El clima mediterraneo presenta una variacién ambiental
interanual que tiene un efecto muy marcado sobre los rios mediterraineos
ibéricos, asi como sobre sus comunidades de macroinvertebrados. Dicha
interanualidad podria afectar a las evaluaciones llevadas a cabo mediante un
modelo de prediccion generado con datos de un determinado afio, de modo

que podrian obtenerse evaluaciones erroneas por parte del modelo para
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lugares evaluados en distintos afos. Con el objeto de estudiar este aspecto de
los rios mediterraneos ibéricos, el modelo de prediccion de otofio,
desarrollado con datos recogidos durante el ano 2003, se utiliz6 para realizar
evaluaciones del estado ecoldgico de un conjunto de lugares independiente
durante tres afios consecutivos (2003-2005), y asi estudiar la influencia de
dicha variacion ambiental en las evaluaciones obtenidas de los tres afios

estudiados.

d).- La sensibilidad de los modelos de prediccion a las
perturbaciones existentes en los rios mediterraneos ibéricos: Los
resultados de las evaluaciones llevadas a cabo mediante cualquier modelo de
predicciéon han de estar en concordancia con las perturbaciones presentes en
su area de aplicaciéon. Es por ello que se estudié la relaciéon entre las
perturbaciones presentes en area de estudio, y las evaluaciones del estado
ecoldgico llevadas a cabo por los tres modelos de prediccién desarrollados
(combinado, primavera y otofio). Se utilizaron tres conjuntos de datos
obtenidos de la base de datos del proyecto GUADALMED, conjuntos que
abarcaron el gradiente del estado ecolégico para cada uno de los modelos de
prediccioén, y que permitieron establecer los limites de los cinco niveles del
estado ecologico que establece la DMA (Muy Bueno, Bueno, Moderado,
Deficiente y Malo).

ESTRUCTURA DE LA TESIS

Con la finalidad de dar respuesta a estas cuestiones, la presente tesis
esta organizada como un trabajo de investigaciéon unico, de forma que en la
seccion de material y métodos, tras la descripcion del area de estudio, la

seleccion del conjunto de referencia y el protocolo de muestreo, se
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establecen una serie de apartados donde se describen las metodologias
empleada para abordar cada uno de los distintos aspectos. Del mismo modo,
los resultados de los analisis realizados se recogen en la seccién
correspondiente, y siguiendo el mismo orden en el que se presentaron en la
seccion del material y métodos. Por ultimo, el conjunto de resultados se
discuten de forma integrada en la secciéon de la discusion general, dando
lugar a un conjunto de conclusiones generales que se recogen al final de la

tesis.
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5.1.- Area de estudio

Atendiendo a la clasificacién climatica de Képpen (1923), la Peninsula
Ibérica presenta un macroclima Templado-Mesotermal. Con un rango de
temperaturas entre 42 y -2°C (valor medio 16-17°C), y un rango de
precipitacién anual entre 280 y 1000 mm (valor medio 600-650 mm). Con
unos veranos calidos y unos inviernos frescos y humedos. A su vez, se
encuentra dividida principalmente en dos subcategorfas climaticas. Una
correspondiente al clima mediterraneo, donde la temperatura media del mes
mas calido supera los 22°C, con lluvias estacionales, temperaturas calidas en
verano, y que domina los dos tercios meridionales de la peninsula (Figura
5.1). Y otra correspondiente al clima atlantico, donde la media del mes mas
calido no llega a los 22°C, superandose los 10°C durante cuatro o mas meses
al afo, sin una estacionalidad en las precipitaciones, y confinada al tercio
norte de la peninsula (Oliver y Hidore 2002).

En la zona mediterranea de la Peninsula Ibérica, asi como en la del
resto de la cuenca del Mar Mediterraneo, la mayoria de las precipitaciones
anuales se dan durante la primavera y el otono (Miller 1983), siendo
comunes los fenémenos tormentosos. Por otra parte, las altas temperaturas
y la baja precipitacion durante el verano, conducen a una escasez natural del
agua, y a la pérdida de caudal en algunos rios de forma natural (Gasith y
Resh 1999). Estos fenémenos estan influidos en parte por la localizacion
latitudinal de la Peninsula Ibérica (entre 36° y 44° N) asi como por la
configuracién topografica de los sistemas montafiosos circundantes
(Romero et al 1998). Esta variacion estacional en el régimen de
precipitaciones esta muy acentuada sobretodo en el sureste de la Peninsula

Ibérica, presentando a su vez variaciones de intensidad de afio a afio, tenien-
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Figura 5.1. Distribucién del clima en la cuenca occidental del Mar Mediterraneo,
basado en la clasificacién climéatica de Képpen (clima mediterraneo en gris).

do lugar importantes (2-5 afios) y periddicos (cada 7-10 afios) episodios de
sequia, asi como también intensas inundaciones y riadas (>800 mm en
menos de 24h). Estos fenémenos han sido ampliamente estudiados (e.g.
Estrela ef al. 2000; Sumner e al. 2001; Pefiarrocha ez al. 2002).

El area de estudio para el desarrollo del sistema de prediccion de las
comunidades de macroinvertebrados acuaticos de rios mediterraneos
ibéricos comprometi6 aproximadamente 84400 km?, repartidos a lo largo del
arco mediterraneo ibérico, desde la provincia de Girona, en los Pirineos,
hasta la provincia de Cadiz, al sur de la peninsula, incluyéndose torrentes de
las Islas Baleares en Palma de Mallorca. Un total de 135 rios fueron
estudiados a lo largo de 35 cuencas hidrograficas, algunas de ellas de gran
tamafio como la del rio Jucar, con més de 18000 km”®, y otras de no mas de
12 km?* como la del tio Vicar.

Gran parte de las cuencas estudiadas fueron caracterizadas durante la
primera fase del proyecto GUADALMED (http://www.ecostrimed.net),

evaluando el estado ecolégico de sus rios mediante el indice IBMWP (Alba-

32



MEDPACS (MEDiterranean Prediction And ClassificatiSystem)

Tercedor et al. 2004), asi como proporcionando una descripcion detallada del
habitat fluvial (Pardo ez o/ 2004), de las caracteristicas fisico-quimicas (Toro
et al. 2004), de la vegetaciéon de ribera (Suarez ef al 2004), y de sus

caracteristicas hidrolégicas (Robles e a/. 2004).

Figura 5.2. Distribucién de los 162 lugares muestreados durante la segunda fase
del proyecto GUADALMED, detallandose las principales cuencas hidrograficas
espaifiolas. La linea discontinua representa el limite de Ko&ppen para el clima
mediterraneo en la Peninsula Ibérica.

Un conjunto de 162 lugares de referencia potenciales (Figura 5.2 y
Apéndice I) fue seleccionado a juicio de los investigadores durante la
segunda fase del proyecto GUADALMED. Con el objetivo de abarcar la
mayor variabilidad ambiental posible para el desarrollo de los modelos de
prediccién, se cubrié un amplio rango de condiciones; desde pequefios

arroyos en localizaciones de alta montafa, hasta rios ubicados en tramos
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medios. Y tanto rios con un caudal permanente, como arroyos temporales o

intermitentes, como por ejemplo las caracteristicas ramblas del sureste

peninsular (Gémez e al. 2005).

5.2.- Seleccion del conjunto de referencia

La seleccién del conjunto de referencia se llevo a cabo de acuerdo con
los diez criterios establecidos durante la primera fase del proyecto
GUADALMED (Bonada ez al. 2004b). Estos criterios se utilizaron con el fin
de identificar aquellos lugares del conjunto de datos que se pudiesen
considerar en muy buenas condiciones ambientales (de referencia), para el
posterior desarrollo de los modelos de prediccion. Dichos criterios
involucran distintos aspectos relacionados con los usos del suelo, la
vegetacion de ribera, la calidad del hébitat fluvial, asi como la calidad del

agua. Criterios que se detallan a continuacion:

1. Menos del 10% del area de cuenca del lugar expuesta a uso urbano,
industrial y/o agricola.

2. Presencia de una vegetacion de ribera apropiada de acuerdo con el tipo
de rio. En la mayorfa de los casos esto se refiere a una vegetaciéon de
ribera bien formada con un 100% de cobertura. Sin embargo, en algunos
casos como arroyos de alta montafia (>2000 m.s.n.m), la situacion
natural podria estar representada por una vegetacion de ribera con
ausencia de arboles, asi como también en rios temporales y ramblas,
donde el estrés hidrico de manera natural puede producir una vegetacion
de ribera con menos del 100% de cobertura arborea.

3. La vegetacion de ribera debe estar formada por especies autoctonas.
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4. Las riberas del lugar no deben presentar perturbaciones como
estructuras construidas por el hombre (fabricas, edificios, centros
deporttivos, etc.).

5. El canal fluvial no debe estar modificado, es decir, no puede presentar
ninguna modificacién como canalizaciones, saltos de agua o estructuras
similares.

6. Los rios no deben estar regulados, el lugar no debe presentar ningin tipo
de regulacién de caudal, como por ejemplo una presa aguas arriba.

7. Ellugar debe presentar un habitat fluvial sin alterar, el sustrato debe ser
el esperado para el tipo de rio (rocas en cabeceras, grava y guijarros en
tramos medios, y arena o limo en tramos bajos).

Finalmente, los tres dltimos criterios estan relacionados con la calidad del
agua, como concentraciones umbrales de nutrientes.

8. Contenido en nitritos <0.01 mg/L

9. Contenido en amonio <0.5 mg/L

10. Contenido en fosfatos <0.05 mg/L

Para ser considerado de referencia, un lugar debe cumplir al menos
siete de los diez criterios descritos. El no cumplimiento de los criterios de no
modificacién del canal fluvial natural y/o el de no regulacién de caudal, se
consideran  incompatibles con las condiciones de referencia,

independientemente de que se cumplan el resto de criterios.

5.3.- Protocolo de muestreo y recogida de datos

El conjunto de lugares de referencia potencial fue muestreado durante
la primavera, el verano, y el otono de 2003 para el posterior desarrollo de los

modelos de predicciéon. Ademas, un sub-conjunto de 22 lugares de
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referencia repartidos por el area de estudio, fueron muestreados durante los
otofios de 2004 y 2005, con el fin de estudiar el posible efecto de la variacion
interanual del clima mediterraneo sobre las evaluaciones del estado
ecoldgico, llevadas a cabo por un modelo de prediccién (apartado 5.6 y 6.3).

La metodologfa de muestreo se basé en un protocolo de evaluacion
rapida (Rapid Bioassessment Protocol - RBP), ampliamente utilizado en Espafia
(e.g. Zamora-Mufioz e al. 1995; Alba-Tercedor 1996; Zamora-Mufioz y
Alba-Tercedor 1996; Alba-Tercedor y Pujante 2000; Alba-Tercedor et 4.
2005) y recientemente adoptado por la mayoria de las demarcaciones
hidrograficas como protocolo para la evaluacion de rios y arroyos vadeables.
El disefio de la metodologia de muestreo se realiz6 a partir de un ejercicio de
intercalibracion (Bonada e a/. 2004a), llevado a cabo durante la primera fase
del proyecto GUADALMED. Dicho protocolo asegura la obtencién de un
conjunto de datos estandarizado, asi como la obtencién de la maxima
informacién de las comunidades de macroinvertebrados (Jaimez-Cuéllar ez 4.
2004), habiendo siendo utilizado en diversos estudios bentolégicos (e.g.
Bonada ez al. 2005; 2006a; 2006¢; Sanchez-Montoya ez al. 2007).

En cada lugar de muestreo, una vez identificados todos los
microhabitats presentes, se tomé una muestra multi-habitat con una manga
de muestreo de unos 30cm de diametro y una luz de malla de 250um. En la
Peninsula Ibérica existen arroyos de alta montafa con influencia nival,
dichas condiciones provocan que los arroyos presenten una fuerte corriente
de manera natural. En estos casos, durante el muestreo se produce un reflujo
en el interior de la red de 250pum, con la consiguiente salida y pérdida de los
macroinvertebrados recolectados durante cada redada. Es por ello, que para
dichas condiciones de alta velocidad de cotrriente, se utilizd una red de luz de
malla de 400um. En trabajos a gran escala, como es nuestro caso, este

cambio de malla no afecta a los resultados obtenidos, segun han demostrado
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Statzner ez al. (2004), pues la variabilidad o el posible error debido al tamafio
de malla, es mucho menor en comparacioén con la variabilidad presente en
los propios datos.

En los habitats de rapidos y zonas de corriente, la red se situé aguas
abajo del habitat a muestrear, las piedras fueron agitadas y limpiadas con el
fin de que la corriente desplazase los organismos al interior de la red. En los
habitats leniticos, la vegetacion marginal, la grava y el limo fueron barridos
con la propia red. El material recolectado se vaci6 en bateas y fue
inspeccionado # situ, los restos de gran tamafo, piedras, ramas, hojarasca,
etc. fueron eliminados y los organismos identificados a nivel de familia
(excepto para Hydracarina, Oligochaeta, y Ostracoda). De 1 a 3 individuos
de cada familia de macroinvertebrados fueron separados en un vial con
alcohol al 70% como registro de campo (Figura 5.3: paso 1). Los organismos
no recolectados, pero vistos en el campo (e.g. Heteroptera) fueron también
anotados en la hoja de campo. El muestreo finalizé cuando nuevas redadas
ya no aportaron nuevos taxones. El contenido restante de las bateas fue
fijado con formol al 4% para su posterior procesado en el laboratorio.

Una vez en el laboratorio, cada muestra fue lavada, y tras
homogeneizarla, fue situada en una batea compartimentada. Utilizando una
lista de nimeros aleatorios generada por ordenador, se separé un numero de
compartimientos al azar. El contenido de cada compartimiento se situd
sucesivamente en una batea de menor tamafo, hasta que 200 individuos
como minimo fueron separados, con el fin de obtener las correspondientes
densidades relativas de las familias de macroinvertebrados (Figura 5.3: paso
2). Finalmente del mismo modo, cuatro categorfas de abundancia fueron
obtenidas semi-cuantitativamente de toda la muestra (Figura 5.3: paso 3),
representando las distintas abundancias de los macroinvertebrados como

familias raras, escasas, comunes y abundantes (categorfa 1 = de 1 a 3

37



Material y Métodos

individuos/muestra, categotia 2 = de 4 a 10 individuos/muestra, categoria 3
= de 11 a 100 individuos/muestra, y categotfa 4 = mas de 100

individuos/muestra).

Figura 5.3. Resumen de los distintos pasos del protocolo de muestreo de
macroinvertebrados. Paso 1 (a-c): muestreo, separacién y almacenaje en el campo.
Paso 2 y 3 (d-h): homogeneizacién, separacion aleatoria de 200 individuos en una
batea compartimentada y establecimiento de las categorias de abundancia para
toda la muestra.

Para cada lugar de muestreo se registraron un conjunto de 87 variables
ambientales, medidas a distintas escalas espaciales, a nivel de: lugar, tramo,
sub-cuenca y cuenca principal (Apéndice II). Aquellas variables a escala de
tramo o lugar de muestreo como son: el indice de habitat fluvial (IHF; Pardo
et al. 2004), el indice de calidad de ribera (QBR; Munné e a/. 2003), la estima
puntual del caudal, o la toma de muestras de agua para el posterior analisis

de nutrientes, iones o sélidos en suspension, fueron tomadas  situ junto
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con los datos de macroinvertebrados. Sin embargo, un gran numero de
variables ambientales, sobretodo aquellas tomadas a escala de cuenca
principal y sub-cuenca (como es el caso del area, el perimetro, o la
composiciéon geoldgica) se obtuvieron mediante sistemas de informacion
geografica (SIG). Los datos ambientales fueron principalmente obtenidos de
la base de datos del Centro de Estudios Hidrograficos (CEDEX).

Toda la informacién recopilada, tanto biolégica como ambiental,
formé lo que se conoce como base de datos DERIMED, resultado de la
segunda fase del proyecto GUADALMED, y base para el desarrollo de los
modelos de prediccién de las comunidades de macroinvertebrados en la

presente tesis doctoral.

5.4- Desarrollo de un modelo de prediccion. Modelo combinado
(primavera, verano y otofo)

Tras la seleccion del conjunto de referencia mediante los criterios
descritos anteriormente (apartado 5.2) y la correspondiente recogida de
datos (apartado 5.3), se combinaron para cada lugar de referencia los datos
de macroinvertebrados obtenidos en cada uno de los pasos del protocolo de
muestreo (registro de campo, densidades relativas y categorias de
abundancia). De esta manera, se obtuvo un listado de presencias, en el cual
quedaron registradas todas las familias de macroinvertebrados aparecidas
durante alguno de los tres pasos del protocolo. Posteriormente, para el
desarrollo del modelo de predicciéon combinado, se cre6 una matriz de datos
compuesta por las presencias acumuladas de los macroinvertebrados, a lo
largo de las tres estaciones del afio muestreadas.

En la literatura, existen distintos criterios para definir lo que se

consideran taxones raros (Cao e al. 2001), pero no existe un acuerdo
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respecto a si deben ser eliminados o no del conjunto de datos cuando se
utilizan analisis multivariantes. Ciertos autores, consideran que estos taxones
proporcionan mas ruido que informacién a este tipo de analisis, mientras
que otros, defienden la peculiaridad que dichos taxones confieren a las
comunidades de macroinvertebrados y de ahi su importancia (Cao et al.
1998; Cao y Williams 1999; Marchant 1999; Nijboer y Schmidt-Kloiber
2004). Del mismo modo, se dan situaciones distintas entre los sistemas de
predicciéon existentes. Asi, mientras que en el sistema de prediccion
britanico, RIVPACS, se utiliza la totalidad del listado de taxones (e.g. Wright
et al. 1984, 1993), en el sistema australiano AUSRIVAS, aquellas familias
presentes en menos del 10% de los lugares del conjunto de referencia, o
presentes en menos de 10 lugares (cuando el conjunto de referencia esta
formado por 100 o mas lugares), son eliminadas de los analisis posteriores
(Simpson y Norris 2000). En el desarrollo de los modelos de predicciéon de
los rios mediterraneos ibéricos se decidié optar por un compromiso entre
ambas posturas, y excluir del conjunto de datos solamente las familias de
macroinvertebrados consideradas muy raras, es decir, aquellas familias
presentes en menos del 2% de los lugares del conjunto de referencia.

Para el desarrollo de los modelos de prediccién solamente 15 variables
ambientales de la base de datos DERIMED fueron utilizadas (Tabla 5.1).
Las variables ambientales que pudiesen estar influenciadas por actividades
humanas (e.g. el contenido de nutrientes) no fueron incluidas debido a que
no son adecuadas para este tipo de modelos de prediccion, disefiados para
predecir los taxones esperados en lugares de referencia (Clarke e a/. 2003). A
su vez, se seleccionaron aquellas variables que no estaban correlacionadas
significativamente entre si (r < 0.75), con el fin de evitar el uso de
informacién redundante. No obstante, dentro de los grupos de variables

correlacionadas entre si, se seleccionaron solamente aquellas que

ol
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presentaron una mayor correlacion con el numero de familias de
macroinvertebrados.

La temporalidad del caudal de los rios se calculé utilizando
observaciones de campo durante las tres campafias de muestreo (primavera,
verano y otofio), diferenciando entre lugares que presentaron un flujo
permanente y lugares que se secaron en alguna de las tres estaciones
muestreadas. La presencia de una surgencia aguas arriba del lugar de
muestreo, se bas6é en observaciones de campo, mientras que el rango de la

alcalinidad se establecié como la diferencia entre el valor maximo y minimo

para las tres campafias de muestreo.

Tabla 5.1. Variables ambientales seleccionadas de la base de datos DERIMED para el
desarrollo de los modelos de prediccién.

Escala Cédigo Variable ambiental Descripcién
Cuenca C Area' Area de 1a cuenca Superficie total de la cuenca (km?)
Alt Max' Altitud maxima Altitud maxima de la cuenca (m.s.n.m)
1 Pendiente especifica de Pendiente dividida por el area de cuenca
C Pend 2
= la cuenca (grados acumulados km-)
C Carb' Cuenca carbonatada Materiales carbonatados en la cuenca (%)
C_Evp' Cuenca evaporitica Materiales evaporiticos en la cuenca (%)

Materiales evaporiticos en la sub-cuenca

Sub-cuenca Evp' Sub-cuenca evaporitica )
(]
1 . . Pendiente dividida por el area de la
Pend Pendiente especifica sub-cuenca (grados acumulados km?)
Tramo Ord' Orden del rio Orden del rio (Strahler, escala 1:50000)
Temp-Aire’ Temperatura del aire Temperatura media anual del aire (°C)
1 Amplitud térmica del Rango de la temperatura media anual
Temp-rng . 2 °
aire del aire (°C)
Lugar Latitud* Latitud Latitud del lugar medida en grados
Altitud* Altitud Altitud del lugar (m.s.n.m)
Surg® Surgencia Surgencia aguas arriba del lugar de
muestreo (si/no)
Seco? Temporalidad del caudal T?mpgralldad durante las 3 estaciones del
afio (si/no)
Alcal-rng? Alcalinidad Rango de la alcalinidad del agua de las 3

estaciones del afio (meq/L)

(1) Variables medidas utilizando S.I.G. (2) variables medidas durante las camparfas de muestreo.

La temperatura del aire se obtuvo utilizando modelos mensuales,
proporcionados por la interpolacion de datos pertenecientes a estaciones

meteorolégicas (Instituto Nacional de Meteorologia). La amplitud térmica se
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defini6 como la diferencia entre los valores maximo y minimo de la
temperatura del aire. Se utiliz6 un modelo digital del terreno (DTM 30 x 30
m) y el software Arc/Info, para delimitar el 4rea de la sub-cuenca del tramo,
estableciendo un nuevo poligono para cada lugar de muestreo, con el
objetivo de calcular las variables ambientales asociadas (e.g. pendiente
especifica de la cuenca del tramo). Las otras variables morfologicas (latitud,
altitud, altitud maxima, orden del rio, pendiente y area de la cuenca principal)
fueron obtenidas directamente del modelo digital del terreno. Los datos
geoloégicos fueron calculados cruzando la superficie geolégica con el area de
aplicacion, obteniendo el porcentaje del area de la sub-cuenca para cada clase
geolobgica: carbonatada y evaporitica.

Por dltimo, se aplicé la transformacién de la raiz cuadrada a aquellas
variables ambientales seleccionadas en las que la transformacién de sus

valores supuso una mejora en su normalidad (i.e. al rango de la alcalinidad).

5.4.1.- Andlisis multivariantes para el desarrollo de modelos de prediccion

Del mismo modo que en trabajos previos, y en base a la composicién
de las comunidades de macroinvertebrados acuaticos, se realizé una
clasificacion biolégica del conjunto de lugares de referencia (e.g. Wright ef a/.
1984; Parsons y Norris 1996). Para ello, se utilizé6 un método de agrupacion
(UPGMA flexible) recomendado por Belbin y MacDonald (1996), utilizando
un valor de § = - 0.6 (Van Sickle e¢# a/. 2000), y la medida de similaridad de
Bray-Curtis. Estos procedimientos han sido ampliamente utilizados en el
desarrollo de otros sistemas de predicciéon, como es el caso del AUSRIVAS
(Smith ez /. 1999; Simpson y Norris 2000) o el BEAST (Reynoldson et 4.
1995).

Bailey ez al. (2004) proponen el utilizar un analisis de ordenacion,

NMDS (Non-Metric Multi-Dimensional Scaling) para ayudar en la toma de

42



MEDPACS (MEDiterranean Prediction And ClassificatiSystem)

decisién sobre cuantos grupos biolégicos utilizar en el desarrollo del modelo
de prediccion. Aquellas clasificaciones biolégicas, que en la ordenacién del
analisis NMDS presenten un menor grado de solapamiento entre los grupos,
asi como un menor grado de dispersion de los componentes dentro de cada
grupo, se consideraran como una buena eleccién, asumiendo que resulta mas
facil encontrar variables ambientales capaces de discriminar dichos grupos.
En nuestro caso se utilizé la funcién antopilot del software PC-Ord” v 4.2
(McCune y Mefford 1999) para llevar a cabo dicho analisis. De acuerdo con
Wright ez al. (1993), cada grupo biolégico debe presentar como minimo
cinco lugares de referencia, ya que grupos mas pequefios producen una baja
representacion del tipo de lugar y un error en el proceso de modelizacion
(Simpson y Norris 2000).

Por otro lado, como sefialaron Bailey ¢ a/. (2004) la decision final de
cuantos grupos biologicos utilizar en el desarrollo de un modelo de
predicciéon es subjetiva. Por lo tanto, otras clasificaciones cercanas a la
elegida podrian ser también apropiadas. Para solucionar este problema, tan
objetivamente como fuese posible, distintas clasificaciones biolégicas fueron
establecidas con diferente numero de grupos.

Una vez obtenidas las clasificaciones biologicas, el modelo
discriminante para cada una de ellas se genera utilizando un analisis
discriminante multiple (DFA), el cual en base a un conjunto de variables
ambientales produce una serie de funciones, de forma que dichas funciones
son capaces de discriminar los grupos biolégicos obtenidos previamente, ya
que en muchos casos las variables ambientales por si solas no son capaces de
separarlos (Figura 5.4)

Tradicionalmente, la seleccién de las variables ambientales predictoras
de los grupos biologicos en los modelos de prediccion de

macroinvertebrados, se han venido realizando mediante métodos conocidos
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como “por pasos” (e.g. Parsons y Norris 1996; Reynoldson ez a/ 1997,
Hawkins ¢z a/ 2000b). En general mediante un analisis discriminante
multiple por pasos (stgpwise-DF.A), seguido de un analisis discriminante
multiple generando el modelo discriminante. Sin embargo, como Van Sickle
et al. (2006) han argumentado, los stepwise-DFA son vulnerables a los mismos
problemas que presentan los andlisis de regresion por pasos. Los
procedimientos por pasos solamente exploran un reducido nimero del total
de modelos posibles, donde el orden de entrada (o salida) de las distintas

variables ambientales, asi como su nimero, pueden afectar al modelo final

seleccionado.
(aY}
% Funcién discriminante
8 M = 0.55(v1) - 0.45(v2)
i% A A
>
A
A
A
A
Blv A
B
B M
B g B B
4% B " Variable 1
A

Figura 5.4. Ejemplo del funcionamiento del anilisis discriminante mdultiple, en
este caso, tanto la variable 1 como la variable 2 son incapaces de separar los
grupos A y B, sin embargo la funcién M, resultado de ambas variables, si que es
capaz de discriminar ambos grupos (adaptado de Moss 2000).

Las reglas de inclusién o exclusion de las variables en este tipo de
analisis, se basan en tests de la I para variables individuales, lo que puede

conducir a errores en los parametros, producir un sobre-ajuste de los datos o
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dar lugar a tests significativos incorrectos. Finalmente, la seleccion de
variables ambientales por pasos confia en la seleccién de un unico modelo,
cuando otros modelos pueden tener unos ajustes igual de buenos, por lo que
conclusiones de un unico modelo pueden ser engafiosas, ya que un modelo
diferente puede ajustar los datos de forma igualmente valida (Whittingham e#
al. 2006). Es por ello que recientemente una aproximacion alternativa,
conocida como best-subset, ha sido implementada por Van Sickle ez a/. (2006)
para la seleccion de las variables ambientales, asi como para el desarrollo de
los modelos de prediccién de macroinvertebrados. Este procedimiento se
aplicé al conjunto de lugares de referencia, junto con cada una de las
clasificaciones alternativas obtenidas previamente para el desarrollo de los
modelos de prediccion de los rios mediterraneos ibéricos. Esta
aproximacion, escrita como funciones del lenguaje “R” (Ihaka y Gentleman
1996), explora todos los modelos discriminantes posibles para una
clasificacion biolégica dada. A su vez, todos los modelos posibles son
ordenados en base a sus valores del estadistico “Lambda de Wilks”,
separadamente dentro de cada orden de modelo. El orden del modelo esta
definido por el nimero de variables ambientales predictoras incluidas en él,
independientemente de su orden de entrada. El programa permite retener un
numero de los mejores modelos para cada orden, es decir, los modelos con
los valores de “Lambda de Wilks” mas bajos. Este estadistico mide cuanta
de la varianza total es debida a los residuales; valores bajos indicaran
mayores diferencias entre los grupos biolégicos, y por lo tanto grupos mas
faciles de discriminar entre si. Asimismo, el programa calcula para el
conjunto de datos de calibracion del modelo una serie de medidas de
funcionamiento general (ver apartado 5.4.2), asi como para un sub-conjunto
de datos de validacién formado por lugares de referencia (seleccionados de

forma aleatoria a partir del conjunto de referencia inicial), y que previamente
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a la construcciéon del modelo han sido separados (en el sistema MEDPACS,
el 18-20% del conjunto de referencia).

Tradicionalmente, en el desarrollo de los modelos de prediccion
mediante los métodos “por pasos”, se utilizaban los valores de precision de
la clasificaciéon biolégica para seleccionar el modelo final. Estos valores de
precision se obtenfan mediante los analisis de validacién cruzada y re-
sustitucion  (Wright ez 4/ 2000). Estos analisis evaldan el buen
funcionamiento de los modelos discriminantes, proporcionando el
porcentaje de lugares del conjunto de calibracién bien clasificados por el
modelo en cuestion. En el caso de la validacién cruzada, cada lugar por
turno es separado del conjunto de calibracién, reconstruyéndose el modelo
cada vez, y comprobando si el lugar separado (utilizado como problema) es
situado en su grupo biolégico original. Por su parte, el analisis de re-
sustitucion comprueba el porcentaje de lugares situados correctamente en su
grupo original, utilizando cada vez uno de los lugares del conjunto de
calibracién, pero en este caso, con el mismo modelo generado en un
principio.

La aproximacion best-subset también calcula estos valores de precision
de la clasificacién biologica, pero en este caso son utilizados como ayuda
para identificar los modelos sobre-ajustados, es decir, aquellos modelos que
se ajustan muy bien al conjunto de datos con los que se generan, pero que
funcionan deficientemente cuando son aplicados a lugares nuevos (Van
Sickle ez al. 2000).

El programa best-subset, siguiendo modelos de predicciéon previos,
calcula la probabilidad de un lugar de pertenecer a cada grupo biolégico,
definida como la distancia de Mahalanobis, es decir, la distancia entre dicho

lugar y el centro de cada grupo dentro del espacio multidimensional derivado
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por el analisis discriminante multiple a partir de las variables ambientales
predictoras (Figura 5.5).

En muchas situaciones no existen clases naturales discretas, de manera
que un lugar puede variar dentro de un continuo ambiental, situandose entre
los centros de dos o mas grupos biolégicos, y obteniendo probabilidades
similares de pertenecer a cada uno de esos grupos de referencia (Clarke ez al.
1996). Como resultado de esta situacion, la probabilidad final de captura de
una familia de macroinvertebrados en un lugar, se calcula como la suma de
las probabilidades de pertenecer a cada grupo biologico de referencia,
ponderada por la frecuencia de aparicion de dicha familia dentro de cada
grupo (Moss ez al. 1987; Clarke e al. 1996). De este modo, distintos grupos y
una gran proporcion de los lugares de referencia contribuyen activamente en

la prediccién de las familias de macroinvertebrados de un lugar problema.
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Figura 5.5. Ejemplo de un espacio multidimensional derivado por un analisis
discriminante multiple. Las probabilidades de pertenecer a cada uno de los tres
grupos biolégicos presentes, estan definidas por las distancias de Mahalanobis del
lugar problema al centro de cada uno de los grupos.
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El programa best-subset calcula para cada modelo seleccionado el
numero de taxones observados (O) y esperados (E), proporcionando los
valores O/E vy sus estadisticos asociados (media y desviacién estindar). El
numero de taxones observados esta definido por la suma de los taxones
capturados durante el muestreo, y el numero de taxones esperados se define
como la suma de las probabilidades de captura para los diferentes taxones en
un lugar dado. Estos valores pueden obtenerse basandose en el listado
completo de taxones de referencia predichos (Moss et al. 1987), o por el
contrario, en el listado de taxones de referencia limitado a diferentes
probabilidades de captura umbral, excluyendo taxones con bajas
probabilidades de captura (P, = 0.1, 0.2, 0.3,...). Simpson y Norris (2000)
demostraron que los cocientes O/E calculados utilizando solo las familias
con una probabilidad de captura mayor o igual a 0.5, proporcionaron
resultados mas robustos que aquellos que utilizan la totalidad del listado de
taxones, resultados que fueron corroborados posteriormente por Johnson y
Sandin (2001) y Ostermiller y Hawkins (2004). Clarke y Murphy (20006)
demostraron que a medida que se utilizan distintas probabilidades de captura
umbral crecientes, se produce una reduccién de la desviacion estandar (SD)
en los valotes O/E de los lugares de referencia, es decir, se da un aumento
de la precisién de los modelos. No obstante, este aumento en la precisiéon no
incrementa la sensibilidad de los valores O/E. Dichos autores concluyeron
que en conjunto, el poder estadistico para detectar impactos biologicos de
las actividades humanas es similar hasta probabilidades umbral de P, = 0.7.
Recientemente Van Sickle ¢ /. (2007) han obtenido resultados similares, sin
embargo, asi como Clarke y Murphy (2007) obtuvieron una sistematica
compresion de la escala de los valores O/E hacia la unidad, Van Sickle e a/.
(2007) observaron que la exclusion de taxones expandia el rango de los

valores O/E, concluyendo que los valores numéricos de los cocientes O/E
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se alteran de una manera impredecible cuando se excluyen taxones. Es por
tanto, que este hecho debe de tenerse en cuenta en comparaciones de los
valores O/E para indices calculados en base a diferentes probabilidades
umbral.

Para el desarrollo del sistema de prediccion MEDPACS, se decidio
seguir la aproximacion llevada a cabo por el sistema AUSRIVAS (Simpson y
Norris 2000), asi como por los modelos de prediccion desarrollados en
EEUU (e.g. Hawkins ez /. 2000b), utilizando una probabilidad de captura
umbral de P, = 0.5.

5.4.2.- Medidas de funcionamiento general de los modelos de prediccion

Para los mejores modelos seleccionados dentro de cada orden, el
programa best-subset calcula el error cuadratico medio (Root Mean Squared
Error, RMSE) de los valotes O/E (Van Sickle ¢ al. 2006). Este parametro,
destinado a evaluar el funcionamiento general de los modelos, queda

definido por la siguiente expresion:
RMSE (O/E) = (B> + SD?

B representa el sesgo del modelo de prediccién, definido como la
diferencia entre la media de los valores O/E (obtenidos con el modelo) para
el conjunto de calibracion y la unidad (B = [Media (O/E) — 1]). En su caso,
la desviacién estandar (SD) de los valores O/E representa la precision del
modelo de prediccién. Aquellos modelos con una SD (O/E) mas pequefia
seran capaces de detectar variaciones menores respecto de las condiciones
de referencia, y por tanto se consideraran mas precisos (Bailey ez a/ 2004).

Debido a que los modelos de prediccion estan ajustados al conjunto de

calibracion (de referencia), su sesgo es muy cercano a cero para esos lugares.
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En este caso, la desviacion estindar de los valores O/E, por si misma,
caracteriza la magnitud de los errores de prediccién, y por lo tanto el
funcionamiento general del modelo. Sin embargo, las predicciones del
modelo para un conjunto de validacién pueden presentar un sesgo que no es
despreciable. Como resultado, el uso del RMSE (O/E) combina el sesgo (B)
y la variabilidad de los errores de prediccién (SD) en una tnica medida de
funcionamiento general.

Valores bajos del RMSE (O/E) denotarin una mejora en el
funcionamiento general de los modelos, sin embargo, existe un rango de
variacién para este parametro. En este caso, para el conjunto de calibracion,
el maximo RMSE (O/E) para que un modelo sea aceptable esta establecido
en base a lo que se conoce como el modelo nulo (Van Sickle ez 2/ 2005). El
modelo nulo establece las probabilidades de captura en base a la totalidad del
conjunto de calibracién, asumiendo que no existen grupos biolégicos, y que
la aparicién de los taxones no esta relacionada con ningun gradiente natural
ambiental. De esta manera la probabilidad de captura de un taxén, esta
calculada como la proporcion de lugares dentro del conjunto de calibracion
que presentan dicho taxén, estableciéndose asi el limite maximo al cual se
llegaria si el modelo fallase en explicar la variacién de las comunidades de
macroinvertebrados debida a gradientes naturales ambientales.

Van Sickle ¢# al. (2006) obsetvaron una disminuciéon en la SD (O/E)
para el conjunto de validacién, lo que en principio indicarfa una mayor
precision de los modelos de prediccion en lugares nuevos, lo que es poco
probable. Estos autores argumentan, que la variacion en el muestreo u otros
factores todavia no identificados, juegan un papel importante en las
diferencias presentes entre los conjuntos de calibracién y validacion,
respecto a la variabilidad de los valores O/E. Por ello, recomiendan el uso

de un modelo nulo propio para el conjunto de validaciéon, ya que una
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comparacion directa entre los RMSEs de ambos conjuntos, no
proporcionaria una medida fiable de cémo varfa el funcionamiento de un
modelo cuando se aplica a lugares nuevos.

Por otra parte, la formulaciéon de los modelos de prediccion, asume
que una muestra de macroinvertebrados es uno de los muchos posibles
resultados de muestrear una comunidad donde las probabilidades de
aparecer de cada taxén son fijas. La desviaciéon estandar tedrica de esos
multiples resultados, describe la variabilidad que se podria esperar de un
conjunto de muestras replicadas, es decir, tomadas en un mismo lugar y en
un mismo momento. Lo que se conoce como la desviacién estandar de un
muestreo replicado (SDy). Dicha desviacién estandar puede derivarse a partir
de las probabilidades de aparicion de los taxones de una manera teorica,
asumiendo que son fijas e independientes unas de otras, es decir, que la
probabilidad de aparicién de un taxén es independiente a la aparicién o no
de cualquier otro taxén (Clarke e al 1996). A pesar que la SDy se basa en
verdaderas probabilidades de apariciéon, Van Sickle ef a/. (2005) demostraron
que puede ser estimada con cierta fiabilidad por las probabilidades de
captura, obtenidas con los modelos de predicciéon para el conjunto de
calibracién. La SDy propotciona el valor minimo para la SD (O/E),
representando la variaciéon minima residual en los valores O/E que se
esperarfa en un modelo de predicciéon perfecto. A su vez, en el caso del
conjunto de calibracién, también proporciona un valor minimo para el
RMSE (O/E), ya que en este caso el sesgo (B) es practicamente igual a cero.
En el caso del conjunto de validacion, puede calcularse una estima analoga
de la SDy, sin embargo su precision no estd todavia demostrada (Van Sickle
et al. 2000).

El patrén mostrado por la media de los valores RMSE (O/E) de los

mejores modelos seleccionados dentro de cada orden, a medida que este
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ultimo aumenta, y dentro de los limites establecidos tanto para el conjunto
de calibracién (modelo nulo y SDy) como para el de validacion (modelo
nulo), ayudara a identificar los modelos con un menor error de prediccion,
asi como aquellos modelos sobre-ajustados, permitiendo la selecciéon de las
mejores combinaciones de variables ambientales, y consecuentemente los
mejores modelos para la prediccién de las comunidades de
macroinvertebrados acuaticos.

Con el objeto de caracterizar la clasificacién biolégica finalmente
seleccionada en los modelos de prediccion dentro del sistema MEDPACS,
se realizaron diagramas de cajas utilizando las variables ambientales
predictoras mas comunes entre los mejores modelos seleccionados. A su
vez, se identificaron las familias de macroinvertebrados indicadoras de cada
uno de los grupos biolégicos mediante el analisis IndVal (IndVal versiéon 2.0
para PC, Dufréne y Legendre 1997). Este analisis, para un determinado
taxén combina en un valor unico (IV), tanto su abundancia en un grupo
como su fidelidad a dicho grupo. No obstante, también puede calcularse
utilizando datos de presencias-ausencias, en este caso la abundancia se
calcula como el cociente entre el nimero de presencias del taxén dentro de
un grupo, respecto del total de presencias de dicho taxén entre todos los
grupos. El indice es maximo (IV = 100%) cuando el taxén esta presente en
todos los lugares de un unico grupo de la clasificaciéon. El IV maximo entre
los distintos grupos establece el valor IV del taxén y el grupo del cual es
indicador. Finalmente el analisis IndVal analiza la significatividad de los
valores IV obtenidos mediante la diferencia (#test) entre el IV observado y
el IV medio de un conjunto obtenido por permutacion, y ponderado por la
desviacion estandar de dicho conjunto, asi como mediante el rango del IV
observado en la distribucién aleatoria, ordenada de forma decreciente. En

nuestro caso, para generar el conjunto permutado se utilizaron 1000
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iteraciones, con una “semilla de aleatorizacién” igual a tres, y se utiliz6 un

nivel de significacion de p <0.05.

5.4.3.- Evalnacion de los valores Observados y Esperados finales: Calenlo para los
indices bioticos IBMWP-LASPT

Una vez que fueron seleccionados los mejores modelos en base a los
estadisticos descritos en el apartado anterior, y calculado el nimero de
familias de macroinvertebrados (NFAM) esperadas, pudieron obtenerse los
valores esperados para los indices biéticos ibéricos IBMWP-IASPT (Alba-
Tercedor ez al. 2004; Jaimez-Cuéllar e# a/. 2004). Siguiendo el indice britanico
original BMWP, el IBMWP asigna una puntuaciéon dentro de un rango de
uno a diez, a cada familia de macroinvertebrados acuaticos presente en la
Peninsula Ibérica de acuerdo con su tolerancia conocida a la contaminacion
(puntuaciones de diez para las familias mas sensibles y puntuaciones de uno
para las familias mas tolerantes). El valor IBMWP observado para un lugar
dado resulta de la suma de las puntuaciones de las familias registradas en
dicho lugar. El valor IBMWP esperado es calculado como la suma de las
probabilidades de captura de las familias registradas en un lugar dado, cada
una de ellas multiplicada por su puntuacion IBMWP. Por otra parte, el
indice IASPT representa la tolerancia media de una comunidad a la
contaminacion, y se define como el cociente entre el valor IBMWP dividido
por el nimero de familias que puntian. Asi pues, el valor IASPT esperado
resultara del valor IBMWP esperado, dividido por la suma de las
probabilidades de captura en un lugar dado.

Los valores observado y esperado para el nimero de familias (NFAM)
y los dos indices bidticos IBMWP-IASPT) fueron calculados tanto para el
conjunto de calibracién como para el de validacién, en cada uno de los

modelos discriminantes dentro del orden de modelo seleccionado. Sin
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embargo, con el fin de obtener unos valores finales, se realiz6 una media
ponderada por la calidad de cada uno de los modelos componentes. La
calidad de cada modelo discriminante se definié6 como el porcentaje de
reduccion del RMSE (O/E) del conjunto de validacion respecto de su limite
superior (modelo nulo), proporcionando una medida de efectividad en la
evaluaciéon de un conjunto de datos independiente (Davy-Bowker et al.
20006). Dichos valores medios ponderados se calcularon para el NFAM vy el
indice IBMWP, y una vez obtenidos, a partir de ellos se calcularon los
valores obsetrvado y esperado del indice IASPT (IBMWP/NFAM), asi como
los respectivos cocientes O/E.

Con el objetivo de comprobar como de bien los valores esperados
eran capaces de explicar los correspondientes valores observados, se
realizaron analisis de regresion (utilizando el software STATISTICA® v 7.1,
Statsoft 2005) entre los valores observado y esperado finales para el
conjunto de calibracién, tanto para el numero de familias de
macroinvertebrados como para los dos indices bi6ticos. Del mismo modo,
estos analisis se utilizaron para evaluar la cercanfa de la aproximacion
MEDPACS al modelo ideal. En un modelo de prediccion ideal tedrico se
esperaria una relacién lineal entre los valores observados y esperados. El
valor O/E para todo lugar de referencia serfa igual a uno,
independientemente de la riqueza de familias de los lugares. Esto se
traduciria en una recta de regresiéon con pendiente igual a uno y origen igual
a cero (Linke e# 4/ 2005), donde los valores esperados explicarfan el 100% de
la variacién de los valores observados (r° = 1).

Finalmente, se realizé6 un analisis de la varianza (ANOVA) entre los
valores O/E finales de los conjuntos de calibracién y validacién. De esta

forma se analiz6 la posible existencia de diferencias significativas entre
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ambos conjuntos, ya que la presencia de diferencias denotarfa modelos
incapaces de identificar como tales, lugares de referencia independientes.
Generalmente la distribucién de los valores O/E de conjuntos de
referencia sigue una distribucion normal (Wright 1995, Hawkins e al
2000b), no obstante puede no cumplirse la asuncién de homocedasticidad.
En esos casos se utiliz6 un test alternativo (ANOVA de Welch; software
JMP IN® v 5.1, SAS Institute Inc. 2003), que permite examinar la igualdad
de las medias de los conjuntos, controlando el aumento de los errores de

Tipo I debidos a la heterogeneidad de la varianza (Quinn y Keough 2002).

5.5- ¢Datos cualitativos o semi-cuantitativos? La mejor eleccion
para el desarrollo de modelos de prediccion estacionales.
Modelo de primavera

El diseno del protocolo de muestreo de macroinvertebrados
GUADALMED (Bonada e# a/. 2004a), permite la obtenciéon de datos tanto
cualitativos como  semi-cuantitativos de las comunidades de
macroinvertebrados acuaticos.

A lo largo de los distintos pasos que componen este protocolo, y
como se ha descrito en el apartado 5.3, durante la segunda fase del proyecto
GUADALMED se obtuvieron datos de presencias, de densidades relativas,
asi como de categorfas de abundancia, para cada una de las estaciones del
afio muestreadas (primavera, verano y otono de 2003).

Para el conjunto de datos de primavera se desarrollaron modelos de
prediccién utilizando clasificaciones biolégicas basadas tanto en los datos
cualitativos (presencias), como en los datos semi-cuantitativos (densidades
relativas y categorias de abundancia). De esta forma se evalu6 si las
diferencias en la obtenciéon de las clasificaciones biolégicas basadas en

distintos tipos de datos, se reflejan en la calidad de los modelos de
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prediccion, y si es asi, poder establecer que tipo de datos representa la mejor
eleccion en el desarrollo de modelos estacionales dentro del sistema
MEDPACS.

Con el proposito de que las posibles diferencias encontradas entre los
modelos de prediccion desarrollados, fuesen debidas exclusivamente a la
naturaleza de los mismos, el desarrollo de los modelos siguié los mismos
pasos que los llevados a cabo para el desarrollo del modelo combinado, y
descritos a lo largo del apartado 5.4. En ese sentido, el uso de la medida de
similaridad de Bray-Curtis para la obtencién de las clasificaciones biolégicas
fue idéneo para el objetivo de este trabajo, ya que esta medida de similaridad
funciona de una manera consistente para distintos tipos de datos (Thorne e#
al. 1999).

El mismo conjunto de variables ambientales seleccionado, fue
utilizado para el desarrollo de los modelos de prediccion. A su vez cada tipo
de datos estuvo representado por su correspondiente matriz biolégica: una
matriz de presencias, compuesta por las familias encontradas durante la
separacion en el campo, una matriz de densidades relativas, basada en la
separacion aleatoria de los 200 individuos en el laboratorio y una matriz de
categorfas de abundancia para toda la muestra, basada en los rangos
descritos en el apartado 5.3.

Al comparar las tres matrices bioldgicas, se constaté que algunas de las
familias de macroinvertebrados se registraron solamente en alguno de los
tres pasos del protocolo de muestreo, produciendo la ausencia de datos en
las otras matrices (blancos). Por ello, con el propoésito de obtener la maxima
informacién de las comunidades de macroinvertebrados en cada matriz
biolégica, para cada una de las posibles situaciones se establecieron una serie

de criterios con el fin de completar dichos blancos:
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1. Familias de macroinvertebrados presentes solamente en el paso 1 del
protocolo de muestreo (registro de campo): se establecié que para el
computo de las densidades relativas, dichas familias estuviesen
representadas por un unico individuo, y se les otorgo la categoria 1 en la
matriz de categorfas de abundancia.

2. Familias de macroinvertebrados presentes solamente en el paso 2 del
protocolo de muestreo (densidades relativas): se establecié que dichas
familias se etiquetasen como presentes en la matriz de presencias de
macroinvertebrados, asi como la categoria apropiada en la matriz de
categorias de abundancia.

3. Familias de macroinvertebrados presentes solamente en el paso 3 del
protocolo de muestreo (categorias de abundancia): se establecié que
dichas familias se etiquetasen como presentes en la matriz de presencias,
y que para el cémputo de las densidades relativas estuviesen

representadas por un unico individuo.

De esta manera, se asegur6 el registro en cada matriz de datos de todas
las familias presentes en la muestra, especialmente aquellas familias que
podian ser facilmente pasadas por alto en alguno de los tres pasos del
protocolo, tales como taxones cripticos (e.g. Acarina) o aquellos con un
reducido nimero de individuos en la muestra.

Finalmente, se evalu6 qué tipo de datos proporcionaba los mejores
resultados en el desarrollo de los modelos de prediccion estacionales,
basandose en los resultados obtenidos respecto al sesgo y precision de los
modelos desarrollados (RMSE’s), asi como en base a su cercanfa al modelo

ideal teorico.
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5.6.- Efecto de la variacion ambiental interanual del clima
mediterraneo sobre las evaluaciones de un modelo de
prediccion. Modelo de otofio

Partiendo del conjunto de referencia seleccionado de la base de datos
DERIMED, segun los criterios descritos en el apartado 5.2, y siguiendo los
pasos especificados en el apartado 5.4, se desarrolld6 un modelo de
prediccién para la estaciéon de otofio. Este modelo se generé utilizando la
matriz biolégica de presencias de macroinvertebrados, compuesta por todas
las familias encontradas a lo largo de las tres etapas del protocolo de
muestreo, junto con el conjunto de variables ambientales utilizadas
previamente para el desarrollo de los modelos de predicciéon anteriores
(Tabla 5.1).

Como se ha descrito en el apartado 5.4.1, los modelos de prediccion
han de ser validados mediante un conjunto de referencia independiente a la
propia construccion de los mismos. En el caso del modelo de otofio se
utiliz6 como conjunto de validacion un sub-conjunto de 22 lugares de
referencia, repartidos a lo largo del area de estudio (Figura 6.13). Este sub-
conjunto de referencia, independiente a la construccién del modelo de
prediccion, fue ademas muestreado durante los dos otofios posteriores, 2004
y 2005. De esta manera, se obtuvieron los valores O/E finales para los tres
indicadores ecologicos (NFAM, IBMWP-IASPT), de un conjunto de datos
independiente, durante tres afios consecutivos (2003-2005). Estos valores se
utilizaron posteriormente para estudiar si la variacion ambiental interanual
presente en el area de estudio afecta de alguna manera a las evaluaciones del
estado ecologico obtenidas mediante este tipo de aproximacion.

Diferencias en los valores O/E para los indices biéticos IBMWP-
IASPT podrian ser debidas tanto a variaciones interanuales como a la

presencia de algun tipo de impacto en alguno de los tres afios de estudio
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(Zamora-Mufioz y Alba-Tercedor 1996). Con el fin de corroborar que las
posibles diferencias entre afos no fuesen debidas a diferencias en el
contenido organico de los rios, la concentracién de tres nutrientes (amonio,
nitratos y fosfatos) fue también analizada. Por otra parte, para constatar la
existencia de la variacién ambiental interanual entre los tres afios de estudio,
se utilizaron los valores puntuales de caudal como estimas del aporte hidrico,
que las precipitaciones de cada afio aportaron al conjunto de 22 lugares de
referencia.

Para analizar las posibles diferencias significativas entre afios se utilizé
un ANOVA factorial de dos factores sin réplicas (utilizando el software
STATISTICA® v 7.1, Statsoft 2005) con un disefio de medidas repetidas. En
este tipo de disenio las unidades experimentales (las comunidades de
macroinvertebrados) son agrupadas mediante una variable que normalmente
refleja unidades de espacio o tiempo (los lugares de referencia), donde el
tratamiento (las precipitaciones anuales) es aplicado a todas las unidades
experimentales, registrandolas repetidamente a través del tiempo (2003, 2004
y 2005). Este tipo de disefo, se utiliza cuando se sospecha que el trasfondo
ambiental es suficientemente desigual como para aumentar sustancialmente
la variacién de la variable respuesta, como es el caso de comunidades de
macroinvertebrados pertenecientes a lugares de referencia distintos. De esta
manera, al agrupar las comunidades de macroinvertebrados de condiciones
ambientales similares, este disefio permite explicar parte de la variacién total
de los valores O/E por las diferencias entre los lugares de referencia, y asi
reducir el porcentaje de variaciéon residual no explicada. Esto permitira
estimas de los parametros mas precisas y un analisis del efecto de las
precipitaciones anuales mas robusto (Quinn y Keough 2002). En nuestro

caso, se establece la hipdtesis nula como la ausencia de diferencias
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significativas entre las medias marginales de los valotes O/E a través de los
tres afos de estudio.

En este andlisis, como parte de la estadistica paramétrica, se ha de
cumplir la asuncién de normalidad asi como presentar homogeneidad de
varianza e independencia de los residuales de la variable respuesta. Con el
proposito de cumplir dichas asunciones, y previamente a la ejecucién del
ANOVA de medidas repetidas, se aplicé la transformacion logaritmica
[log,,(x+1)] en aquellos casos donde fue necesario. No obstante, como
opcion alternativa a aquellos casos donde dicha transformacién no fue
efectiva, se utilizé una alternativa no paramétrica, un ANOVA de Friedman
(Quinn y Keough 2002).

Por otra parte, los analisis sin replicas deben cumplir que las varianzas
de las diferencias de los valores de la vatiable tespuesta (valores O/E) entre
los tratamientos (precipitaciones anuales 2003, 2004 y 2005) sean iguales, es
decir, deben cumplir la asuncién de esfericidad. Sin embargo, esta asuncion
es poco probable que se cumpla en un disefio de medidas repetidas, ya que al
tratarse de observaciones repetidas en el tiempo, aquellas medidas cercanas
entre si, temporalmente, estaran mas correlacionadas que aquellas que estén
mas separadas. Por tanto, se opté por la recomendacion sugerida por Winer
et al. (1991), Keselman y Keselman (1993) o Quinn y Keough (2002), que
consiste en asumir que esta asuncioén no se cumple, y utilizar tanto tests de la
F ajustados, mas conservadores (ajustes de Greenhouse-Geisser y Huynh-
Feldt), asi como una aproximaciéon multivariante, que no necesita de la
asuncion de esfericidad. En este ultimo caso, las diferencias entre los
tratamientos dos a dos, se utilizan como multiples variables respuesta en un
analisis multiple de la varianza (MANOVA), en nuestro caso se utiliz6 el
estadistico de la “Traza de Pillai”, recomendado por Quinn y Keough

(2002). Este estadistico mide la varianza entre grupos y es relativamente
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robusto a desviaciones de la normalidad multivariante. De esta manera, la
hipétesis nula fue rechazada solamente si en ambos casos, tanto en los test
univariantes ajustados como en el test multivariante, se indicé un resultado
significativo.

Posteriormente, para aquellos casos donde se encontraron diferencias
significativas en el ANOVA de medidas repetidas, se realizaron
comparaciones post hoc, dos a dos, mediante un analisis HSD de Tukey, con

el objetivo de identificar a que afio/s se debian dichas diferencias.

5.7.- Los niveles del estado ecolégico, seleccion de criterios para
determinar el estado ecolégico final en la aproximacion
MEDPACS

Tal y como establece la DMA (Comisiéon Europea 2000), el gradiente
para los valores O/E de cualquier indicador ecolégico que se utilice para
medir el estado ecoldgico, debe categorizarse en cinco niveles: Muy Bueno,
Bueno, Moderado, Deficiente y Malo. De manera que cada nivel comprenda
un rango dentro de dicho gradiente. Por otra parte, es necesario comprobar
la sensibilidad del indicador frente a las perturbaciones presentes en el area
de estudio, con el fin de establecer unos rangos que sean realistas y reflejen
el verdadero grado de degradaciéon de cualquier lugar. Para ello, se ha de
establecer el tipo de relacion existente entre el gradiente de los valores O/E
de cada indicador ecolégico y un gradiente de presion, que refleje de forma
general las presiones existentes en el area de estudio.

La guia n° 10 de la DMA (REFCOND, European Commission 2003),
sugiere el uso de un estadistico apropiado de la distribucién del conjunto de
referencia (e.g. percentil 10, 25,...) para establecer el limite entre el muy buen
estado y el buen estado ecolégico. A partir de dicho valor los cuatro niveles

del estado ecoldgico inferiores se establecen como la divisién equitativa del
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gradiente O/E restante. Sin embargo, la categorizacién propuesta por la
DMA es efectiva siempre y cuando exista una relaciéon lineal entre el
gradiente de los valores O/E y el grado de perturbacion, es decit que a
medida que aumenten los valores O/E acercandose a las condiciones de
referencia (O/E ~1.00), se reduzca el grado de perturbacion linealmente. En
aquellos casos donde no se da dicha relacién, una divisién equitativa del
gradiente O/E no setfa apropiada. Es por ello que Munné y Prat (2006; en
preparacién) propusieron que los limites de los niveles inferiores se
estableciesen en base al gradiente de presion general (Figura 5.6). Una vez
conocido el tipo de relacién que existe entre el gradiente O/E de cada
indicador ecoldgico y el gradiente de presion general, se puede trasladar el
limite entre el muy buen estado y el buen estado ecolégico (MB-B) al
gradiente de presion. A partir de dicho valor, se divide equitativamente el
gradiente de presion restante, trasladaindose de nuevo los limites obtenidos al
gradiente del indicador ecoldgico, obteniendo unos niveles del estado

ecoldgico representativos del grado de alteracion.
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Figura 5.6. Pasos a seguir para el establecimiento de los niveles del estado
ecolégico, en los casos en los que no se de una relacién lineal entre el indicador
ecolégico y el gradiente de presion. MB = Muy Bueno, B = Bueno, Md =
Moderado, D = Deficiente, M = Malo (basado en Munné y Prat 2006).
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Para llevar a cabo esta aproximaciéon en los modelos de prediccion, es
necesario establecer el tipo de relacion de los valores O/E de los indicadores
ecolégicos (NFAM, IBMWP-IASPT) respecto del grado de alteracion del
area de estudio. Para ello es necesario un conjunto de datos suficientemente
grande que abarque la totalidad de ambos gradientes, es decir, un conjunto
de datos que al evaluarse con los modelos de prediccion estén representados
desde lugares con valores O/E bajos (~0.00) hasta lugares con valores O/E
altos (~1.00), y que a su vez se disponga de informacion respecto al tipo y
grado de las perturbaciones presentes en dichos lugares.

Un conjunto de datos de tales caracteristicas, se obtuvo a partir de la
base de datos del proyecto GUADALMED. A lo largo de los seis afios de
duracién del proyecto (primera fase 1998-2002; segunda fase 2002-2005), se
recopilaron datos tanto de la fauna de macroinvertebrados benténicos como
de las caracteristicas ambientales de los rios del area de estudio, recogiéndose
ademas informaciéon de presiones y perturbaciones, mediante variables
ambientales relacionadas con la calidad del agua, calidad del bosque de
ribera, asi como usos del suelo (Apéndice II).

En los modelos de prediccion de macroinvertebrados, para que un
nuevo lugar pueda ser evaluado, se ha de valorar si se encuentra dentro del
rango ambiental del conjunto de calibracién, o no (Moss ez al. 1987; Clarke ef
al. 1996). Para cualquier modelo de prediccion, la distancia de Mahalanobis
basada en f funciones discriminantes, se comporta aproximadamente como
una variable ¥* con fgrados de libertad (y;). De modo que las predicciones
para un lugar, que presente una probabilidad y, menor a 0.01 de obtener un
valor mayor que la minima distancia de Mahalanobis entre el lugar y los
grupos biolégicos de referencia, seran sospechosas de estar fuera del ambito
de aplicaciéon del modelo, y por lo tanto el lugar en cuestién considerado

como un outlier Moss et al. 1987; Clarke ez al. 1996; Clarke 2000).
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En la aproximacion MEDPACS, los modelos de prediccion
desarrollados (combinado, primavera y otofio) se basan en un conjunto
seleccionado de los mejores modelos posibles, pudiendo darse el caso que
un mismo lugar problema se encuentre fuera del ambito de aplicaciéon de
alguno de ellos. De esta manera se establecié que aquellos lugares que fueron
evaluados como owtliers en al menos el 50% de los mejores modelos
seleccionados, se considerasen fuera del ambito de aplicaciéon. En el caso de
los lugares evaluados como outliers en menos del 50% de los mejores
modelos seleccionados, los valores observados y esperados finales se
obtuvieron mediante la media ponderada (ver apartado 5.4.3) basada en los
modelos que no los consideraron como tales.

El conjunto de datos disponible para cada uno de los modelos de
prediccién varié en su composicién y numero, ya que diferente numero de
outliers fueron registrados en cada uno de ellos. Una vez obtenido el
gradiente de los valores O/E para cada indicador ecolégico en cada uno de
los tres modelos de prediccion, se generaron los correspondientes gradientes
de presion general. Estos tres gradientes se generaron utilizando un analisis
de componentes principales (PCA). Este analisis permite la reduccion de un
conjunto de variables, obteniéndose un grupo reducido de nuevas variables
derivadas de las originales, que recopilan la informacién original (Quinn y
Keough 2002). Es por ello, que resulta idéneo para la obtencién de un
gradiente de presion general, a partir de un conjunto de variables
ambientales que denoten distintos tipos de perturbaciones. Anteriormente,
esta metodologfa ha sido utilizada en estudios similares en modelos de
prediccion (Kennard ez a/. 2000), asi como generando un gradiente de
contaminacién para varios indices bidticos dentro del proceso de
intercalibracion de la DMA (e.g. Sandin y Hering 2004; Birk e 2/ 20006; Birk
y Hering 2000).
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Originalmente el analisis de componentes principales fue disefiado
para datos con distribuciones multinormales, sin embargo, desviaciones
respecto de la normalidad no significan precisamente un sesgo del analisis.
No obstante, es importante que las distribuciones de las variables sean
razonadamente simétricas (Legendre y Legendre 1998), es por ello que se
utilizaron distintas transformaciones para mejorar su simetrfa. La inclusion
de las variables ambientales en el andlisis se llevo a cabo siguiendo distintos
criterios. En primer lugar, partiendo del conjunto de variables ambientales
destinadas a confeccionar el gradiente de presion (Tabla 5.2), se identificaron
aquellas que estaban correlacionadas entre si (r > 0.75) con el objetivo de no

utilizar informacion redundante.

Tabla 5.2. Variables ambientales de perturbacién de la base de datos DERIMED destinadas a
confeccionar los gradientes de presién de los modelos combinado, primavera y otofio.

Tipo Variable ambiental Cédigo Descripcion
Usos del Aeropuertos %AERO Superficie de sub-cuenca de aeropuertos (%)
suelo’ Praderas %PRAD Superficie de sub-cuenca de praderas (%)
Suelos contaminados %SCON Superficie de sub- cuenca de suelos contaminados (%)
Vias de transporte %VDTR Superficie de sub-cuenca de vias de transporte (%)
Minas %ZMIN Superficie de sub-cuenca de minas (%)
Zona quemadas %ZQUEM Superficie de sub-cuenca quemada (%)
Zonas recreativas %ZREC Superficie de sub-cuenca de zonas recreativas (%)
Zonas regadio %ZREG Superficie de sub-cuenca de regadio (%)
Zonas secano %ZSEC Superficie de sub-cuenca de cultivos de secano (%)
Zonas urbanas %ZURB Superficie de sub-cuenca urbanizada (%)
Usos no naturales Z;E:tal Total de usos no naturales de la sub-cuenca (%)
Usos naturales ?ari‘ziaall Total de usos de naturales de la sub-cuenca (%)
iﬁitlc:dde Calidad de Ribera QBR gl/ldéfli féiee S:}i(;a(.)% éi)e la Vegetacion de Ribera
Nutrientes Contenido en Amonio Amonio Concentracién de Amonio en el rio (mg/L)
Contenido en Nitritos Nitritos Concentracién de Nitritos en el rio (mg/L)
Contenido en Nitratos Nitratos Concentracién de Nitratos en el rio (mg/L)
Contenido en Fosfatos Fosfatos Concentracién de Fosfatos en el rio (mg/L)
Contenido en Sulfatos Sulfatos Concentracién de Sulfatos en el rio (mg/L)
Contenido en Cloruros Cloruros Concentracién de Cloruros en el rio (mg/L)
Contenido Contenido en Oxigeno Oxigeno Concentracién de Oxigeno en el rio (mg/L)
en Oz Saturacién de Oxigeno Oxigeno% Porcentaje de saturacién del Oxigeno en el rio (%)

(1) Variables ambientales obtenidas de la capa de usos del suelo CORINE LAND COVER 2000

65



Material y Métodos

Tanto el contenido en sulfatos como el de cloruros fueron excluidos
del analisis, asf como el contenido en nitratos, ya que estos nutrientes aunque
normalmente denotan perturbaciones antrépicas relacionadas con la
agricultura (e.g. Martin e7 o/ 2004), pueden encontrarse de manera natural
debido a la geologia del area de estudio (e.g. Holloway e7 a/. 1998; Williard ez
al. 2005), como es el caso de la vertiente mediterranea de la Peninsula
Ibérica, concretamente en la cuenca del rio Segura (Garcia-Garcia ez a/. 2005;
Goémez ef al. 2005). Es por ello que podrian enmascarar los gradientes de
presion resultantes. Por otra parte no se incluyé en el conjunto de variables
de perturbacion el Indice de Habitat Fluvial (IHF; Pardo ez a/. 2004) como
variable que mide la degradacion del habitat, ya que este indice fue disefiado
durante la primera fase del proyecto GUADALMED, y para muchos de los
puntos de los conjuntos de datos utilizados en este apartado, todavia no
existfan datos disponibles.

Posteriormente, se descartaron aquellas variables con un elevado grado
de asimetrfa a lo largo de los tres conjuntos de datos (valores de asimetria
>|3.5|) y el resto se utilizé para generar los distintos gradientes de presion.
Debido a que las variables utilizadas eran de distinta naturaleza; usos del
suelo, nutrientes, indices de calidad, etc., medidas en unidades muy
diferentes (Tabla 5.2), se utilizaron las matrices de correlaciones basadas en
las variables estandarizadas (media cero y varianza uno), como la matriz de
asociacion de las variables en los PCAs (Quinn y Keough 2002).

Una vez obtenido el gradiente de presién para el conjunto de datos de
cada uno de los modelos de prediccion, se estudié su relaciéon con los
correspondientes valores O/E mediante andlisis de regresion lineales y
polinomiales. Con el objetivo de identificar el mejor ajuste de los valores
O/E (NFAM, IBMWP e IASPT) con los gradientes de presion, se

compararon los modelos de regresiéon obtenidos mediante el criterio de
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informacién bayesiano o de Schwarz (BIC, Bayesian Information Criterion,
Schwarz 1978). Este criterio, a diferencia que el criterio de informacién de
Akaike (ALC, Akaike Information Criterion; Akaike 1978), se ajusta teniendo en
cuenta el tamano del conjunto de datos, siendo mas restrictivo con aquellos
modelos con un mayor numero de variables predictoras (o en este caso
términos). La varianza no explicada en la variable respuesta y el nimero de
variables predictoras (o términos) aumentan los valores BIC, por tanto, los
mejores modelos y mas parsimoniosos seran aquellos con valores BIC
menores (Quinn y Keough 2002).

Una vez establecidos los rangos de cada uno de los niveles del estado
ecolégico para los valores O/E de los indicadores NFAM, IBMWP-IASPT,
es necesario el establecimiento de un criterio que combine los resultados
obtenidos, tal y como establece la DMA en su guia n° 13 (ECOSTAT,
European Commission 2005). Los distintos indicadores utilizados para un
clemento de calidad (e.g. los macroinvertebrados acuaticos) han de
combinarse en un valor unico que junto con otros elementos, tanto
biolégicos (diatomeas, macrofitos y peces), como hidro-morfologicos y
fisico-quimicos estableceran el estado ecoldgico final para una masa de agua.

Para obtener el criterio de combinacién que mejor representase el
estado ecologico de los rios mediterraneos ibéricos utilizando la
aproximacion MEDPACS, se decidi6 comprobar cinco criterios de
combinacién distintos (Tabla 5.3) utilizando los datos disponibles de los tres
modelos de prediccién desarrollados.

Para evaluar que criterio de combinacién reflejarfa mejor el estado
ecolégico de los rios mediterraneos, se utilizé la condicién de referencia
como criterio independiente a las evaluaciones llevadas a cabo por los

modelos de prediccién.
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Tabla 5.3. Descripcién de los criterios de combinacién propuestos para determinar
el estado ecolégico mediante la aproximacién MEDPACS, a partir de los tres
indicadores ecolégicos estudiados.

Criterios de combinacién Nivel del estado ecolégico final determinado por...

La mediana de los tres indicadores, excepto cuando el

EE-0 IASPT es el menor, entonces él determina el EE final.

EE-1 El menor de los tres indicadores ecolégicos (NFAM,
IBMWP e IASPT)

EE-2 La mediana de los tres indicadores ecolégicos (NFAM,
IBMWP e IASPT)

EE-3 El menor de los indicadores NFAM e IASPT

EE-4 El menor de los indicadores IBMWP e IASPT

La DMA (Comisiéon Europea 2000) establece que el muy buen estado
ecolégico debe corresponderse a lo que se considera la condicién de
referencia. En el caso de la aproximacion MEDPACS dicho nivel
corresponde al 75% del conjunto de referencia, ya que el limite entre el muy
buen estado y el buen estado, esta establecido en el percentil 25 de dicha
distribucién, de forma analoga al indice IBMWP (Alba-Tercedor e al. 2004).
Es por ello que la totalidad de los lugares de referencia deberfa situarse en
estos dos niveles superiores, mientras que los tres niveles del estado
ecolégico inferiores (Moderado, Deficiente, y Malo) deberfan estar
representados por aquellos lugares alejados de las condiciones de referencia.
En base a este criterio y para cada uno de los cinco criterios de combinacion,
se estudié la magnitud tanto de los errores de Tipo I como de Tipo 11, es
decir, se estudié el porcentaje de lugares de referencia que era evaluado
como perteneciente a los niveles inferiores del estado ecolégico; Moderado,
Deficiente, y Malo (error Tipo I), asi como el porcentaje de lugares de no
referencia evaluados como pertenecientes a los niveles superiores del estado

ecologico; Bueno y Muy Bueno (error Tipo II).
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6.1.- Desarrollo de un modelo de predicciéon. Modelo combinado
(primavera, verano y otofio)

Tras aplicar los criterios de referencia del proyecto GUADALMED,
un total de 128 lugares (de los 162 potenciales) fue seleccionado como
conjunto de referencia. Para este conjunto, cada criterio individual se
cumplié en mas del 80% de los lugares, exceptuando los criterios de usos
antropicos del suelo y la concentracién umbral de amonio, cuyos porcentajes
fueron menores. Los restantes 34 lugares del conjunto inicial, fallaron en
mas de tres criterios de referencia, en el criterio de no modificacién del canal
fluvial natural o en el de no regulacién del caudal, por lo que fueron
clasificados como lugares de no referencia (Tabla 6.1). Posteriormente, seis
de los lugares de referencia fueron descartados debido a problemas en los
registros de las variables ambientales o en la recoleccién de los datos de
macroinvertebrados durante alguna de las tres campafias de muestreo. Por lo
tanto, un total de 122 lugares quedaron disponibles para el desarrollo del
modelo de prediccién combinado.

Tabla 6.1. Comparacién de cada uno de los criterios de referencia (en porcentaje)
para los conjuntos de referencia y no referencia, obtenidos al aplicar los criterios

de Bonada et al. (2004b). Se muestra la media y el error estandar del nimero de
criterios cumplidos.

CRITERIOS DE REFERENCIA 128 lugares 34 lugares de

de referencia no referencia
<10% de la cuenca destinado a usos antrépicos 71 18
Vegetacién de ribera natural 95 88
Vegetacién de ribera autéctona 97 79
Riberas sin perturbacién 95 79
Canal fluvial natural 99 97
No regulacién del caudal 100 38
Habitat fluvial natural 100 100
Concentracién de Amonio (<0.5 mg/L) 34 9
Concentracién de Nitritos (<0.01 mg/L) 85 53
Concentracién de Fosfatos (<0.05 mg/L) 81 44
Media de los criterios de referencia cumplidos 8.05 6.06
Error estandar de la media 0.09 0.22
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El conjunto de referencia final fue dividido aleatoriamente en los
conjuntos de calibracién (80% - 98 lugares de referencia) y validaciéon (20% -
24 lugares de referencia) del modelo (Figura 0.1), este dltimo sub-conjunto
fue utilizado como conjunto de referencia independiente a la construccion
del modelo de prediccion. Por otro lado, 21 familias de macroinvertebrados
de un total de 124 registradas en el conjunto de referencia, fueron

consideradas como muy raras y excluidas de los analisis posteriores

(Apéndice III).

920 180 km

Figura 6.1. Localizacién de los 122 lugares de referencia utilizados para el
desarrollo del modelo de prediccién combinado (primavera, verano y otofio),
diferenciando los conjuntos de calibracién (circulos negros) y validacién (estrellas).

0.1.1.- Las clasificaciones bioldgicas
El analisis de agrupacion llevado a cabo con la matriz de presencias
acumuladas para las tres estaciones del afio (primavera, verano y otofio)

proporciond cinco grupos biolégicos a un nivel del 76% de informacién no

explicada (Figura 6.2). La ordenacién de esos cinco grupos en el espacio
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dimensional generado por los dos primeros ejes del analisis NMDS (nivel de
estrés 20.21%) se muestra en la Figura 6.3. Puede observarse como existe un
escaso solapamiento entre los grupos establecidos, siendo los Grupos 4 y 5
los mas dispersos, mientras que los Grupos 1y 2 fueron los que presentaron
una mayor concentraciéon de sus lugares componentes.

Ademas de esta clasificacion de cinco grupos, otras clasificaciones
alternativas fueron también posibles, existiendo pequenas diferencias con
una clasificacién de seis grupos (corte al 77% de informaciéon no explicada) y
con una clasificacion de siete grupos (corte al 80% de informacién no
explicada). En la clasificaciéon de seis grupos, el Grupo 1 (29 lugares de
referencia) puede dividirse en dos grupos (Figura 6.2), uno compuesto por 8
lugares (Grupo 1A) y otro compuesto por 21 lugares (Grupo 1B). En el caso
de la clasificaciéon de siete grupos, también el Grupo 2 (34 lugares) puede
dividirse en dos grupos, uno compuesto por 21 lugares (Grupo 2A) y otro

compuesto por 13 lugares (Grupo 2B).

Informacién no explicada (%)

100 80 60 40 20 0]
(. 1 ] 1 1

Grupo 1A (8)- - -, Grupo 1 (29)
| Grupo 1 (29)

Grupo 1B (21)— -~

Grupo 2A (2 1)—' il Grupo 2 (84:)
Grupo 2B (13)- — -4

Grupo 3 (16)

Grupo 4 (1 1)_7

Grupo 5 (8)

Figura 6.2. Clasificacién de los 98 lugares de referencia de los rios mediterraneos
ibéricos (conjunto de calibracién) utilizando el anilisis de agrupacién UPGMA
flexible (f = - 0.6) y la medida de similaridad de Bray-Curtis. Entre paréntesis el
numero de lugares de cada grupo.
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Figura 6.3. Ordenacién de las comunidades de referencia del conjunto de
calibracién en el espacio bi-dimensional del analisis NMDS. Se muestran los cinco
grupos obtenidos en el analisis de agrupacién, asi como su localizacién geografica
(mapa superior izquierda). Las divisiones de los Grupos 1 y 2 de las dos
clasificaciones alternativas se muestran en negrita (Grupos 1A y 2A).

6.1.2.- Seleccion de los mejores modelos discrinzinantes

Las wvariables ambientales seleccionadas de la base de datos
DERIMED, candidatas para los modelos de prediccion (Tabla 5.1), y las tres
clasificaciones biolégicas descritas anteriormente (cinco, seis y siete grupos)
fueron utilizadas en el programa best-subser. Un total de 15 6rdenes de
modelo fueron definidos. Los cinco mejores modelos discriminantes (en

base al valor de la “Lambda de Wilks”) fueron seleccionados para cada uno

74



MEDPACS (MEDiterranean Prediction And ClassificatiSystem)

de los 14 primeros 6rdenes (combinaciones de 1, 2, 3, .., 14 variables
ambientales), asi como para el modelo tnico de 15 variables ambientales.
Para cada clasificacion biolégica, 71 modelos fueron seleccionados como los
mejores de un total de 32767 modelos discriminantes posibles.

La Figura 6.4 muestra los valores de precision de la clasificaciéon para
los analisis de re-sustitucioén y validacién cruzada. En las tres clasificaciones
biolégicas estudiadas se observé como el porcentaje de lugares situados
correctamente, obtenidos mediante el analisis de re-sustitucion, aumentd a lo
largo de los crecientes 6rdenes de modelo. Los valores analogos obtenidos
mediante el analisis de validacién cruzada mostraron una tendencia similar,
sin embargo se estabilizaron a lo largo de los 6rdenes mayores. La Figura 6.4
también muestra las medidas de funcionamiento general de los modelos
seleccionados, es decir, los valores RMSE (O/E) para los conjuntos de
calibraciéon y validacién. En todos los modelos y a lo largo de las tres
clasificaciones bioldgicas, los valores RMSE (O/E) calculados patra el
conjunto de calibracién (Figura 6.4, cuadrados negros) se localizaron dentro
de los limites superior e inferior establecidos por el modelo nulo y la
desviacion estandar del muestreo replicado (SDy). Los valores RMSE (O/E)
decrecieron rapidamente en los primeros érdenes de modelo, y una vez los
ordenes 7°, 6°, y 5° fueron alcanzados para cada clasificacién bioldgica (siete,
seis y cinco grupos), estos se estabilizaron. Un patrén similar se encontrd
también en los valores RMSE (O/E) para el conjunto de validacion (Figura
6.4, triangulos blancos), pero en este caso el punto de inflexién de dicha
tendencia decreciente fueron los 6érdenes de modelo 7° y 8°.

Los valores RMSE (O/E) para el conjunto de validacién se utilizaron a
fin de seleccionar el mejor orden de modelo para cada clasificacion
biolégica, como medida de funcionamiento de los modelos en la evaluacion

de conjuntos de datos independientes. Por consiguiente, las cinco mejores
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combinaciones de ocho variables ambientales (para las clasificaciones de
cinco y seis grupos) y las cinco mejores combinaciones de siete variables
ambientales (para la clasificacion de siete grupos) fueron seleccionadas como
los 6rdenes donde ya no hubo una mejora del funcionamiento de los
modelos de prediccion.

Aunque se observaron patrones similares en los 71 modelos
seleccionados para cada una de las clasificaciones bioldgicas, los modelos
obtenidos para la clasificacién de siete grupos presentaron unos valores
RMSE (O/E) medios (pata el conjunto de validacién) mayores que para las
otras dos clasificaciones.

Estos valores se situaron cerca del limite superior establecido por el
modelo nulo, y por lo tanto fueron menos efectivos evaluando conjuntos de
referencia independientes. Las diferencias entre los modelos desarrollados
para las otras dos clasificaciones fueron minimas, con una ligera mejora en
los modelos de la clasificaciéon de cinco grupos biologicos. Finalmente, los
cinco mejores modelos desarrollados para la clasificaciéon de cinco grupos
con combinaciones de ocho variables ambientales, se utilizaron para calcular
los valores observados y esperados finales del numero de familias de

macroinvertebrados, asi como de los indices biéticos IBMWP-IASPT.

Figura 6.4. (pagina siguiente). Porcentaje de lugares de calibracién clasificados
correctamente en los 71 modelos discriminantes seleccionados por el programa
best-subset (analisis de re-sustitucién, cuadrados blancos; validacién cruzada,
circulos blancos), para las tres clasificaciones biolégicas (A: siete, B: seis y C: cinco
grupos). Los RMSE (O/E) para el conjunto de calibracién (cuadros negros) y
validacién (tridngulos blancos) estan representados junto con los valores de los
modelos nulos (calibracién: linea negra constante discontinua; validacién: linea
gris constante discontinua), asi como la SDr (circulos negros) para el conjunto de
calibracién. Las lineas conectan los valores medios de cada orden.
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0.1.3.- Caracterizacion de los lugares de referencia

Los cinco mejores modelos discriminantes, seleccionados al 8° orden
de modelo (para la clasificaciéon de cinco grupos), involucraron 12 variables
ambientales (Tabla 6.2), dejando fuera del modelo la altitud, la presencia de

surgencia aguas arriba del lugar y el rango de la alcalinidad.

Tabla 6.2. Variables ambientales predictoras de los cinco mejores modelos
discriminantes seleccionados para el modelo de prediccién combinado (primavera-
verano-otofio). Resaltado en gris las variables méas comunes, presentes en cuatro o
cinco de los modelos de prediccién seleccionados.

Modelo Combinado

Variables predictoras Primavera-Verano-Otofio
N° 1 N° 2 N° 3 N° 4 N° 5

Latitud v v v

Orden del rio N N v
Temporalidad del caudal N N N N N
Pendiente especifica N N v
Temperatura del aire N N N N N
Amplitud térmica del aire N

Altitud maxima N N
Area de 1a cuenca N N N N v
Pendiente especifica de la cuenca N
Sub-cuenca evaporitica N

Cuenca carbonatada N N N
Cuenca evaporitica N v v v v

La Figura 6.5 muestra los diagramas de cajas de las wvariables
ambientales mas comunes entre los cinco modelos discriminantes
seleccionados. Estas variables fueron utilizadas para caracterizar las
asociaciones de los lugares de referencia obtenidas de la clasificacion de las
comunidades de macroinvertebrados de los rios mediterraneos ibéricos. Asi
el Grupo 1 incluy6 lugares de referencia de pequefios arroyos con un flujo
permanente de agua, de cuencas pequenas y un bajo contenido en materiales
carbonatados y evaporiticos en las mismas. Este grupo estuvo formado
principalmente por rios de cabeceras de Sierra Nevada y los Pirineos,
localizados respectivamente, al sur y al norte del area de estudio (Figura 6.3).

Los lugares pertenecientes al Grupo 2 se distribuyeron a lo largo del

area de estudio, siendo un grupo de lugares similares a los del Grupo 1 en
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cuanto a su tamafio de cuenca y orden de rio. Sin embargo, con un mayor
contenido en materiales carbonatados y evaporiticos en sus cuencas, asi
como también mayores temperaturas del aire (Figura 6.5).

El Grupo 3 fue parecido al Grupo 2 respecto al contenido de
materiales evaporiticos en las cuencas. Sin embargo, estos lugares se situan
en rios de mayor orden y con grandes areas de cuenca aguas arriba. Este
grupo esta formado por lugares pertenecientes a cursos de agua
permanentes, en su mayoria de tramos medios, localizados en las cuencas de

los rios Palancia, Jucar y Turia, en el centro del area de estudio (Figura 6.3).
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Figura 6.5. Diagramas de cajas para la clasificacién biolégica de cinco grupos para
las variables ambientales mas comunes entre los cinco modelos discriminantes,
seleccionados mediante el programa best-subset para los rios mediterraneos
ibéricos. La media, el error estandar y la desviacién estandar estan representados
por lineas, cajas y barras, respectivamente. Ver Tabla 5.1 para descripciéon de las
variables: Temp-Air (°C), C Carb (%), C_Evp (%), C_Area (km®), Ord (Strahler,
1:50000), Seco (si/no).
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La principal caracteristica de los dltimos dos grupos (Grupos 4 y 5) fue
el régimen temporal del caudal de sus rios. Sin embargo, ambos presentaron
algunas diferencias, principalmente en el contenido de material evaporitico y
el area de las cuencas, asi como también en el orden de sus rios y las
temperaturas del aire. El Grupo 4 lo formaron arroyos temporales de las
Islas Baleares y otros arroyos de geomorfologia similar del sur del area de
estudio, mientras que el Grupo 5 lo forman las ramblas localizadas en la
cuenca del rio Segura, situadas en el sureste del area de estudio,
caracterizadas por ser arroyos intermitentes y de rapida inundacion (Figura
6.3).

El analisis IndVal catalogd 63 familias de macroinvertebrados
acuaticos (de un total de 103) como familias indicadoras para los cinco
grupos establecidos en la clasificacién bioldgica seleccionada del modelo de
prediccion combinado (Tabla 6.3). Los valores IV para estas familias
variaron entre el 54 y el 14%. El Grupo 2 presenté el mayor nimero de
familias indicadoras (36), pertenecientes en su mayorfa a dipteros,
coledpteros, odonatos y tricopteros. El Grupo 1 presenté 17 familias
indicadoras, principalmente tricopteros y plecopteros, mientras que los
grupos 3 y 5 presentaron cuatro y seis familias indicadoras, en este caso
cuatro de las cuales fueron heterépteros. Por ultimo el Grupo 4 no presento

ninguna familia indicadora.

0.1.4.- Valores Observados, Esperados y cocientes O E

Los analisis de regresion llevados a cabo entre los valores observados y
esperados finales para el nimero de familias (NFAM), y los indices IBMWP-
IASPT se muestran en la Figura 6.6. El nimero observado de familias de
macroinvertebrados se incrementé a medida que el nimero de familias

esperado aumentaba.
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Tabla 6.3.

Resultados del analisis IndVal.

Familias de macroinvertebrados

significativamente indicadoras para cada uno de los cinco grupos biolégicos
obtenidos en el modelo de prediccién combinado, el Grupo 4 no presenté ninguna
familia indicadora (Orden: T, Trichoptera; P, Plecoptera; E, Ephemeroptera; C,
Coleoptera; H, Heteroptera; O, Odonata; D, Diptera; M, Mollusca; X, Otros).

Grupo 1 Grupo 2
Orden Familia v Orden Familia v
T Sericostomatidae 44.0 (o] Gomphidae 53.8
B Heptageniidae 42.2 o Aeshnidae 50.5
P Nemouridae 39.9 (¢] Gyrinidae 49.5
X Planariidae 39.9 D Stratiomyidae 44.7
P Perlidae 36.2 o Coenagrionidae 44.5
T Limnephilidae 35.4 D Athericidae 44.2
P Perlodidae 35.1 H Gerridae 43.9
P Chloroperlidae 34.3 E Leptophlebiidae 42.7
E Ephemerellidae 34.2 D Tabanidae 40.6
T Philopotamidae 34.2 X HYDRACARINA 40.5
T Lepidostomatidae 26.1 (o) Calopterygidae 40.0
D Blephariceridae 24.1 B Caenidae 39.6
T Goeridae 21.1 T Hydroptilidae 39.8
T Brachycentridae 20.9 o Cordulegasteridae 39.1
D Dolichopodidae 18.6 T Leptoceridae 39.0
T Odontoceridae 17.7 M Sphaeriidae 38.3
X Hydridae 13.8 D Ceratopogonidae 38.2
(¢] Elmidae 37.8
D Limoniidae 37.4
(¢] Dytiscidae 37.2
D Empididae 36.4
T Polycentropodidae 35.9
(¢] Hydraenidae 35.3
D Psychodidae 34.9
M Hydrobiidae 34.0
(¢] Scirtidae 34.0
(¢] Dryopidae 33.1
C Haliplidae 31.5
T Psychomyiidae 31.1
M Planorbidae 30.3
H Notonectidae 29.4
X Dugesiidae 28.0
H Corixidae 25.1
D Culicidae 24.0
X Sialidae 20.9
o Corduliidae 17.7
Grupo 3 Grupo 5
Orden Familia v Orden Familia v
H Hydrometridae 29.8 H Naucoridae 47.1
X Gammaridae 27.8 o Libellulidae 26.7
T Ecnomidae 16.7 H Pleidae 25.0
M Thiaridae 16.1 (¢] Curculionidae 22.5
H Nepidae 18.8
D Ephydridae 16.1

Los valores esperados obtenidos por la aproximacion MEDPACS

explicaron el 73% de la variaciéon presente en el nimero de familias de

macroinvertebrados observadas (F,,, = 259.58, p <0.001, t* ajustada =

0.727). Resultados similares se obtuvieron para los dos indices bibticos, en
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estos casos los valores esperados explicaron el 78% y el 84% de la variacion
presente en los valores observados (IBMWP F,,, = 338.83, p <0.001, r°
ajustada = 0.777; IASPT F,,, = 520.04, p <0.001, t* ajustada = 0.843).

Por otra parte, la hipotesis nula (origen de la recta de regresién entre
los valores observados y esperados igual a cero) no se rechazé para ninguno
de los tres indicadores ecolégicos, (NFAM 7, = 0.839, p = 0.40; IBMWP 2,
= 0.680, p = 0.50; IASPT #,, = 0.398, p = 0.69), presentando a su vez
pendientes de las rectas de regresion muy cercanas a la unidad (Figura 6.0).
Finalmente, no se encontraron diferencias significativas entre los valores
O/E de los conjuntos de calibracién y validacion NFAM F, ,, = 2.451, p =
0.12; IBMWP F, ,,, = 1.743, p = 0.19; IASPT F, ,,, = 0.202, p = 0.65).

Figura 6.6. (pagina anterior). Nube de puntos de los valores observados y
esperados para el nimero de familias de macroinvertebrados (NFAM), y los dos
indices biéticos, IBMWP-IASPT. Las ecuaciones de regresién muestran los
correspondientes errores estandar del origen y la pendiente de las rectas de
regresion.
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6.2.- ¢Datos cualitativos o semi-cuantitativos? La mejor eleccion
para el desarrollo de modelos de prediccion estacionales.
Modelo de primavera

Para el desarrollo de los modelos de prediccion estacionales basados
en datos cualitativos y semi-cuantitativos, se utilizaron las 15 variables
ambientales seleccionadas de la base de datos DERIMED (Tabla 5.1), junto
con la informacién de las comunidades de macroinvertebrados
correspondiente a la estaciéon de primavera. En este caso, el conjunto de
referencia utilizado estuvo compuesto por 123 lugares de referencia de los

128 lugares definidos en base a los criterios GUADALMED.

920 180 km

Figura 6.7. Localizacién de los 123 lugares de referencia utilizados para el
desarrollo de los modelos de prediccién de primavera, diferenciando los conjuntos
de calibracioén (circulos negros) y validacién (estrellas).
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De un total de 116 familias de macroinvertebrados registradas en la
estacion de primavera, 21 familias fueron excluidas de los analisis posteriores

tras ser consideradas muy raras (Apéndice III). La Figura 6.7 muestra el

conjunto de los 123 lugares de referencia dividido en los correspondientes
conjuntos de calibracion (79.7% - 98 lugares) y validacion (20.3% - 25

lugares).

0.2.1.- Las clasificaciones bioldgicas

Una vez definidos los conjuntos de datos y obtenidas las distintas
matrices biologicas (ver apartado 5.5) de cada uno de los tres tipos de datos
(densidades relativas, categorias de abundancia y presencias-ausencias), se
realizaron los correspondientes analisis de agrupaciéon de los conjuntos de
calibracion (analisis UPGMA flexible; f = - 0.6, medida de similaridad de
Bray-Curtis). En este caso, para cada tipo de datos se establecieron cinco
clasificaciones alternativas de cuatro, cinco, seis, siete, y ocho grupos
biolégicos. Las cinco clasificaciones alternativas se establecieron a un nivel
de informaciéon no explicada entre el 87-74% para los datos de densidades
relativas, el 83-73% para los datos de categorias de abundancia, y el 84-71%
para los datos de presencias-ausencias (Figura 6.8). En este caso, el uso del
analisis NMDS como ayuda en la seleccion de la clasificacion biolégica para
el desarrollo de los modelos de prediccion se decliné debido al elevado
numero de clasificaciones alternativas evaluadas (un total de 15 entre los tres

tipos de datos utilizados). En su lugar, se opté por seleccionar directamente,

Figura 6.8. (pagina siguiente). Clasificacién de los 98 lugares de referencia de los
rios mediterraneos ibéricos (conjunto de calibracién) para cada uno de los tipos de
datos evaluados (densidades relativas, categorias de abundancia y presencias-
ausencias), utilizando el analisis de agrupacién UPGMA flexible (f = - 0.6) y la
medida de similaridad de Bray-Curtis. Sombreado en gris las zonas donde se
establecieron los niveles de corte para las distintas clasificaciones alternativas
evaluadas.
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para cada tipo de datos, la clasificacién bioldgica y el orden de modelo que
proporcionase las mejores medidas de funcionamiento general en la
evaluacion de lugares de referencia independientes, es decir, el valor RMSE
(O/E) medio mas bajo, basado en el conjunto de validaciéon (ver apartado

5.4.2).

0.2.2.- La seleccion de los mejores modelos para los distintos tipos de datos

Utilizando el programa best-subset y para cada tipo de datos, se
seleccionaron los cinco mejores modelos discriminantes (en base a su menor
valor del estadistico “Lambda de Wilks”) de cada uno de los 15 6rdenes de
modelo definidos. Se seleccionaron los mejores 71 modelos del total de
32767 modelos discriminantes posibles para cada una de las clasificaciones
biol6gicas. En la Figura 6.9 estin representados los valores RMSE (O/E)
medios para cada orden de modelo de los conjuntos de calibracion y
validacién, asi como para cada una de las clasificaciones biologicas
alternativas en cada uno de los tipos de datos evaluados. A su vez estan
también representados los valores de los limites superiores para cada
conjunto de datos (modelos nulos) y el limite inferior para el conjunto de
calibraciéon (valor medio SD;) obtenido para cada una de las cinco
clasificaciones alternativas.

Los valores RMSE (O/E) de los conjuntos de calibraciéon presentan
unos valores parecidos entre las clasificaciones alternativas para los modelos

generados con cada tipo de datos, siendo la clasificacién de cuatro grupos la

Figura 6.9. (pagina siguiente). Valores RMSE (O/E) medios (tanto para el conjunto
de calibracién como para el de validacién) de los cinco mejores modelos para cada
orden de modelo y para cada una de las cinco clasificaciones biolégicas alternativas
(azul: cuatro grupos, rojo: cinco grupos, verde: seis grupos, negro: siete grupos,
fucsia: ocho grupos). Valores para los modelos de prediccién generados a partir de
los distintos tipos de datos (densidades relativas, categorias de abundancia y
presencias-ausencias). En gris los modelos nulos de los conjuntos de calibracién y
validacién y la SDr media para cada clasificacién biolégica.
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que de manera general presenta unos valores ligeramente superiores. A lo
largo de los modelos generados entre los distintos tipos de datos se establece
un patrén similar. En todos los casos dichos valores se encuentran entre los
limites superior (modelo nulo) e inferior (SDy) establecidos, y a medida que
aumentan los 6rdenes de los modelos, dichos valores van decreciendo hasta
llegado el punto en que se estabilizan (entre el 5° y el 7° orden). Por otra
patte, atendiendo a los valores RMSE (O/E) para los conjuntos de
validaciéon, se observan mayores diferencias entre las distintas clasificaciones
alternativas dentro de los modelos generados para cada tipo de datos, siendo
el caso mas acusado para los modelos generados con los datos de presencias-
ausencias, seguido de los modelos generados con los datos de las categorfas
de abundancia. En todos los casos, los valores RMSE (O/E) se encuentran
por debajo del limite superior establecido por el modelo nulo para el
conjunto de validacién, sin embargo son los modelos generados con los
datos de densidades relativas los que presentan una reduccién menor
respecto a dicho limite, siendo menos efectivos.

Anilogamente a los valores RMSE (O/E) obtenidos pata el conjunto
de calibracion, los valores RMSE (O/E) del conjunto de validacién decrecen
a medida que aumenta el orden de los modelos, sin embargo una vez
llegados entre el 5° y el 7° orden se produce un nuevo aumento, siendo muy
patente en los modelos generados con los datos de presencias-ausencias y
con los datos de categorfas de abundancia. Este patrén denota la existencia
de modelos sobre-ajustados en los 6rdenes mayores, es decir, modelos que
se ajustan bien al conjunto de datos con los que se generan (conjunto de
calibracién), pero que funcionan deficientemente cuando son aplicados a
lugares nuevos (conjunto de validacién).

Para comparar los modelos generados en base a los distintos tipos de

datos y su cercanfa al modelo ideal teérico, se seleccioné el orden de modelo
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de la clasificacion alternativa que propotcioné el valor RMSE (O/E) medio
mas bajo en la evaluacién de lugares independientes (conjunto de
validacién), y que involucré el menor nimero de variables ambientales.

Los modelos generados con los datos de densidades relativas fueron
descartados, ya que en general fueron mucho menos efectivos (valores
RMSE (O/E) del conjunto de validacién mayores), en comparacion con los
modelos generados para los otros dos tipos de datos. Se seleccioné entre los
modelos generados con los datos de presencias-ausencias, los cinco mejores
modelos pertenecientes al 5° orden, obtenidos utilizando la clasificacion
biolégica de siete grupos. En el caso de los modelos generados utilizando los
datos de categorias de abundancia, los cinco mejores modelos pertenecientes
al 6° orden presentaron el valor RMSE (O/E) medio para el conjunto de
validacién mas bajos, tanto para la clasificacion biolégica de siete como de
ocho grupos. En este caso, se seleccionaron aquellos modelos obtenidos con
la clasificacién que involucré un menor nimero de grupos (siete) siendo a su
vez el mismo numero de grupos que el seleccionado para los modelos

generados con los datos de presencias-ausencias.

0.2.3.- Caracterizacion de las clasificaciones biolggicas seleccionadas

Los cinco mejores modelos discriminantes generados con datos
cualitativos (presencias-ausencias) de orden cinco (combinaciones de cinco
variables ambientales), y los cinco mejores modelos discriminantes
generados con datos semi-cuantitativos (categorias de abundancia) de orden
seis (combinaciones de seis variables ambientales), involucraron un total de
10 variables predictoras (Tabla 6.4). Seis de dichas variables fueron comunes
para ambos tipos de modelos (altitud, pendiente especifica, orden del tio,
temporalidad del caudal, area y altitud maxima de la cuenca), mientras que

dos variables predictoras fueron especificas de cada tipo de modelos; la
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latitud y la amplitud térmica del aire en los modelos generados a partir de
presencias-ausencias, y el porcentaje de cuenca carbonatada y evaporitica en
los modelos generados a partir de las categorias de abundancia. En este
ultimo caso, cinco de las ocho variables involucradas (altitud, pendiente,
orden del rfo, temporalidad del caudal y superficie de cuenca carbonatada)
estuvieron presentes en cuatro o cinco de los modelos seleccionados. Por su
parte, en los modelos generados a partir de los datos de presencias-
ausencias, solamente tres de las ocho wvariables involucradas (altitud,
pendiente especifica y latitud) estuvieron presentes en tantos modelos de
prediccion.

Tabla 6.4. Variables ambientales predictoras de los cinco mejores modelos

discriminantes seleccionados para los modelos generados tanto con datos cualitativos

(presencias-ausencias) como con datos semi-cuantitativos (categorias de abundancia).

Resaltado en gris las variables presentes en cuatro o cinco de los modelos de
prediccién seleccionados para cada tipo de datos.

Modelo Modelo
Variables predictoras Presencias-Ausencias Categorias de Abundancia
N° N° N° N° N° o oo peg N° NC
1 2 3 4 5 4 5
Altitud v v v v v v v v v v
Pendiente especifica N N N N N N N N v v
Orden del rio N N v v v
Temporalidad del caudal N N N N N N
Area de cuenca N N v v v
Altitud maxima v v v v
Latitud N v v v v
Amplitud térmica del aire N
Cuenca carbonatada N N N N v
Cuenca evaporitica v v v

Las Figuras 6.10 y 6.11 muestran los diagramas de cajas de las variables
ambientales predictoras mas comunes entre los modelos generados con
presencias-ausencias y los generados con categorias de abundancia,
respectivamente. En ambos casos existen ejemplos claros de cémo los
grupos biolégicos obtenidos se explican mediante los gradientes ambientales
reflejados por las variables ambientales. Como por ejemplo, la altitud, la

pendiente especifica o el porcentaje de cuenca carbonatada.
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Resultados

En el caso de la clasificacién de siete grupos generada con los datos de
presencias-ausencias (Figura 6.10), tanto el Grupo 1 como el Grupo 2
presentan una elevada altitud con pendientes muy acusadas. Se trata de
lugares de cabeceras de alta montafa, pertenecientes tanto a los sistemas
montafiosos de Sierra Nevada en el sur, como al de los Pirineos en el norte

del 4rea de estudio.

Altitud

Latitud

T

Figura 6.10. Diagramas de cajas de las variables ambientales mas comunes entre
los cinco modelos discriminantes generados a partir de los datos de presencias-
ausencias de la clasificaciéon biolégica de siete grupos. La media, el error estandar y
la desviacién estandar estan representados por lineas, cajas y Dbarras,
respectivamente. Ver Tabla 5.1 para descripcién de las variables: Altitud (m.s.n.m),
Pend (%), Latitud (°). En el mapa esta representada la situacién geografica de cada
grupo.
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Figura 6.11. Diagramas de cajas de las variables ambientales mas comunes entre
los cinco modelos discriminantes generados a partir de los datos de categorias de
abundancia de la clasificacién biolégica de siete grupos. La media, el error estandar
y la desviacién estandar estan representados por lineas, cajas y barras,
respectivamente. Ver Tabla 5.1 para descripcién de las variables: Altitud (m.s.n.m),
Pend (%), Ord (Strahler, 1:50000), Seco (si/no), C Carb (%). En el mapa esta
representada la situacién geografica de cada grupo.
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Los Grupos 3 y 4 también son cabeceras, pero en este caso de menor
altitud, menor pendiente y repartidas a lo largo del area de estudio. Por otra
parte, el Grupo 5 se caracteriza por presentar lugares de baja altitud pero con
una elevada pendiente, se trata de lugares de cuencas pequenas y cercanas al
litoral, situadas al sur del area de estudio (en las provincias de Cadiz y
Malaga) y en las Islas Baleares. Por ultimo, los Grupos 6 y 7 corresponden a
lugares de altitudes medias pero con pendientes muy pequefias, se trata de
tramos medios pertenecientes a cuencas grandes como son el caso de la
cuenca del rio Jucar o el rio Segura, ubicadas en el centro del area de estudio.

En cuanto a la clasificacion de los modelos generados con los datos de
categorfas de abundancia (Figura 6.11) se observa como el Grupo 1, esta
formado por rios de altitud y pendiente muy elevadas, permanentes, con
6rdenes de rio pequefios, y que presentan el menor porcentaje de materiales
catbonatados en sus cuencas. Se trata de tios de alta montafa,
principalmente de naturaleza silicea (Sierra Nevada y Pirineos). El Grupo 2
esta formado también por cabeceras repartidas por el area de estudio, pero
en este caso con altitudes, pendientes y 6rdenes de rio menores que el
Grupo 1, destacando el acusado caracter temporal que presentan. Tanto el
Grupo 3 como el Grupo 5 presentan lugares de baja altitud, pero con
pendientes y 6rdenes de rio similares al Grupo 2y 4. Se trata principalmente
de rios de cabecera, pertenecientes a cuencas pequefias. Estos dos grupos se
diferencian entre si tanto en el contenido de materiales carbonatados de sus
cuencas, como en el caracter temporal que presentan los lugares del Grupo
5. Ambos grupos principalmente se sitGan al sur del area de estudio
(provincias de Cadiz y Malaga), pero con lugares del Grupo 5 en las Islas
Baleares, y lugares del Grupo 3 situados en las cuencas internas de Catalufia.
Por otra parte, el Grupo 4 esta formado por rios de cabecera repartidos a lo

largo del area de estudio. Atendiendo a sus caracteristicas ambientales, se
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trata de un grupo muy similar a los dos anteriores, pero en este caso, los tios
que lo forman presentan altitudes mayores.

Por dltimo los lugares pertenecientes a los Grupos 6 y 7 se caracterizan
por presentar las pendientes mas bajas, los 6rdenes de rio mayores y el
contenido mas alto de materiales carbonatados en sus cuencas. Se trata de
lugares de tramos medios situados en el centro del area de estudio. Los rios
del Grupo 7, a diferencia de los del Grupo 6, presentan un marcado caracter
temporal en cuanto a su caudal. El Grupo 7 situado en el sureste peninsular
corresponde a las ramblas de la cuenca del rio Segura.

A pesar de las diferencias en la naturaleza de los datos utilizados para
generar las clasificaciones biolégicas de los modelos de prediccién
(presencias-ausencias y categorfas de abundancia), se observan claras
semejanzas entre las dos clasificaciones seleccionadas, en ambos casos hay
una clara diferencia entre los grupos formados por lugares de tramos medios
(Grupos 6 y 7) y lugares pertenecientes a cabeceras (resto de grupos). Estos
ultimos de caracteristicas distintas, como por ejemplo los grupos de alta
montana (Grupos 1y 2 en la clasificaciéon de presencias-ausencias y Grupo 1
en la clasificacion de categorias de abundancia), o lo grupos de cabeceras de
cuencas litorales de baja altitud (Grupo 5 en la clasificaciéon de presencias-
ausencias y Grupos 3 y 5 en la clasificaciéon de categorias de abundancia).
Estas semejanzas quedan también patentes en los resultados obtenidos del
analisis IndVal para ambas clasificaciones.

En el caso de la clasificaciéon obtenida con los datos de presencias-
ausencias, de un total de 95 familias de macroinvertebrados acuiticos
registradas, 51 familias fueron catalogadas como indicadoras mediante el

analisis IndVal, variando sus valores IV entre un 65 y un 14% (Tabla 6.5).
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Tabla 6.5. Resultados del analisis IndVal. Familias de macroinvertebrados
significativamente indicadoras (p<0.05) para cada uno de los siete grupos
biolégicos obtenidos con los datos de presencias-ausencias en el modelo de
predicciéon de primavera. (Orden: T, Trichoptera; P, Plecoptera; E, Ephemeroptera;
C, Coleoptera; H, Heteroptera; O, Odonata; D, Diptera; M, Mollusca; X, Otros).

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3

Orden Familia IV Orden Familia IV  Orden Familia v
T Brachycentridae 36.8 P Chloroperlidae 51.9 P Taeniopterygidae 16.7
T Lepidostomatidae 34.2 X Planariidae 40.3
D Psychodidae 23.4 D Blephariceridae 30.0
P Perlidae 21.7 T Philopotamidae 26.5
M Valvatidae 18.2 P Perlodidae 21.9

T Goeridae 18.8
T Odontoceridae 18.8

Grupo 4 Grupo 5 Grupo 6

Orden Familia IV Orden Familia IV Orden Familia v
T Leptoceridae 32.1 X Atyidae 26.7 H Pleidae 50.0
D Athericidae 31.5 M Planorbidae 17.4 () Coenagrionidae 46.2
X Dugesiidae 29.4 o Libellulidae 41.7
B Ephemeridae 28.0 H Nepidae 38.1
(¢] Hydraenidae 26.2 (¢] Curculionidae 37.5
(¢] Scirtidae 26.2 (¢] Hydrophilidae 26.1
o Cordulegasteridae 24.9 D Culicidae 25.0
T Psychomyiidae 24.9 H Naucoridae 21.4
P Nemouridae 24.3 H Corixidae 20.5
H Gerridae 22.6 H Notonectidae 18.9
(o] Aeshnidae 22.2 C Helophoridae 15.0
B Leptophlebiidae 22.2
X Sialidae 21.0
M Sphaeriidae 20.9
T Polycentropodidae  20.7
(¢] Dryopidae 19.1
D Tabanidae 18.7
X Glossiphonidae 13.5

Grupo 7

Orden Familia v
H Hydrometridae 64.9
M Hydrobiidae 31.0
X Gammaridae 30.1
(o] Gomphidae 28.0
D Stratiomyidae 24.8
M Neritidae 22.7
M Thiaridae 18.2

Para esta clasificacion, el Grupo 4 presenta el mayor numero de
familias indicadoras (18), con representantes de todos los érdenes, tanto
tricopteros, plecopteros, efemerdpteros, como coledpteros, odonatos,
dipteros, etc. Los Grupos 1, 2, 6 y 7 presentan entre cinco y once familias
indicadoras. En el caso de los Grupos 1 y 2 predominan las familias
pertenecientes a los 6rdenes de tricopteros y plecopteros, mientras que en

los Grupos 6y 7 son los heterdpteros, coledpteros, moluscos y odonatos los
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6rdenes predominantes. Por ultimo los Grupos 3 y 5 presentan solamente
una y dos familias indicadoras respectivamente.

En el caso de la clasificacién obtenida con los datos de categorias de
abundancia, del total de 95 familias de macroinvertebrados, 53 fueron

catalogadas como familias indicadoras por el analisis IndVal, con valores IV

entre un 64 y 13% (Tabla 6.6).

Tabla 6.6. Resultados del analisis IndVal. Familias de macroinvertebrados
significativamente indicadoras (p<0.05) para cada uno de los siete grupos
biolégicos obtenidos con los datos de categorias de abundancias en el modelo de
prediccién de primavera, el Grupo 5 no presenté ninguna familia indicadora
(Orden: T, Trichoptera; P, Plecoptera; HE, Ephemeroptera; C, Coleoptera; H,
Heteroptera; O, Odonata; D, Diptera; M, Mollusca; X, Otros).

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3

Orden Familia IV Orden Familia IV Orden Familia v
X Planariidae 50.3 P Taeniopterygidae 27.3 B Ephemerellidae 22.9
T Brachycentridae 48.0 B Oligoneuriidae 13.8
D Blephariceridae 47.6
D Psychodidae 45.2
B Heptageniidae 44.9
T Limnephilidae 42.6
P Nemouridae 41.9
P Perlidae 40.8
P Chloroperlidae 34.3
D Limoniidae 32.4
T Rhyacophilidae 32.4
T Lepidostomatidae 30.1
X OLIGOCHAETA 30.0
P Leuctridae 26.3
P Perlodidae 23.4
T Philopotamidae 22.0

Grupo 4 Grupo 6 Grupo 7

Orden Familia IV Orden Familia IV Orden Familia v
(¢] Scirtidae 41.3 H Hydrometridae 63.9 o Libellulidae 53.9
o Cordulegasteridae 39.9 M Hydrobiidae 41.7 (o) Coenagrionidae 52.2
T Leptoceridae 39.9 X Gammaridae 40.6 H Pleidae 50.0
D Stratiomyidae 34.2 (o] Gomphidae 25.6 H Nepidae 46.7
T Polycentropodidae 28.1 M Neritidae 21.7 (¢] Hydrophilidae 42.9
B Ephemeridae 27.6 M Thiaridae 18.3 C Curculionidae 40.0
D Athericidae 25.8 D Culicidae 31.8
(o) Aeshnidae 25.4 H Notonectidae 25.0
M Sphaeriidae 24.1 H Corixidae 24.0
T Psychomyiidae 21.6 (¢] Dytiscidae 23.6
X Dugesiidae 21.4 M Physidae 20.8
T Sericostomatidae 20.9 H Naucoridae 20.0
T Hydroptilidae 20.9
X Sialidae 20.8
(¢] Dryopidae 20.3
M Valvatidae 16.1
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Al contrario que el Grupo 5, que no presenta ninguna familia
indicadora, los Grupos 1 y 4 presentan el mayor numero de familias
indicadoras (16 cada uno). El Grupo 4 presenta una mayor diversidad de
6rdenes, destacando los tricopteros con cinco familias indicadoras. No
obstante, en el caso del Grupo 1 ademas de los tricopteros, son los
plecépteros los mas representados. En los Grupos 6y 7 (con 6 y 12 familias
indicadoras), a diferencia que los grupos anteriores, son los heterépteros,
coledpteros, moluscos y odonatos los mas representados. Por ultimo, los
Grupos 2y 3 son los grupos con menor numero de familias indicadoras, el
Grupo 2 con una familia de plecépteros mientras que el Grupo 3 con dos
familias de efemerdpteros.

Ambas clasificaciones presentan un numero de familias indicadoras
similar (51 y 53 respectivamente), sin embargo 20 de esas familias no son
comunes. Estas diferencias no impiden que se observen semejanzas
importantes entre los grupos obtenidos de las dos clasificaciones, asi pues:

El 75% de las familias indicadoras del Grupo 4 en la clasificacion de
categorias de abundancia, lo son también del Grupo 4 en la clasificaciéon de
presencias-ausencias. El 83% de las familias indicadoras del Grupo 7 en la
clasificacion de categorfas de abundancia, lo son del Grupo 6 en la
clasificacion de presencias-ausencias. E1 100% de las familias indicadoras del
Grupo 6 en la clasificaciéon de categorias de abundancia, lo son del Grupo 7
en la clasificacion de presencias-ausencias. El 63% de las familias indicadoras
del Grupo 1 en la clasificaciéon de categorias de abundancia, lo son de los
Grupos 1y 2 en la clasificaciéon de presencias-ausencias. As{ como la familia
indicadora del Grupo 2 en la clasificacion de categorias de abundancia, lo es

también del Grupo 3 en la clasificaciéon de presencias-ausencias.
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0.2.4.- E/ funcionamiento de los modelos y su cercania al modelo ideal tedrico

Una vez seleccionados los cinco mejores modelos para cada tipo de
datos (presencias-ausencias y categorias de abundancia), se calcularon los
valores observados, esperados y O/E finales utilizando los modelos
generados para cada tipo de datos, tanto para el nimero de familias de
macroinvertebrados (NFAM) como para los indices bidticos ibéricos
(IBMWP-IASPT) tal y como se describi6 en el apartado 5.4.3.

Los resultados de los analisis de regresion para los valores observados
y esperados se muestran en la Figura 6.12. En el caso de los modelos
generados con los datos de presencias-ausencias, los valores esperados
obtenidos con los modelos de prediccion explicaron el 59% de la variacion
presente en el numero de familias de macroinvertebrados observadas (F,,, =
138.77, p <0.001, 1* ajustada = 0.586). En el caso de los indices biéticos los
valores esperados explicaron el 69% y el 73% de la variacién presente en los
valores observados IBMWP F,,, = 215.38, p <0.001, t* ajustada = 0.688;
IASPT F,,, = 258.84, p <0.001, r* ajustada = 0.726). Por otra parte, la
hipétesis nula (origen de la recta de regresion entre los valores observados y
esperados igual a cero) no se rechazé para ninguno de los tres indicadores
ecolégicos, (NFAM 7,, = - 0.381, p = 0.70; IBMWP 7,, = - 0.286, p = 0.78;
IASPT 1,, = - 0.446, p = 0.66).

En el caso de los modelos generados con los datos de categorfas de
abundancia, los valores esperados obtenidos explicaron el 61% de la
variaciéon presente en el nimero de familias de macroinvertebrados
observadas (F,,, = 152.48, p <0.001, r* ajustada = 0.609). Los valores
esperados para los indices bidticos explicaron el 69% y el 66% de la
variacién de los valores observados IBMWP F,,, = 212.34, p <0.001, r°
ajustada = 0.685; IASPT F,,, = 192.84, p <0.001, t* ajustada = 0.664). En su

caso la hipétesis nula, origen de la recta de regresion entre los valores

99



Observados

Observados

Observados

Resultados

observados y esperados igual a cero, tampoco se rechazé para ninguno de

los tres indicadores ecolégicos, (NFAM 7,, = - 0.785, p

= 0.43; IBMWP #,, =

- 1.149, p = 0.25; IASPT 7, = - 1.621, p = 0.11).
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Figura 6.12. Nube de puntos de los valores observados y esperados del numero de
familias de macroinvertebrados (NFAM), y los indices bi6éticos IBMWZP-IASPT para
los modelos generados con datos de presencias-ausencias (izq) y categorias de
abundancia (dcha). Las ecuaciones de regresién muestran los correspondientes
errores estandar del origen y la pendiente de las rectas de regresioén.
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Los analisis de la varianza llevados a cabo entre los valores O/E de los
conjuntos de calibraciéon y validacion para los modelos de ambos tipos de
datos se realizaron utilizando el ANOVA de Welch (ver apartado 5.4.2). En
estos casos no se cumpli6 con la asuncién de homocedasticidad. No
obstante, ambos conjuntos no presentaron diferencias significativas para los
valores O/E del nimero de familias de macroinvertebrados (presencias-
ausencias F, ;,,, = 2.801, p = 0.10; categorias de abundancia F,;, ;; = 2.923, p
= 0.10) asi como tampoco presentaron diferencias significativas en el caso
de los valores O/E de los indices bidticos (presencias-ausencias: IBMWP
Fi500s = 2215, p = 0.15, IASPT F,;,,, = 0.504, p = 0.48; categorias de
abundancia: IBMWP F,;,,, = 2.613, p = 0.12, IASPT F, .4 = 1.165, p =
0.29).
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6.3.- Efecto de la variacion ambiental interanual del clima
mediterraneo sobre las evaluaciones de un modelo de
prediccion. Modelo de otofio

El modelo de prediccion utilizado para evaluar el efecto de la variacion
ambiental interanual del clima mediterrineo se desarrolld utilizando las
variables ambientales seleccionadas de la base de datos DERIMED (Tabla
5.1), junto con la informacién de las comunidades de macroinvertebrados
correspondiente a la estacion de otofio. En este caso, el conjunto de
referencia utilizado estuvo compuesto por 120 lugares de referencia de los

128 establecidos por los criterios GUADALMED.

90 180 km

Figura 6.13. Localizacién de los 120 lugares de referencia utilizados para el
desarrollo del modelo de prediccién de otofio, diferenciando los conjuntos de
calibracién (circulos negros) y validacién (estrellas), este ultimo utilizado para el
estudio del efecto de la variacién interanual ambiental del clima mediterraneo.
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De un total de 114 familias de macroinvertebrados registradas en la
estacion de otono, 28 fueron excluidas de los analisis posteriores tras ser
consideradas muy raras (Apéndice III). Del conjunto de referencia
seleccionado, 22 lugares formaron el conjunto de validacion de los modelos
de prediccion representando el 18.3% del conjunto de referencia total,

quedando el conjunto de calibracién (81.7% restante) formado por 98

lugares de referencia (Figura 6.13).

6.3.1.- E/ modelo de prediccion de otorio

Para el desarrollo del modelo de prediccion de otofio se utilizaron los
datos de presencias-ausencias de las comunidades de macroinvertebrados. Se
obtuvo un total de cuatro clasificaciones bioldgicas alternativas mediante el
analisis de agrupacion UPGMA flexible (6 = - 0.6, medida de similaridad de
Bray-Curtis). Dichas clasificaciones constaron de cinco, seis, siete y ocho
grupos, obtenidas a un nivel de informacién no explicada entre el 80-65%
(Figura 6.14).

Del mismo modo que en los modelos desarrollados anteriormente, y
utilizando el programa best-subset, se seleccionaron los cinco mejores modelos
discriminantes (en base al estadistico “Lambda de Wilks”) de cada uno de
los 15 6rdenes de modelo definidos. En la Figura 6.15 estan representados
los valotes RMSE (O/E) medios de los cinco mejores modelos
discriminantes para cada orden de modelo, tanto del conjunto de calibracion
como del de validacién, y para cada una de las clasificaciones biologicas
alternativas. También estan representados los valores de los limites
superiores (modelos nulos) para cada conjunto de datos, asi como el limite
inferior para el conjunto de calibracién (valor medio SDy) obtenido para

cada una de las cuatro clasificaciones.
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Figura 6.14. Clasificacién de los 98 lugares de referencia del conjunto de calibracién
para el desarrollo del modelo de prediccién de otofio, utilizando el analisis de
agrupaciéon UPGMA flexible (§ = - 0.6) y la medida de similaridad de Bray-Curtis.
Sombreado en gris la zona donde se establecieron los niveles de corte para las
distintas clasificaciones alternativas evaluadas.

Los valores RMSE (O/E) medios para el conjunto de calibracién
presentan un patréon similar entre las cuatro clasificaciones bioldgicas.
Dichos valores se encuentran dentro del rango establecido por el modelo
nulo y los valores SDy correspondientes. A su vez, a medida que aumenta el
orden de modelo, los valores RMSE (O/E) se van reduciendo hasta llegar al
7° y 8° orden. Estabilizindose sin que haya una mejora sustancial al
incorporar nuevas variables ambientales predictoras (6rdenes de modelo
mayores). En el caso del conjunto de validacién, puede observarse como
una vez alcanzados los 6rdenes de modelo con unos valores RMSE (O/E)
menores (6rdenes 5° y 6°), hay de nuevo un aumento de dichos valores,
indicando la presencia de modelos sobre-ajustados en los 6rdenes mayores.

Para las clasificaciones de cinco, seis y siete grupos, son los modelos
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generados con combinaciones de cinco variables ambientales las que
proporcionan los mejores modelos. Sin embargo, para la clasificacion de
ocho grupos biolégicos son aquellos modelos generados con combinaciones
de 6 variables ambientales los que, con diferencia, presentan el menor valor
RMSE (O/E) medio. Estos dltimos fueron los seleccionados para calcular
los valotres observados y esperados, asi como los valores O/E finales pata

cada uno de los tres indicadores ecolégicos (ver apartado 5.4.3).
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Figura 6.15. Valores RMSE (O/E) medios para el conjunto de calibracién y de
validacién, de los cinco mejores modelos seleccionados para cada orden de modelo
y cada una de las cuatro clasificaciones biolégicas evaluadas en el desarrollo del
modelo de prediccién de otofio (rojo: cinco grupos, verde: seis grupos, negro: siete
grupos, fucsia: ocho grupos). En gris los valores de los modelos nulos de ambos
conjuntos y la SDr media para cada clasificacién biolégica.
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Los cinco modelos discriminantes seleccionados involucraron un total
de nueve variables ambientales predictoras (Tabla 6.4) cuatro de las cuales
fueron las mas comunes estando involucradas en cuatro o cinco de los
modelos seleccionados.

Tabla 6.7. Variables ambientales predictoras de los cinco mejores modelos
discriminantes seleccionados para el modelo de prediccién de otorio. Resaltado en

gris las variables presentes en cuatro o cinco de los modelos de prediccién
seleccionados para cada tipo de datos.

Modelo de Otoiio
N° 1 Ne° 2 N° 3 N° 4 N° 5
v

v
v

Variables predictoras

Altitud

Latitud

Temporalidad del caudal
Temperatura del aire

Altitud maxima

Area de 1a cuenca

Pendiente especifica de la cuenca
Cuenca carbonatada

Cuenca evaporitica

L4 L4

L AL L

L4 L4 4
L 4L Ll

2
<4
2]

En la Figura 6.16 estan representados los diagramas de cajas de la
clasificacion biologica de ocho grupos para cada una de las variables
ambientales predictoras mas comunes del modelo de prediccién de otofo.
Se puede observar la existencia de un gradiente altitudinal, asi como
latitudinal. En este caso los grupos biolégicos 1, 4 y 8 representan los grupos
formados por rios con las mayores altitudes, situados en Sierra Nevada, los
Pirineos y el interior de las cuencas de la provincia de Valencia. A su vez los
Grupos 3 y 5 representan grupos formados por rios de menor altitud,
situados en su mayoria en las Islas Baleares y en la provincia de Cadiz. El
Grupo 2 consta de lugares de cabecera con una altitud media entre estos dos
conjuntos de grupos, pero con los valores mas altos en cuanto al contenido
evaportitico de sus cuencas, este grupo se sitda principalmente en las cuencas
internas de Catalufia. El Grupo 7 comprenderfa lugares de tramos medios si

tuados en el centro del area de estudio, concretamente en las cuencas de los
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Figura 6.16. Diagramas de cajas de las variables ambientales mas comunes entre los
cinco modelos discriminantes seleccionados para la clasificaciéon de ocho grupos del
modelo de prediccién de otofio. La media, el error estandar y la desviacién estandar
estan representados por lineas, cajas y barras, respectivamente. Ver Tabla 5.1 para
descripcién de las variables: Altitud (m.s.n.m), Latitud (°), Seco (si/no), C_Evp (%). La
situacién geografica de cada grupo esta representada en el mapa inferior.
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rfos Jucar, Turia y Palancia, mientras que el Grupo 6 estarfa formado por las
ramblas presentes en el sureste del area de estudio. En este ultimo caso
queda reflejado el acusado caracter temporal del caudal en este tipo de rios
respecto de los pertenecientes al resto de grupos biolégicos, seguido de los
rios del Grupo 3, que incluyen arroyos temporales principalmente de las
Islas Baleares y asi como del sur de Sierra Nevada.

Atendiendo 2 los resultados del anilisis IndVal, 50 familias de
macroinvertebrados acuaticos (de un total de 86) se catalogaron como
familias indicadoras de los ocho grupos biologicos obtenidos para el modelo
de otofio (Tabla 6.8). Los valores IV de dichas familias variaron entre el 57 y
el 17%. En este caso el Grupo 1 presenté el mayor nimero de familias
indicadoras (23), seguido del Grupo 2 (11) y el Grupo 5 (7). En el Grupo 1
predominaron las familias pertenecientes a los 6rdenes de tricopteros y
plecépteros, seguidas de moluscos y dipteros. En el caso del Grupo 2 los
6rdenes mas representados fueron los tricopteros, los efemerdpteros y
odonatos, mientras que en el Grupo 5, a excepcién de los odonatos con 2
familias, el resto de grupos presentes, heterépteros, coleépteros, moluscos, y
tricopteros estuvieron representados por una unica familia indicadora. El
resto de grupos biolégicos presentaron no mas de tres familias indicadoras;
en el caso de los Grupos 3 y 7, una familia respectivamente, Notonectidae
(heteréptero) y Atyidae (otros); en los Grupos 6 y 8, dos familias
respectivamente, Culicidae (diptero) y Hydrophilidae (coledptero), y
Erpobdellidaec y Gammaridae (otros). Finalmente tres familias fueron las
indicadoras en el Grupo 4, Odontoceridae y Goeridae (tricopteros) y

Chloroperlidae (plecéptero).
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Tabla 6.8. Resultados del analisis IndVal. Familias de macroinvertebrados
significativamente indicadoras (p<0.05) para cada uno de los ocho grupos
biolégicos obtenidos en el modelo de prediccién de otoiio. (Orden: T, Trichoptera; P,
Plecoptera; E, Ephemeroptera; C, Coleoptera; H, Heteroptera; O, Odonata; D,
Diptera; M, Mollusca; X, Otros).

Grupo 1 Grupo 2
Orden Familia IV Orden Familia v
P Capniidae 57.1 T Psychomyiidae 38.4
P Perlodidae 51.8 o Libellulidae 35.1
M Planariidae 48.0 H Corixidae 32.8
D Empididae 43.3 B Leptophlebiidae 28.2
P Nemouridae 40.1 B Caenidae 25.9
D Limoniidae 40.0 D Ceratopogonidae 25.4
E Ephemeridae 37.9 T Hydroptilidae 25.3
o Cordulegasteridae 36.5 T Leptoceridae 24.4
D Psychodida 33.5 B Ephemerellidae  23.7
T Sericostomatidae  33.0 M Lymnaeidae 18.5
M Sphaeriidae 32.8 o Coenagrionidae 17.1
T Rhyacophilidae 32.7
(¢] Hydraenidae 32.0
T Brachycentridae 30.7
P Leuctridae 29.5
B Heptageniidae 29.8
X HYDRACARINA 27.8
T Polycentropodidae 27.7
P Perlidae 27.0
(¢] Scirtidae 27.0
T Hydropsychidae 26.4
D Stratiomyidae 26.3
M Valvatidae 24.8
Grupo 3 Grupo 4
Orden Familia IV  Orden Familia v
H Notonectidae 21.4 T Odontoceridae 38.1
P Chloroperlidae 34.7
T Goeridae 21.4
Grupo 5 Grupo 6
Orden Familia IV Orden Familia v
H Gerridae 37.2 D Culicidae 25.0
o Aeshnidae 35.8 (¢] Hydrophilidae 18.0
(o] Gomphidae 28.3
M Thiaridae 21.4
T Philopotamidae 19.7
(¢] Gyrinidae 19.7
X Dugesiidae 16.4
Grupo 7 Grupo 8
Orden Familia IV Orden Familia v
X Atyidae 18.4 X Erpobdellidae 23.7
X Gammaridae 22.4
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Figura 6.17. Nube de puntos de los valores observados y esperados del numero de
familias de macroinvertebrados (NFAM), y los indices bi6éticos IBMWP-IASPT para
el modelo de otofio. Las ecuaciones de regresién muestran los correspondientes
errores estandar del origen y la pendiente de las rectas de regresioén.

Seleccionados los cinco mejores modelos, se calcularon los valores
observados, esperados y O/E finales (ver apartado 5.4.3) para el modelo de
prediccion de otofio, tanto para el numero de familias de

macroinvertebrados (NFAM) como para los indices bidticos ibéricos

(IBMWP-IASPT). Los resultados de los analisis de regresiéon para los valores
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observados y esperados se muestran en la Figura 6.17. Los valores esperados
obtenidos con los modelos de prediccion explicaron el 87% de la variacion
presente en el numero de familias de macroinvertebrados observadas (F,,, =
637.64, p <0.001, * ajustada = 0.868). En el caso de los indices bisticos los
valores esperados explicaron el 86% y el 79% de la variacion presente en los
valores observados IBMWP F,,, = 613.89, p <0.001, t* ajustada = 0.863;
IASPT F,,, = 354.60, p <0.001, r* ajustada = 0.785). Por otra parte, la
hipétesis nula (origen de la recta de regresion entre los valores observados y
esperados igual a cero) no se rechazé para ninguno de los tres indicadores
ecolégicos, NFAM 7,, = - 0.545, p = 0.59; IBMWP 7,, = - 0.430, p = 0.67;
IASPT 7,, = 0.374, p = 0.71).

Finalmente, en los analisis de la varianza de los valores O/E entre los
conjuntos de calibracién y validacién, no hubo diferencias significativas para
el nimero de familias de macroinvertebrados (F,,,; = 2.343, p = 0.13) asi
como tampoco para los indices bidticos (IBMWP F,,,, = 1.056, p = 0.31,
IASPT F, ;s = 0.840, p = 0.30).

6.3.2.- Andlisis de la variacion ambiental interannal

Con el fin de estudiar si la variacién ambiental interanual, caracteristica
del area de estudio, afecta de alguna manera a las evaluaciones del estado
ecolégico llevadas a cabo por los modelos de predicciéon, una vez
desarrollado el modelo de otofio, se calcularon los valores O/E de los tres
indicadores ecoldgicos para los datos recopilados durante los otofos de
2004 y 2005, de los 22 lugares del conjunto de validaciéon. De esta manera,
junto con los valores O/E obtenidos del otofio de 2003, se dispuso de datos
independientes al modelo de predicciéon durante tres aflos consecutivos.

En el caso de los nutrientes evaluados (amonio, nitratos y fosfatos), no

fueron efectivas las transformaciones logaritmicas que se aplicaron con el fin
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de cumplir las asunciones de normalidad y homocedasticidad, necesarias
para el ANOVA de medidas repetidas. Por ello, en estos casos se utiliz6 una
alternativa no paramétrica, un ANOVA de Friedman. En este analisis, para
ninguno de los tres nutrientes se encontraron diferencias significativas entre
afios (Amonio XZ(N:zz, d=2 = 0.701, p = 0.70; Nitratos XZ(N:zz, d=2 = 0911, p
= 0.63; Fosfatos XZ(NZZZ,gliz) = 0.383, p = 0.83).

Los resultados del andlisis de medidas repetidas para los valores O/E
de los tres indicadores ecolégicos y de las estimas de caudal para cada uno de
los tres afios en estudio se muestran en la Tabla 6.9. Se encontraron
diferencias significativas entre las medias marginales de las estimas de caudal
entre los tres afios en estudio, tanto en los test univariantes ajustados como

en el test multivariante.

Tabla 6.9. Resultados del ANOVA de medidas repetidas para los 22 lugares de referencia
muestreados en 2003, 2004 y 2005. Se muestra el test univariante asi como los
correspondientes tests ajustados de Greenhouse-Geisser y Huynh-Feldt, también el test
multivariante con el estadistico Traza de Pillai. (a) transformado por logio(x+ 1), p valores
significativos (<0.05) resaltados en negrita

Tests univariantes ajustados

Test multivariante

é’r(l; e-gG GGp I_% eHF HFp gl dzr;ﬁ;i F p

Coudar 2708 1.78 0.892 <0.001 1.94 0969 <0.001 2 0.396 6,565 <0,01

Residual 37.46 40.70 20
O/E Afios 164 0819 015 176 0879 0.14 2 0.126 1,439 0,26
NFAM  Residual 34.39 36.90 20
O/E Afios 1.82 0912 006 199 0994 0.06 2 1.185 2,268 0,13
IBMWP  Residual 38.30 41.75 20
O/E Afios 1.75 0.876 022 190 0949 021 2 0.107 1,202 0,32
IASPT  Residual 36.80 39.88 20

Mediante un test HSD de Tukey se observé que dichas diferencias

fueron debidas al otofio de 2005, que presenté unos valores de caudal

menores que los otros dos afnos (Figura 0.18). Por otra parte la hipétesis nula
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pata los valores O/E de los tres indicadores ecoldgicos no se rechazo, ya
que en ningun caso presentaron diferencias significativas, ni en los tests

univariantes ajustados ni tampoco en el test multivariante.

0.0

-1.0

Caudal

-1.2

-1.4

-1.8

Otorio 03 Otorfio 04 Otofio 05

Figura 6.18. Diagrama de cajas de las estimas de caudal de los 22 lugares de
referencia (transformadas por el logio(x+ 1)) para los otofios de 2003, 2004 y 2005.
La media, el error estandar y la desviacién estandar estdn representados por
lineas, cajas y barras, respectivamente. Las letras representan las diferencias
encontradas mediante el test HSD de Tukey (MS = 0.111, gl = 42, peoos-2005 =
0.002, proos-2005s = 0.002, peoos-2004 = 0.990).
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6.4.- Los niveles del estado ecolégico, seleccion de criterios para
determinar el estado ecolégico final en la aproximacion
MEDPACS

Para el establecimiento de los niveles del estado ecolégico en cada uno
de los modelos de predicciéon desarrollados (combinado, primavera
(presencias-ausencias) y otofio), se calcularon los valores O/E de los tres
indicadores ecologicos (NFAM, IBMWP-IASPT) de un conjunto de datos
seleccionado de la base de datos del proyecto GUADALMED (Apéndice
V). Dicha seleccién se hizo en base a la disponibilidad de datos compatibles
con el uso de los modelos de prediccion, eliminando aquellos lugares que se
encontraron fuera del rango ambiental de los modelos, y que fueron
catalogados como outliers (ver apartado 5.7). Para el modelo de prediccion
combinado (primavera, verano y otofio) de un total de 115 lugares
disponibles, se utilizaron 66 lugares distintos registrados a lo largo de los
afios 1999, 2000 y 2003, tras descartarse 49 lugares catalogados como outliers.
Para el modelo de predicciéon de primavera (generado con los datos de
presencias-ausencias) de un total de 92 lugares disponibles, se utilizaron 89
lugares registrados durante la primavera de 1999 descartando 3 outliers, y por
ultimo para el modelo de predicciéon de otono de un total de 74 lugares
disponibles, se utilizaron 72 lugares registrados durante el otofio de 1999,
descartando 2 outliers. Estos conjuntos de datos junto con los respectivos
conjuntos de calibracién y wvalidacion de los modelos de prediccion,
formaron los conjuntos de datos con los que se establecieron los
cotrrespondientes gradientes O/E y fueron utilizados para establecer los
niveles del estado ecolégico en cada modelo de prediccién, siendo un total
de 188 lugares para el modelo combinado, 212 lugares para el modelo de

primavera y 192 lugares para el modelo de otofio.
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6.4.1.- Los gradientes de presion general

Una vez obtenidos los gradientes O/E pata cada uno de los modelos
de prediccién se generaron los correspondientes gradientes de presion
general. Del conjunto inicial de variables ambientales de perturbacién (Tabla
5.2) se descartaron tanto el porcentaje total de usos de suelo no naturales
como el porcentaje de zonas de secano, ya que ambas variables estaban muy
correlacionadas negativamente con el porcentaje de usos de suelo naturales
(r =-0.97 y r = -1.00). A su vez se descarté el porcentaje de saturacion del
oxigeno, muy correlacionado con el contenido de oxigeno del rio (r = 0.82).
Finalmente, siguiendo los criterios descritos en el apartado 5.7, en cuanto a
la asimetria de las variables, se seleccionaron 8 variables ambientales para

incluir en los PCAs y generar los distintos gradientes de presion (Tabla 6.10).

Tabla 6.10. Asimetria de las variables ambientales, pre-seleccionadas, para cada
uno de los tres conjuntos de datos. Resaltado en gris las variables utilizadas en los
PCAs para generar los gradientes de presién (asimetria <|3.5]).

Transformacion Mod. Combinado Mod. Primavera Mod. Otoiio

%AERO arcseno [/(x/100)] 9.2 7.0 6.7
%PRAD arcseno [/(x/100)] 2.5 2.6 2.4
%SCON arcseno [/(x/100)] 8.6 4.9 5.4
%VDTR arcseno [/(x/100)] 3.9 3.3 3.2
%ZMIN arcseno [/(x/100)] 3.3 2.5 2.8
%ZQUEM arcseno [/(x/100)] 8.5 7.4 7.1
%ZREC arcseno [/(x/100)] 5.3 4.7 4.5
%ZREG arcseno [/(x/100)] 1.9 1.5 1.7
%ZURB arcseno [/(x/100)] 2.5 2.4 2.3
%Total natural  arcseno [/(x/100)] -0.6 -0.4 -0.5
Amonio logio (x+1) 7.0 6.0 4.2
Nitritos logio (x+1) 7.3 3.9 7.9
Fosfatos logio (x+1) 5.1 3.9 6.3
Oxigeno no transformada -1.1 0.7 -1.6
QBR no transformada -1.1 -0.9 -1.1
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Se decidi6 incluir en el conjunto de variables seleccionado la superficie
de sub-cuenca destinada a vias de transporte (%VTDR), ya que a pesar de
presentar una asimetria superior al limite establecido (|3.5|) en el conjunto
de datos del modelo combinado, se mantuvo por debajo del mismo en los
otros dos casos (primavera y otoflo).

Los primeros ejes de los tres PCAs obtenidos a partir de las variables
ambientales de perturbacién seleccionadas, explicaron el 35.8% del total de
la varianza del conjunto de datos del modelo combinado, el 36.7% para el
modelo de primavera, y el 37.1% para el modelo de otofio. En todos los
casos, tres variables estuvieron negativamente correlacionadas con el primer
eje de cada PCA (el contenido de oxigeno en el rio, el porcentaje de usos
naturales de la sub-cuenca y la calidad de la vegetaciéon de ribera, medida
mediante el indice QBR), siendo el porcentaje de usos naturales y la
vegetacion de ribera las que presentaron una correlacion mas alta (modelo
combinado: r = -0.82, -0.77; modelo de primavera: r = -0.84, -0.79; modelo
de otofio: r = -0.83, -0.81). El resto de variables ambientales estuvieron
correlacionadas positivamente, siendo la superficie de sub-cuenca urbanizada
la que presentd una correlacién mayor con dichos ejes (modelo combinado r
= 0.79; modelo de primavera r = 0.77; modelo de otofio r = 0.78).
Atendiendo a estos resultados, se utiliz6 el primer eje de cada PCA como el
gradiente de presion general, ya que de una manera consistente, aquellas
variables con valores altos que denotan una menor perturbacién, como
puede ser una buena calidad de la vegetacién de ribera, un alto contenido de
oxigeno en el rio o un alto porcentaje de usos naturales de la superficie de la
sub-cuenca, tienen mayor peso en un sentido del eje, mientras que el resto
de variables cuyos valores elevados denotan algun tipo de perturbacion,

tienen mayor peso en el sentido contrario del eje (Figura 6.19).
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Figura 6.19. Proyeccién en el plano de los dos primeros ejes de los PCAs de las variables
ambientales utilizadas para obtener el gradiente de presién general de cada conjunto de
datos (modelo combinado, modelo de primavera y modelo de otofio).

6.4.2.- Los valores O/ E vs. los gradientes de presiin

Para poder establecer los limites del estado ecolégico en cada uno de
los modelos de prediccién desarrollados, se estudié que tipo de relacién
presentaban los valores O/E de cada indicador ecolégico NFAM, IBMWP-
IASPT), frente a los gradientes de presion general obtenidos. Se realizaron
analisis de regresion lineales y polinomiales, y se compararon mediante el
Bayesian Information Criterion (BIC). La Tabla 6.11 muestra los valores BIC de
los modelos de regresion entre los valores O/E de cada indicador ecoldgico
y los gradientes de presion general, obtenidos con cada modelo de

prediccion.

Tabla 6.11. Valores BIC (Bayesian Information Criterion) para los modelos de
regresiéon lineales y polinomiales entre los valores O/E de los tres indicadores
ecolégicos y los gradientes de presién general, para cada uno de los modelos de
predicciéon desarrollados.

Modelo de predicciéon Modelo de regresiéon NFAM IBMWP IASPT
Combinado Linfeal ) -613.97 -583.19 -999.02
Polinomial de 2° orden -613.36 -581.19 -1026.64
Primavera. Linfeal ) -688.08 -638.94 -941.96
Polinomial de 2° orden -683.19 -633.62 -949.80
Otofio Linfeal ) -570.19 -519.89 -849.48
Polinomial de 2° orden -566.65 -515.30 -848.08
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En el caso del numero de familias de macroinvertebrados (NFAM), en
los modelos de prediccién estacionales (primavera y otofio), los modelos de
regresion lineales, presentaron unos valores BIC menores que los modelos
de regresion polinomiales de 2° orden, siendo por tanto los mejores modelos
y mas parsimoniosos (ver apartado 5.7). En estos dos casos los modelos de
regresion lineales explicaron un 52% y un 45% de la varianza de los valores
O/E (ptimavera I, ,,, = 229.5, p <0.001, t* ajustada = 0.519; otofio Fi 100 =
161.8, p <0.001, r* ajustada = 0.457). En el caso del modelo de prediccion
combinado, para ambos modelos de regresion, los valores BIC fueron casi
idénticos, por lo que atendiendo a los resultados obtenidos en los modelos
de prediccién estacionales, se opt6 por utilizar el modelo de regresion lineal
como ajuste entre los valores O/E vy el gradiente de presion general,
explicando un 41% de la varianza de los valores O/E (F, ,, = 130.00, p
<0.001, r* ajustada = 0.408).

En el caso del indice IBMWP, en los tres modelos de prediccion, los
modelos de regresion lineales presentaron unos valores BIC menores que los
modelos de regresion polinomiales de 2° orden. Es por tanto que existe una
evidente relacion lineal entre los valores O/E del IBMWP vy los gradientes
de presion general (Tabla 6.11). Estos modelos de regresién lineales
explicaron un 43%, un 55% y un 47% de la varianza de los valores O/E del
IBMWP respectivamente (combinado F, 4, = 143.7, p <0.001, * ajustada =
0.433; primavera F, ,,, = 253.3, p <0.001, t* ajustada = 0.545; otofio Fi109 =
167.9, p <0.001, r* ajustada = 0.460).

En el caso del indice IASPT, los modelos de regresién polinomiales de
2° orden presentaron unos valores BIC menores, tanto en el modelo de
predicciéon combinado como en el de primavera. En estos dos casos los
modelos de regresion polinomiales de 2° orden explicaron un 51% y un 44%

de la varianza de los valores O/E respectivamente (combinado F,,, =
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96.21, p <0.001, * ajustada = 0.505; primavera F,,,, = 85.27, p <0.001, 1’
ajustada = 0.444). Del mismo modo que en el numero de familias de
macroinvertebrados para el modelo combinado, en el caso del indice IASPT
para el modelo de otofio, las diferencias entre los valores BIC del modelo de
regresion lineal y polinomial de 2° orden, fueron muy pequefias (Tabla 6.11).
Atendiendo a los resultados obtenidos en los otros dos modelos de
prediccién, se optd por utilizar el modelo de regresion polinomial de 2°
orden como ajuste entre los valores O/E del IASPT vy el gradiente de

presion general, explicando en este caso un 42% de la varianza de los valores

O/E (F, 5 = 69.99, p <0.001, £* ajustada = 0.419).

6.4.3.- Los niveles del estado ecoldgico

Una vez establecida la relacion entre los indicadores ecoldgicos
(NFAM, IBMWP-IASPT) y las perturbaciones del area de estudio, los
gradientes O/E de cada indicador se dividieron en los cinco niveles del
estado ecolégico que establece la DMA (Muy Bueno, Bueno, Moderado,
Deficiente y Malo). Tanto en el caso del NFAM como del IBMWP se sigui6
la aproximacién establecida por la guia n° 10 de la DMA (REFCOND,
European Commission 2003), debido a la relacién lineal con los gradientes
de presion general (para detalles ver apartado 5.7). No obstante en el caso
del IASPT, debido a su relacién polinomial de 2° orden con los gradientes
de presion, se utilizé la aproximacioén propuesta por Munné y Prat (2000).
En todos los casos se utiliz6 el percentil 25 de la distribucién de referencia
(correspondiente a los conjuntos de calibracién) como limite entre el buen y

muy buen estado ecolégico (Figura 6.20, Apéndice V).

Figura 6.20. (pagina siguiente). Divisiones de los gradientes O/E de cada indicador
ecolégico (NFAM, IBMWP-IASPT) para cada modelo de prediccién. Se detallan los
conjuntos de calibracién (rombos grises) y de validacién (cruces) de cada modelo.
Niveles del estado ecolégico: MB = Muy bueno, B = Bueno, Md = Moderado, D =
Deficiente, M = Malo.
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0.4.4.- Los criterios de combinacion

La Tabla 6.12 muestra para cada uno de los criterios de combinacion
de los indicadores ecoldgicos estudiados (ver Tabla 5.3), el porcentaje de los
lugares de referencia evaluados dentro de los niveles superiores (Muy Bueno
y Bueno) e inferiores (Moderado, Deficiente y Malo) del estado ecolégico,
asi como los lugares de no referencia para cada modelo de prediccién.

En general, los errores de Tipo I (lugares de referencia evaluados en
los niveles inferiores del estado ecolégico) son de baja magnitud
(combinado: 8-14%; primavera: 10-16% y otofio: 10-11%). Existen pequenas
diferencias entre los criterios de combinacién a lo largo de los tres modelos
de predicciéon (1-6%). En el caso de los errores de Tipo II (lugares de no
referencia evaluados en los niveles superiores del estado ecoldgico) su
magnitud fue mayor (combinado: 34-39%; primavera: 16-26% y otofio: 23-
26%). Esto, en parte, es consecuencia de la caracterizacion del nivel Bueno
del estado ecolégico. En este nivel no solo se recoge el 25% inferior de los
lugares de referencia, sino también aquellos lugares de no referencia que se
desvian ligeramente de ella. En este caso fue el modelo de primavera el que
presenté un mayor rango de variacion entre criterios (10%), seguido del
modelo combinado (5%), y del modelo de otofio (3%). El criterio EE-2
present6 los menores errores de Tipo I a lo largo de los tres modelos de
prediccion. Sin embargo, fue a su vez el criterio que present6 los mayores
errores de Tipo II.

En cuanto al resto de criterios de combinacién, en el caso del modelo
de otofo, todos presentaron el mismo porcentaje de error Tipo I, asi como
el mismo porcentaje de error Tipo II. En el modelo combinado, fueron los
criterios EE-0 y EE-4 los que presentaron el menor error de Tipo I (11%),
mientras que para el error de Tipo II, todos presentaron el mismo valor

(34%).
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Por dltimo, en el modelo de prediccion de primavera fueron los

criterios EE-0 y EE-3 los que presentaron los menores errores de Tipo 1

(13%), mientras que para los errores de Tipo II fueron los criterios EE-1 y

EE-3 los que presentaron los porcentajes menores (16-17%).

Tabla 6.12. Porcentaje de lugares de referencia y no referencia evaluados dentro de
los niveles superiores (Muy Bueno — Bueno) e inferiores (Moderado — Deficiente —
Malo) del estado ecolégico, para cada uno de los conjuntos de datos de los modelos
de prediccién desarrollados, segun los diferentes criterios de combinacién de los

tres indicadores ecolégicos (ver Tabla 5.3).

Mod. Combinado EE-O EE-1 EE-2 EE-3 EE4
REF Muy Bueno - Bueno 89 86 92 86 89
(132 lugares) Moderado - Malo 11 14 8 14 11
‘NOREF Muy Bueno - Bueno 34 34 39 34 34
(56 lugares) Moderado - Malo 66 66 61 66 66
Mod. Primavera
REF Muy Bueno - Bueno 87 84 90 87 84
(136 lugares) Moderado - Malo 13 16 10 13 16
'NOREF Muy Bueno - Bueno 20 16 26 17 18
(76 lugares) Moderado - Malo 80 84 74 83 82
Mod. Otoiio
REF Muy Bueno - Bueno 89 89 90 89 89
(130 lugares) Moderado - Malo 11 11 10 11 11
‘NOREF Muy Bueno - Bueno 23 23 26 23 23
(62 lugares) Moderado - Malo 86 86 82 86 86




7.- DISCUSION

GENERAL







MEDPACS (MEDiterranean Prediction And Classificati®ystem)

7.1.- Los modelos de prediccion de los rios mediterraneos
ibéricos

Una constante a lo largo del proceso de construcciéon de cualquier
modelo de prediccion, es la toma de decisiones por parte de los
investigadores. As{ la naturaleza de los datos a utilizar, la exclusién o no de
los taxones raros, el tipo de analisis empleado para realizar la clasificacion
biolégica, la seleccién del conjunto de variables ambientales involucradas, o
la probabilidad de captura umbral para calcular los valores O/E, son claros
ejemplos de ello. Dependiendo de las decisiones tomadas a lo largo del
proceso, pueden producirse diferencias en los resultados obtenidos para un
mismo conjunto de datos. En la literatura, existen trabajos que intentan dar
respuesta a alguna de estas cuestiones de la manera mas objetiva posible, ya
sea con el fin de lograr el método mas adecuado para obtener la mejor
clasificacién bioloégica (Moss e al. 1999; Moss 2000), estableciendo
directrices para seleccionar el nimero minimo de lugares que deben
componer cualquier grupo biolégico (Wright e¢f a/. 1993), o evaluando que
probabilidad de captura es la mas idénea para calcular los valores O/E
(Simpson y Norris 2000; Clarke y Murphy 2006; Van Sickle ez a/. 2007). Sin
embargo, la decisiéon final en cuanto al nimero de grupos biologicos a
utilizar en el desarrollo de un modelo de prediccion, suele hacerse por
inspecciéon  visual del investigador (e.g. Parsons y Norris 1996),
procedimiento que implica una componente subjetiva (Bailey e /. 2004). En
el caso de la aproximacion MEDPACS, dicha subjetividad se ha minimizado
mediante la comprobaciéon de diversas clasificaciones biolégicas, en cada
uno de los modelos de prediccion desarrollados para los rios mediterraneos

ibéricos (Figuras 6.2, 6.8 y 6.14).
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Los modelos de prediccion con un elevado nimero de grupos tienen
una mayor probabilidad de clasificar un lugar en un grupo incorrecto, y
presentar peores porcentajes de lugares situados correctamente (analisis de
validaciéon cruzada y res-sustitucion). A priori se podria esperar un peor
funcionamiento general de los modelos con un mayor numero de grupos.
Este hecho, podria afectar en gran medida a los resultados obtenidos por los
modelos de prediccion, cuando las predicciones se hacen unicamente en
base al grupo biolégico mas probable, como en el caso de la aproximacion
BEAST (Reynoldson ez /. 1995; 2000; 2001). Sin embargo, en los modelos
de prediccion estacionales, desarrollados en la presente tesis doctoral
(primavera y otofio), se puede observar como para las distintas
clasificaciones alternativas, aquellas con un mayor nimero de grupos (siete y
ocho grupos biolégicos) fueron las que proporcionaron unos modelos con
menor sesgo y mayor precision en la evaluacién de lugares de referencia
independientes  (Figuras 6.9 y 06.15). En los modelos tipo
RIVPACS/AUSRIVAS, como es el caso de la aproximacion MEDPACS, las
probabilidades finales de captura se calculan en base a las probabilidades de
pertenecer a cada uno de los grupos de la clasificacién biologica (Moss ef 4.
1987; Clarke et al. 1996; Moss 2000). Es por ello, que el efecto debido al
numero de grupos se reduce, dando lugar a una relacién débil entre la
precision de las clasificaciones biolégicas en los modelos discriminantes
(porcentaje de lugares situados correctamente), y el funcionamiento general
de los modelos (Van Sickle ez a/. 2006). En esta aproximacioén, pequefias
diferencias en el nimero de grupos no deberian suponer una gran diferencia
en el funcionamiento general de los modelos de predicciéon. No obstante,
existen claras diferencias en el funcionamiento general de los modelos
desarrollados (combinado, primavera y otofo), a lo largo de las distintas

clasificaciones biologicas (diferentes en no mas de cuatro grupos biolégicos),
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siendo el ejemplo mas claro el del modelo de otofio (Figura 6.15). En base a
estos resultados se hace evidente la necesidad de comprobar distintas
clasificaciones alternativas durante el proceso de construcciéon de cualquier
modelo de prediccién.

Por otra parte, los valores de precision de la clasificacion (porcentaje
de lugares situados correctamente), obtenidos mediante los analisis de
validacién cruzada y re-sustitucién, son dutiles para identificar aquellos
modelos sobre-ajustados (Figura 6.4). De acuerdo con Van Sickle ez 4l
(2006), aquellos 6rdenes donde los valores de precision de la clasificacién
(para ambos analisis) comienzan a divergir, indican un sobre-ajuste de los
modelos. Sin embargo, atendiendo a los valores RMSE (O/E) de los
conjuntos de calibracién y validacion, también se pueden identificar este tipo
de modelos sobre-ajustados (modelos que funcionan bien en los lugares con
los que se generan, pero que no funcionan tan bien en lugares
independientes). En el caso de los modelos de predicciéon para los rios
mediterraneos ibéricos, el ejemplo mas claro lo presentan los modelos
generados con los datos de presencias-ausencias de la estacién de primavera
(Figura 6.9). Por otra parte, estas medidas de funcionamiento general ayudan
a identificar los 6rdenes de modelo 6ptimos, y determinar cuando la
introducciéon de nuevas variables ambientales no mejora su capacidad de
prediccién (e.g. Figura 6.4). Es por ello que, utilizando estas medidas de
funcionamiento general, junto con los limites superior e inferior establecidos
por los modelos nulos y la SDy (Van Sickle ez a4/ 2005), se pueden
seleccionar las mejores combinaciones de variables ambientales, y la mejor
clasificacion biolégica. La aproximacién implementada por Van Sickle ez al.
(2006) proporciona unos parametros sencillos de interpretar y facilitan la
seleccion de los mejores modelos, sin la necesidad de recurrir a los analisis

de validacién cruzada y re-sustitucion, ni tampoco al analisis NMDS como
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ayuda en la seleccion de la clasificacion bioldgica, tal y como se muestra en el
desarrollo de los modelos de prediccion estacionales para los tios
mediterraneos ibéricos (apartado 6.2y 6.3).

Una novedad de los modelos de prediccion desarrollados dentro del
sistema MEDPACS, respecto de los modelos de prediccion existentes, es el
calculo de los valores observados y esperados finales a partir de los cinco
mejores modelos discriminantes, obtenidos para una clasificaciéon bioldgica
dada (ver apartado 5.4.3). Esto hace que sea necesario registrar un mayor
nimero de vatiables ambientales para el cilculo de los valores O/E, del que
serfa necesario para un unico modelo discriminante (Tablas 6.2, 6.4 y 06.7),
peto no obstante, esta estrategia hace que se obtengan unos valores O/E
mas robustos.

La mayorfa de las variables ambientales utilizadas para el desarrollo de
los modelos de prediccion (Tabla 5.1), son variables a escala de cuenca o
sub-cuenca, obtenidas mediante sistemas de informacién geografica (SIG).
Este tipo de variables ambientales se han convertido en una herramienta
comunmente utilizada para explicar patrones de las comunidades de
macroinvertebrados (e.g. Bis ¢# a/. 2000), y se consideran como una buena
eleccién para el desarrollo de los modelos de prediccion (e.g. Turak ez al.
1999; Kokes et al. 2006, Hargett ez a/. 2007). Las variables a pequefia escala,
tales como la conductividad del rio o caracteristicas locales como su
morfologia (anchura, profundidad) son también importantes (Hawkins e# a/.
2000a; Heino ef al. 2003). Sin embargo, este tipo de variables ambientales,
seleccionadas en otros modelos de prediccion (e.g. Wright e a/ 1993;
Simpson y Norris 2000), pueden ser muy sensibles a los impactos antrépicos
(Clarke 2000; Clarke ef a/ 2003). Cuando se utilizan este tipo de variables

ambientales, uno ha de asegurarse que ninguna actividad humana pueda
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influenciarlas, por lo menos dentro del area de estudio donde se ha de
implementar el modelo de prediccién.

Los tres modelos de prediccion desarrollados (combinado, primavera
(datos presencias-ausencias) y otoflo) presentan un numero considerable de
variables ambientales comunes. Sin embargo, existen diferencias en cuanto a
las variables que tienen un mayor peso dentro de cada uno de los modelos
de prediccion (Figuras 6.5, 6.10 y 6.16; Tablas 6.2, 6.4 y 6.7).

Variables relacionadas con caracteristicas de la cuenca, asi como con
procesos tanto geogrificos como climaticos, son de gran importancia para
las comunidades de macroinvertebrados (Clarke ez a/. 2003). A lo largo de los
tres modelos de predicciéon desarrollados, es evidente como para las
comunidades de macroinvertebrados de los rios mediterraneos ibéricos, son
importantes las variables relacionadas con la geomorfologfa (e.g. area,
pendiente, altitud maxima) y la naturaleza de las cuencas (carbonatada,
evaporitica), asi como con la localizacion geogrifica de los lugares de
referencia (latitud, altitud). Por otra parte, la temporalidad del caudal es una
caracteristica muy importante de los rios mediterraneos ibéricos, con un
papel muy marcado sobre las comunidades de macroinvertebrados (Caruso
2002; Acufa ez al. 2005; Bonada e al. 2006¢, 2007; Dewson ¢# al. 2007). En el
desarrollo de los modelos de prediccion para los rios mediterraneos ibéricos,
este hecho se refleja con la inclusiéon de esta variable en todos los modelos
de predicciéon desarrollados. Tanto para el modelo combinado como para el
modelo de otofio, es una de las variables mas comunes entre los mejores
modelos discriminantes (Tablas 6.2 y 06.7). Asimismo, aunque las
precipitaciones durante las estaciones de otoflo e invierno actien
homogeneizando las condiciones ambientales en la zona mediterranea, los
efectos de la época seca (verano) pueden reflejarse en el desarrollo de las

comunidades durante afios posteriores (e.g. Boulton y Lake 1992), lo que
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explicaria que en el modelo de primavera, estuviera presente la temporalidad
del caudal como una de las variables predictoras de las comunidades de
macroinvertebrados, pero en este caso sin ser una de las variables mas
comunes (Tabla 6.4).

La temporalidad del caudal a lo largo del afio, asi como la variacién en
el tamafio del arroyo, el sustrato, la vegetaciéon acuatica o la temperatura del
agua, son causas importantes en la variaciéon temporal de las comunidades de
macroinvertebrados (Linke e 2/ 1999). Asimismo, factores tales como el
propio ciclo de vida de los macroinvertebrados, son fuente de variacion en la
composicion de las comunidades (Giller y Malmqvist 1998), ya que taxones
ausentes durante una estacion determinada del afio pueden aparecer en
alguna de las otras estaciones (Furse ez al. 1984; Sporka et al. 2006).

En los rios mediterrineos, donde existe una marcada estacionalidad
(Miller 1983; Gasith y Resh 1999), estas diferencias se han visto reflejadas en
las familias indicadoras de los grupos de las clasificaciones bioldgicas
seleccionadas (Tablas 6.3, 6.5 y 6.8). No obstante, pueden observarse ciertos
patrones generales entre las comunidades de macroinvertebrados, similares a
los encontrados por Sanchez-Montoya e al. (2007). Atendiendo a las
caracteristicas ambientales de los distintos grupos, y a las clasificaciones de
los tres modelos de prediccion, se puede observar como mayoritariamente
son los grupos bioldgicos definidos como cabeceras, los que presentan una
mayor diversidad de familias indicadoras respecto del resto de grupos. Estos
grupos estan representados tipicamente por familias pertenecientes
principalmente a los érdenes de tricopteros y plecopteros, organismos bien
adaptados a vivir en las partes altas de las cuencas, de aguas bien oxigenadas
(e.g. Hynes 1970). Por otra parte, los coledpteros, heterépteros, moluscos u
odonatos, tipicamente de tramos medios (en donde las velocidades de

corriente son menores, con mayor proporcion de zonas leniticas), son las
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familias indicadoras mayoritariamente mejor adaptadas a este tipo de
habitats (e.g. Bonada ez a/ 2006c). Por ultimo aquellos grupos biolégicos
compuestos por cursos de agua que sufren fuertes estiajes, presentan muy
pocas familias indicadoras. Siendo aquellos macroinvertebrados acuaticos
con capacidad de vuelo (que les permite desplazarse a otras masas de agua
en el momento de la sequia) las mejor adaptadas. Predominando
heterépteros y coledpteros (Williams 20006). Ademas en la mayoria de los
casos, su capacidad para respirar oxigeno atmosférico, les permite sobrevivir
en ambientes donde las epocas de estiaje provocan la falta de flujo, dando
lugar a pozas aisladas, donde el aumento de las temperaturas conduce al
calentamiento del agua, y a una reduccién del oxigeno disuelto (Giller y
Malmqvist 1998).

Atendiendo a la composicion de las matrices biologicas utilizadas para
el desarrollo de los modelos de predicciéon y partiendo de que el conjunto de
lugares de referencia utilizado para generar los distintos modelos de
prediccion, es practicamente el mismo (combinado 122 lugares, primavera
123 lugares y otonio 120 lugares), la matriz bioldgica utilizada para desarrollar
el modelo de prediccion de primavera se compuso de 95 familias de
macroinvertebrados, mientras que la correspondiente al modelo de otofio
estuvo formada por tan solo 88 familias. En el caso del modelo combinado,
el uso de las presencias acumuladas a lo largo de las tres estaciones del afio
aument6 su numero a un total de 103 familias de macroinvertebrados. El
combinar estaciones del afio para el desarrollo de modelos de prediccion,
provoca un aumento del nimero de taxones en la matriz biolégica utilizada,
pero a su vez reduce la variacion entre lugares ya que aumenta el nimero de
taxones compartidos (Furse ez a/ 1984). Estas diferencias, asi como las
diferencias en la composiciéon de las comunidades de los lugares de

referencia, provocan que durante el proceso de clasificacion, se den distintas
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asociaciones, y por lo tanto, que existan diferencias en las clasificaciones, en
los grupos que las forman y en las variables ambientales que mejor las
discriminan.

La estacién del afio es un factor importante a tener en cuenta en los
programas de seguimiento y sistemas de evaluacion (Linke ez @/ 1999). Los
modelos de prediccion combinados permiten detectar perturbaciones a lo
largo del afio. Sin embargo, modelos que utilizan una sola estacién del afio
(modelos estacionales unicos) no detectarfan perturbaciones ocurridas fuera
de la estacion objeto del modelo. A su vez, al utilizar una mayor cantidad de
informacioén sobre las comunidades de macroinvertebrados, proporcionan
resultados mas precisos (Furse ef a/. 1984). En el sistema MEDPACS, los
mejores modelos discriminantes para el modelo combinado, presentaron
medidas de funcionamiento general (en la evaluacién de lugares de referencia
independientes), mas precisas que en el caso de los modelos estacionales
(Figuras 6.4, 6.9 y 6.15). Sin embargo, fue el modelo combinado el que
presenté un mayor numero de owtliers con respecto a los modelos
estacionales, por lo que su aplicabilidad esta mucho mas limitada (apartado
6.4). A su vez este tipo de modelos necesitan de programas de seguimiento
que involucren varias estaciones al afio, lo que puede suponer un elevado
coste en tiempo y dinero. Es por tanto necesario tener en cuenta el
compromiso existente entre la precision y los costes de las evaluaciones del
estado ecolégico. El desarrollo de modelos de prediccién tanto estacionales
como combinados dentro de un sistema de prediccion, proporciona la
versatilidad necesaria para evaluar el estado ecolégico, atendiendo en cada
caso a las caracteristicas especificas de cada programa de seguimiento y
control.

En el proceso de construccion de un modelo de predicciéon existen

distintas fuentes de incertidumbre relacionadas con la variacion en la fauna
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observada, as{ como errores asociados con la fauna esperada (Clarke 2000).
Dichas fuentes, pueden producir diferencias entre el nimero final de familias
de macroinvertebrados observadas y esperadas, sin embargo pueden ser
minimizadas a través de un trabajo meticuloso en cada una de las etapas de
construccion del modelo. Otra fuente de variacion, se origina a partir de los
propios lugares de referencia. El conjunto de referencia representa la mejor
condicion disponible dado el estado actual del medio (Stoddard ez a/ 2000).
Esto implica que no todos los lugares de referencia presentan el mismo
grado de no perturbacién. Asi, el valor O/E medio pata el conjunto de
calibracién estara cercano a la unidad, pero aproximadamente la mitad sera
mejor que dicha media y tenderd a presentar valores mayores que uno,
mientras que la otra mitad presentara valores menores a uno (Clarke 2000).
Los modelos de prediccién intentan explicar dicha variacién a través de
caracteristicas ambientales, pero siempre queda una variacién residual sin
explicar. Cuanto menor sea dicha variacion residual entre los lugares de
referencia, mas sensible sera la evaluacién para un lugar dado, y seremos
capaces de detectar las menores desviaciones de la biota de un lugar
problema respecto de la condicién de referencia (Bailey ez 2/ 2004).

Los modelos de prediccién cuyas ecuaciones de regresion entre los
valores observados y esperados, presenten pendientes menores a uno, seran
modelos que de media, esperaran mas familias de macroinvertebrados que
las observadas. Esto significaria que los valores O/E se desplazarfan hacia el
cero, pudiendo evaluar lugares como de no referencia cuando realmente si lo
son. Por otra parte, pendientes mayores a uno, significarian que los valores
O/E estatfan desviados hacia la unidad, pudiendo evaluar lugares como de
referencia cuando realmente no lo son. Estos errores tienen importantes
implicaciones relacionadas con temas de restauraciéon. El objetivo de los

modelos de prediccion es evaluar el estado ecoldgico de los rios y facilitar el
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establecimiento de los correspondientes programas de restauracion alli
donde sean necesarios. Si un modelo de prediccién es incapaz de evaluar
correctamente el estado ecoldgico de los rios, puede provocar la restauracion
innecesaria de lugares que no la necesiten, o por el contrario, puede
provocar la falta de actividades de restauracion para lugares que realmente si
las necesiten (Hawkins e# a/. 2000a; Bailey ez al. 2004).

En los modelos de prediccion desarrollados en el sistema MEDPACS,

los resultados obtenidos en los analisis de regresion llevados a cabo para los
tres indicadores ecologicos estudiados (NFAM, IBMWP-IASPT), muestran
una clara relacién entre los valores observados y esperados finales obtenidos
(Figuras 0.6, 6.12 y 6.17). Los valores esperados para cada uno de los
indicadores ecolégicos, explican un alto porcentaje de la variabilidad
presente en las comunidades de macroinvertebrados (con valores entre el 59
y el 87%). Los valores de las pendientes obtenidas fueron todos muy
cercanos a la unidad, con una desviacion maxima de 0.05 unidades en los
casos mas extremos. Por otra parte, aunque los origenes de las rectas de
regresion no fueron igual a cero, en ningun caso la hipotesis nula (origen
igual a cero) fue rechazada. Es por tanto que los modelos de prediccién
desarrollados dentro del sistema MEDPACS, pueden considerarse muy
cercanos al modelo ideal tedrico. Por otra parte, los resultados obtenidos en
los analisis de la varianza entre los conjuntos de calibracién y validacion,
pata los valores O/E de los tres indicadores ecoldgicos, propotcionan una
buena prueba de su buen funcionamiento en la evaluacién de lugares de
referencia independientes (apartados 6.1.4, 6.2.4 y 6.3.1). Del mismo modo,
los modelos desarrollados proporcionan evaluaciones del estado ecoldgico
sensibles a las perturbaciones presentes en el area de estudio para los tres

indicadores ecolégicos. En todos los casos hubo una clara relacién negativa
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entre los valores O/E y los gradientes de presion general desarrollados patra
el area de estudio (apartado 6.4, Figura 6.20).

Entre los distintos criterios de combinacién evaluados para determinar
el estado ecolégico en base a los modelos de prediccion, las diferencias
encontradas fueron muy pequefias en cuanto a los errores de Tipo I y de
Tipo II (Tabla 6.12).

El sistema de prediccion britanico RIVPACS, originalmente utiliz6 la
mediana de las bandas de calidad establecidas para el numero de taxones, el
BMWP y el ASPT como criterio de combinacion, a excepcion de aquellos
casos en los que el ASPT presentaba el valor mas bajo de los tres
indicadores (Wright 1994). En este caso, era este indice el que establecia el
nivel del estado ecoldgico en la evaluacion final obtenida por los modelos de
predicciéon de macroinvertebrados (criterio EE-0). Posteriormente, Clarke e#
al. (1996) destacaron la alta correlaciéon que existia entre el nimero de
taxones y el BMWP, por lo que a fin de evitar el uso de informacion
redundante, decidieron utilizar solamente el nimero de taxones y el ASPT,
como medidas de calidad en términos de riqueza de taxones vy
contaminacion organica respectivamente.

En la aproximacién MEDPACS se ha querido comprobar los cinco
criterios evaluados con el fin de constatar si existian diferencias importantes
entre ellos. No obstante, y del mismo modo que para el sistema britanico,
los valores de los indicadores NFAM y IBMWP presentan una correlacién
muy elevada (r = 0.98). Es por ello que con el objetivo de evitar el uso de
informacién redundante en la seleccion del criterio de combinacion, los
criterios EE-0, EE-1, EE-2 fueron descartados (ver Tabla 5.3). Por otra
parte, tanto el criterio EE-3 como el EE-4 presentaron porcentajes muy
parecidos, sino iguales, en los conjuntos de datos de los tres modelos de

predicciéon. No obstante, la magnitud de los errores Tipo Iy II en el modelo
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de primavera fueron ligeramente superiores utilizando el criterio EE-4, por
lo que finalmente se optd por adoptar el criterio EE-3, como criterio de
combinacién para la evaluacién del estado ecoldgico en base a los modelos

de prediccion del sistema MEDPACS (Apéndices IV y V).

7.2.- La naturaleza de los datos en los modelos de prediccion
estacionales

Las comunidades de macroinvertebrados se caracterizan no solo por
su composicioén taxondmica, sino también por la abundancia de los taxones
que las componen. Dos comunidades con una misma composiciéon de
taxones pueden presentar una estructura de abundancias diferente, y ser
consideradas como idénticas, desde un punto de vista de composicion
taxonémica. De este modo, el utilizar datos cuantitativos o semi-
cuantitativos, supondrfa una mejor caracterizaciéon de las comunidades de
macroinvertebrados. Sin embargo, esto no parece ser de importancia para
los modelos de prediccién tipo RIVPACS/AUSRIVAS (apartados 6.2.2 y
6.2.4). Los modelos de prediccién de macroinvertebrados, tienen uno de sus
pilares en la clasificacién bioldgica del conjunto de referencia. Dicha
clasificacion se obtiene mediante el cilculo de medidas de similaridad entre
las comunidades de macroinvertebrados. No obstante, el uso de datos de
abundancia brutos para el calculo de medidas de similaridad, ya sea para
comparar distintas comunidades o como base de técnicas multivariantes
(ordenaciones, clasificaciones, etc.), provoca que sean aquellos taxones mas
abundantes los que tengan una mayor contribucién al calculo, en detrimento
de los taxones menos abundantes. En su estudio sobre la influencia de la
transformacion de los datos biolégicos, Thorne ef al. (1999) concluyeron que

al aplicar sucesivas transformaciones (raiz cuarta, raiz cuadrada, y binaria) en
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los datos de abundancia de las comunidades de macroinvertebrados, el papel
de los taxones poco abundantes iba en aumento, reduciéndose la
importancia de los mas abundantes. Al llegar a la transformacién binaria
(presencias-ausencias) la abundancia de los taxones esta completamente
subestimada y todos, tanto abundantes como escasos, tienen la misma
contribucién a las medidas de similaridad. Analogamente, en la
aproximacion MEDPACS, los tres tipos de datos utilizados en el desarrollo
de los modelos de prediccion de primavera (densidades relativas, categorias
de abundancia y presencias-ausencias), pueden considerarse como distintas
transformaciones aplicadas a la estructura de las comunidades de los tios
mediterraneos ibéricos (en porcentajes, rangos y presencias-ausencias
respectivamente). Atendiendo a los resultados obtenidos por Thorne e 4.
(1999), se explican las diferencias encontradas entre las tres clasificaciones
biolégicas obtenidas (Figura 6.8). A diferencia de lo que cabria esperar, las
clasificaciones obtenidas con los datos semi-cuantitativos no proporcionaron
los mejores modelos de prediccion. Los modelos generados con datos de
densidades relativas fueron mucho menos efectivos (Figura 6.9), y
unicamente el modelo de prediccion generado con las categorfas de
abundancia fue comparable al obtenido con los datos de presencias-
ausencias. En el sistema de prediccion RIVPACS, categorias de abundancia
similares fueron utilizadas proporcionando buenos resultados, pero del
mismo modo, no difirieron sustancialmente respecto de los modelos
generados con presencias-ausencias (Furse ez a/. 1984).

Atendiendo a las regresiones de los valores observados y esperados de
los tres indicadores ecolégicos (NFAM, IBMWP-IASPT), el modelo de
predicciéon de presencias-ausencias se encontrd ligeramente mas cerca del
modelo ideal tedrico, que el modelo de categotias de abundancia (Figura

6.12). En ambos casos, los valores esperados explicaron porcentajes muy
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similares de la wvariabilidad presente en las comunidades de
macroinvertebrados de primavera, y en ambos casos, los modelos fueron
capaces de evaluar correctamente lugares de referencia independientes
(apartado 6.2.4). Muchas de las variables ambientales predictoras fueron
comunes en ambos modelos (Tabla 6.4), y a pesar de las diferencias
encontradas, dichas clasificaciones presentaron una caracterizacion similar,
tanto ambiental como biolégica (apartado 6.2.3). Estos resultados establecen
la importancia que tiene en el desarrollo de este tipo de modelos de
prediccion, el hecho de que todos los taxones contribuyan por igual a las
medidas de similaridad.

La DMA, establece la necesidad de evaluar tanto la composicién como
la abundancia de los taxones que conforman los distintos elementos de
calidad, ya sea la flora acuatica, la fauna benténica de macroinvertebrados o
la fauna ictiolégica (Comision Europea 2000). En la aproximacion
MEDPACS, los modelos de prediccion para los macroinvertebrados
acuaticos, desarrollados a partir de datos semi-cuantitativos, incluyen ambos
tipos de informacién. No obstante, los resultados obtenidos en cuanto al
funcionamiento general de los modelos, demuestran que el uso de datos
semi-cuantitativos en el desarrollo de los modelos, no proporciona una
mejora en la evaluacion del estado ecoldgico respecto del uso de datos
cualitativos. A su vez, en términos de relacién coste-efectividad, el tiempo
necesario para obtener cada tipo de datos varfa considerablemente. Para el
desarrollo de modelos de prediccion basados en categorias de abundancia es
necesario un mayor esfuerzo y tiempo de separacion, debido a la necesidad
de contar los individuos de cada muestra.

Por tanto, se hace mais idéneo el uso de datos cualitativos en el
desarrollo de nuevos modelos de prediccion dentro del sistema MEDPACS,

as{ como en la evaluacion del estado ecoldgico de lugares problema mediante
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los modelos de prediccién ya existentes. No obstante, en este ultimo caso
deben tenerse en cuenta ciertas consideraciones. La matriz de presencias-
ausencias utilizada para desarrollar los distintos modelos de prediccion, fue
completada con aquellas familias de macroinvertebrados que aparecieron en
las etapas del protocolo correspondientes a la separacion en el laboratorio
(apartado 5.5). Este hecho establece la necesidad de modificar el protocolo,
con el objetivo de reducir el tiempo empleado, de forma que siga siendo
aceptable para la aplicacion de los modelos de prediccién desarrollados.

Para posteriores evaluaciones de lugares problema llevadas a cabo con
los modelos del sistema MEDPACS, ya en el laboratorio y tras la primera
separacion y registro en el campo, bastarfa con mirar la muestra conservada
para buscar aquellas posibles familias que no fueron detectadas en el campo.
Al no tener que cuantificar, este cambio en el protocolo supondria un claro
ahorro de tiempo comparado con la metodologia actual, ya que no seria
necesario el contar o separar los individuos en el laboratorio, solamente
determinar las nuevas presencias. Esta modificacién no supondria ningin
cambio en la filosoffa del protocolo de muestreo GUADALMED.

Ostermiller y Hawkins (2004) observaron que para evaluaciones
hechas con modelos tipo RIVPACS, es mas critico el caracterizar
correctamente la composiciéon bioldgica de un rio, que los métodos de
recoleccion por si mismos. De la misma forma, Walsh (1997) concluyé que
la inclusién de aquellos taxones de gran tamafio y escasos en la muestra (e.g.
Odonata) puede aumentar la interpretabilidad de los patrones multivariantes
encontrados, produciendo datos defendibles independientemente de las
métricas aplicadas (Vinson y Hawkins 1996). En ambos casos, estas
conclusiones apoyan la filosoffa que rige el protocolo de muestreo
GUADALMED, basada en registrar todas las familias presentes de la

comunidad de macroinvertebrados de un lugar.
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La unidad de esfuerzo de muestreo en el protocolo GUADALMED
(Jaimez-Cuéllar ez al. 2004), siguiendo a Alba-Tercedor y Sanchez-Ortega
(1988), Alba-Tercedor (1996) y Alba-Tercedor y Pujante (2000), esta
establecida por la propia comunidad de macroinvertebrados, y el muestreo
es llevado a cabo hasta que no se registra ningin taxon nuevo. En este caso,
las diferencias en la habilidad y experiencia del operador son menos
importantes como fuentes de error en los resultados obtenidos, ya que el
muestreo no esta limitado a un area prefijada (e.g. Parsons y Norris 1996) y
la separacion en el campo no esta restringida a un nimero de individuos, o a
un periodo de tiempo (e.g. Chessman 1995). No ocurre lo mismo en
aquellos casos en los que la habilidad y experiencia del operador juegan un
papel importante (Growns e/ al. 1997, Humphrey e a/. 2000). Esto no
significa que el operador no deba ser entrenado con el objetivo de
desarrollar habilidades relacionadas con la identificacién, las estrategias de
muestreo, o con la localizacién de aquellos taxones pequefios y/o ctipticos
durante el trabajo de campo. Los programas de formacién de los operadores
han de utilizarse para lograr un muestreo mas eficaz, y reducir el tiempo
empleado. Estos programas junto a los programas de control de calidad, son
esenciales para obtener datos ecolégicos validos y fiables (Clarke ez 2/ 2002;

Metzeling ef al. 2003; Stevenson ez al. 2004).

7.3.- La variacion ambiental en los modelos de prediccion
mediterraneos

En el ambito de la evaluacién bioldgica, los efectos que la variacion
estacional tiene sobre las comunidades de macroinvertebrados, asi como sus
efectos sobre los distintos sistemas de evaluacion, basados tanto en indices

bidticos, indices multimétricos o indices multivariantes, han sido
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ampliamente estudiados (e.g. Furse e7 o/ 1984; Zamora-Mufoz et al. 1995;
Maloney y Feminella 2006; Linke ez a/ 1999; Reece ¢f al. 2001; Clarke e al.
2002; Lorenz y Clarke 20006). En el caso de la variacién ambiental interanual,
muy presente en algunas zonas geograficas (e.g. la cuenca del Mar
Mediterraneo), algunos trabajos contemplan sus posibles efectos sobre las
comunidades de macroinvertebrados (e.g. Béche e a/ 2006), y sobre
distintos sistemas de evaluaciéon biologica (e.g. Sandin y Johnson 2000;
Maloney y Feminella 2006; Mazor 2000), sin embargo ha sido recientemente
cuando esta cuestion ha empezado a evaluarse en las metodologias
predictivas basadas en modelos tipo RIVPACS/AUSRIVAS (Hawkins 2000;
Kennard ef al. 2006; Hargett et al. 2007).

La evaluacion de la variacién ambiental interanual, necesita de estudios
continuados a lo largo de un considerable nimero de afios, lo que conlleva
dificultades no solo a nivel técnico sino también a nivel de recursos
econémicos y humanos. No obstante, en la Peninsula Ibérica este tipo de
estudios son de gran importancia. La variacion ambiental interanual presente
en el arco mediterraneo ibérico produce importantes episodios de sequia de
duracién variable (2-5 afios) y que se repiten con cierta periodicidad (cada 7-
10 afios), asi como intensas inundaciones y riadas (Estrela ez a/. 2000; Sumner
et al. 2001; Peflarrocha e¢f @l 2002). Estos fendémenos que son de gran
importancia para las comunidades de macroinvertebrados acuaticos (Caruso
2002; Acuna et al. 2005; Bonada ef al. 2006c, 2007; Dewson et al. 2007)
pueden conducir a cambios en sus comunidades que afecten a los sistemas
de evaluacion biolégica utilizados. En el marco de la DMA, la evaluaciéon de
los ecosistemas acuaticos ha de realizarse como desviacion respecto de unas
condiciones de referencia (Comisiéon Europea 2000). De esta manera, los
sistemas de evaluacién que se basen en un conjunto de datos de referencia,

registrado durante un afo determinado, y que no sean suficientemente
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robustos a las variaciones ambientales interanuales, podrian realizar
evaluaciones en aflos posteriores que estuviesen sesgadas, y confundir
cambios interanuales naturales con perturbaciones antropicas. Idealmente un
modelo de prediccién tipo RIVPACS/AUSRIVAS, basado en un muestreo
unico, deberfa ser capaz de explicar tanto la variacién espacial como
temporal de las comunidades de macroinvertebrados (Hawkins 2000;
Hawkins ez a/. 2000b). La variacién interanual presente tanto en los procesos
biolégicos como en el escenario ambiental, podria influenciar la prediccion
de los valores esperados y por lo tanto las estimas de los valores O/E.
Wright (1995) aconseja que a la hora de desarrollar un modelo de prediccion,
aquellos lugares de referencia que hayan experimentado fenémenos naturales
extremos, tales como periodos de sequia o inundaciones, deben excluirse del
proceso de construccion de cualquier modelo de prediccién, ya que podrian
ser causa del desarrollo de un modelo insensible en la detecciéon de
perturbaciones. Asimismo, Humphrey e 2/ (2000) conciben que aquellas
regiones que estan sujetas a fuertes cambios estacionales y/o fluctuaciones
ambientales impredecibles (como podria ser la zona mediterrainea de la
Peninsula Ibérica), no son apropiadas para el desarrollo y aplicacion de estos
modelos de prediccion.

Recientemente Kennard ez a/ (2006) y Hargett et al. (2007) han
demostrado cémo, modelos de prediccién tipo RIVPACS/AUSRIVAS
desarrollados tanto para comunidades de peces (en Queensland, Australia),
como para comunidades de macroinvertebrados acuaticos (en Wyoming,
EEUU), son suficientemente robustos a los cambios ambientales
interanuales presentes en sus correspondientes areas de aplicaciéon. En el
sureste de Queensland, el régimen de caudal en muchos cursos de agua es
muy variable, tanto interanual como estacionalmente, de manera que en

cualquier momento del afo pueden presentar caudales bajos o altos, incluso
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con algunos tributarios, que pueden llegar a secarse durante periodos
prolongados de tiempo (Kennard e @/ 2006). Por su parte, el estado de
Wyoming, presenta una elevada diversidad tanto ambiental como bioldgica,
con cursos de agua pertenecientes tanto a sistemas montaflosos como a
llanuras desérticas (Hargett ez a/. 2007). En ambos casos, las zonas de
aplicacion de ambos modelos son zonas geograficas con una elevada
variaciéon ambiental y temporal.

En el caso de la aproximacion MEDPACS, el estudio de la variacion
ambiental interanual sobre las evaluaciones llevadas a cabo por el modelo de
prediccién de otono (apartado 6.3.2), corrobora los resultados obtenidos por
Kennard ez al. (2006) y Hargett ez al. (2007). A lo largo de los tres afnos de
estudio no se encontré ninguna tendencia significativa para ninguno de los
valores O/E de los tres indicadores ecoldgicos estudiados (Tabla 6.9). Estos
resultados sugieren que los lugares evaluados pueden fluctuar a lo largo del
tiempo, pero sin una tendencia sélida que implique un sesgo sistematico en
las evaluaciones del estado ecolégico a través de los anos. No obstante, el
estudio realizado comprende un rango de tiempo reducido (3 afios),
teniendo en cuenta la periodicidad interanual descrita en el arco
mediterraneo ibérico (de 7 a 10 afios). Es por ello, que a pesar de los buenos
resultados obtenidos tanto por los modelos desarrollados en Queensland y
Wyoming (Kennard e a/. 2006; Hargett ef a/. 2007), como por el modelo de
predicciéon de otofio del sistema MEDPACS, para poder establecer una
conclusion final acerca de los efectos de la variacion ambiental del clima
mediterraneo sobre las evaluaciones del estado ecoldgico, llevadas a cabo
por estas metodologias, es necesario un estudio a mas largo plazo. El
muestreo consecutivo de un sub-conjunto de lugares de referencia a lo largo
de los afios, podtfa proporcionar los datos suficientes para detectar cambios

en tendencias, asi como otros cambios sistematicos en la composicion de las
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comunidades de macroinvertebrados acuaticos, relacionados con fenémenos
ciclicos a largo plazo asi como con el cambio climatico (Kennard ez a/. 2000).
Por otra parte, la inclusioén del anio de muestreo como variable predictora, asi
como la inclusion de lugares de referencia muestreados a lo largo de
distintos afios en el desarrollo de un modelo de prediccién, son distintas
estrategias a seguir para minimizar los efectos de la variacién temporal
(Linke e al. 1999; Reece et al. 2001; Reynoldson ez al. 2001; Clarke ez al.
2002), ya sea para modelos de prediccién estacionales como para modelos de

predicciéon combinados.

7.4.- Los modelos de prediccion en el seno de la Directiva Marco

del Agua

La DMA establece que las masas de agua de los distintos Estados
Miembros han de clasificarse en cuatro categorias; rios, lagos, aguas de
transicién y aguas costeras. A su vez, dentro de cada una de estas categorias,
las masas de agua han de clasificarse en base a uno de los dos sistemas
propuestos por la DMA, ya sea el sistema A, que en el caso de los rios se
basa en las ecoregiones, la altitud del lugar, la geologia y el tamafio de
cuenca, o el sistema B, que permite a los Estados Miembros el uso de otras
caracteristicas ambientales opcionales, siempre y cuando obtengan el mismo
grado de discriminacién que con el sistema A (Comision Europea 2000).
Esta clasificacion, tiene como objetivo asegurar el establecimiento de unas
condiciones de referencia especificas para cada uno de los tipos
desarrollados, a partir de los cuales establecer los valores esperados de cada
uno de los indicadores ecoldgicos, y realizar las evaluaciones del estado
ecolégico como desviacion de dichas condiciones de referencia

(REFCOND, European Commision 2003).
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Comunmente, estos sistemas de clasificacién basados en caracteristicas
fisico-geograficas, se les conoce como clasificaciones @ priori. Esta
aproximacion, asume que ciertas variables ambientales ejercen una gran
influencia sobre la estructura de las comunidades (Mazor et al. 2000), y
gracias al conocimiento previo de las distintas masas de agua (e.g. tamafio de
los arroyos, ecoregiones, naturaleza geologica de la cuenca, etc.), se
establecen los distintos tipos para los rios. Aunque, clasificaciones a priori
basadas en  factores ambientales tanto  climatolégicos  como
geomorfoldgicos, han demostrado tener cierta influencia sobre los patrones
de las comunidades biolégicas de los rios europeos (Verdonschot y Nijboer
2004), estas clasificaciones no presentan un funcionamiento muy destacado a
la hora de explicar la wvariacion presente en las comunidades de
macroinvertebrados acuaticos (e.g. Hawkins ¢# o/ 2000a; Hawkins y Vinson
2000). Gerritsen ef al. (2000) argumentan que las clasificaciones a priori
pueden reflejar tipos completamente inapropiados, y que pueden ser
redundantes o incluso fallar en explicar la variacién de las comunidades si
son aceptadas incondicionalmente. Es por ello, que recomiendan un proceso
iterativo en el cual se incluya la generaciéon de hipotesis, el analisis, la
evaluacién y la modificacion de dichas hipotesis, como método mas
apropiado para producir clasificaciones robustas, independientemente de la
aproximacion analitica utilizada. De forma analoga, Moog e al. (2004)
plantean la modificacién y el ajuste de las clasificaciones a priori para
conseguir una clasificacién fisico-geografica final éptima.

A pesar de estas recomendaciones, el establecer una tipologia
independiente de los datos biolégicos, puede conducir a dos posibles
problemas. En primer lugar, los tipos creados no se forman en base a
fundamentos biolégicos, por lo que la tipologia obtenida puede presentar un

mayor numero de tipos, que los que se esperarfan de un estudio de las
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comunidades biologicas. Y en segundo lugar, los tipos obtenidos podrian
presentar diferencias biologicas significativas entre los lugares que
componen cada tipo, es decir, que la tipologfa presente un nimero menor de
tipos de los que indicarfa un estudio biolégico (Logan y Furse 2002).

En contraposicion, las tipologias « posteriori no hacen ninguna asuncion
sobre la influencia de las caracteristicas ambientales en las comunidades
biolégicas. Este tipo de clasificaciones se basan exclusivamente en los datos
biolégicos, normalmente la composicion de especies, utilizando analisis
multivariantes en la clasificacion y evaluacién de los lugares, ya sea a través
de analisis discriminantes multiples u otros procedimientos (Hawkins y
Norris 2000; Mazor et al. 2006). Esta aproximacién forma parte del
desarrollo de los modelos de prediccion tipo RIVPACS/AUSRIVAS
(Wright e# al. 2000), como es el caso del sistema MEDPACS. En este caso, el
proceso de clasificacion no hace referencia a los atributos ambientales
(Clarke e al. 2003). Los lugares de referencia se clasifican en grupos basados
exclusivamente en su fauna de macroinvertebrados  acuaticos.
Posteriormente, los modelos de prediccién utilizan esta clasificaciéon en
analisis multivariantes con el objeto de revelar los gradientes ambientales que
mejor la explican, evitando los juicios a priori sobre las variables que serfan
mas adecuadas. Es por tanto, que este tipo de clasificaciones tienen mas
sentido ecoldgico que las clasificaciones a priori debido a su relacion directa
con las comunidades de macroinvertebrados y que no establecen
subdivisiones arbitrariamente (Logan y Furse 2002). Algunos autores como
Hawkins ez /. (2000a), concluyen que las clasificaciones a priori, no obstante
pueden jugar un papel importante proporcionando una clasificacién inicial
de la variabilidad ambiental presente en un area, con el fin de asegurar que
este correctamente representada dentro de los programas de control y

seguimiento.
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Las clasificaciones de los lugares de referencia, ya estén basadas en
cualquiera de las dos aproximaciones, tienen como objetivo la reduccién de
la variacién natural de las comunidades, de forma que se puedan realizar
evaluaciones mas precisas (Gerritsen e a/. 2000). Con el objeto de establecer
que aproximacién proporciona los resultados mas fiables, Davy-Bowker e/ a.
(2006) compararon la eficacia a la hora de predecir las condiciones de
referencia de las comunidades de macroinvertebrados acudticos, tanto para
los modelos de prediccion desarrollados en Gran Bretana (RIVPACS),
Suecia (SWEPACgy) v la Repuablica Checa (PERLA), como para los modelos
nulos correspondientes, y modelos desarrollados en base a la clasificacion
obtenida con el sistema A de la DMA. Para los tres modelos de prediccion
(RIVPACS, SWEPACg, y PERLA), las variables ambientales seleccionadas
explicaron una mayor proporcion de la variacion en las comunidades de
macroinvertebrados acuaticos, donde las desviaciones estandar de los valores
O/E de los lugares de referencia, fueron menores que los obtenidos para los
modelos nulos, y los modelos generados con los tipos establecidos por el
sistema A de la DMA, demostrando ser mas efectivos.

La versatilidad que ofrecen los sistemas de prediccién a la hora de
desarrollar modelos tanto estacionales como combinados permite el obtener
distintas clasificaciones de las comunidades de macroinvertebrados, como
ocurre en la aproximacion MEDPACS (cinco grupos biologicos en el
modelo combinado, siete en el de primavera y ocho en el de otofio). Este
hecho ofrece cierta flexibilidad en las clasificaciones, explicando una mayor
variaciéon de las comunidades de macroinvertebrados a lo largo de las
distintas estaciones del afio, y permitiendo diferenciar grupos que en las
clasificaciones a priori no se contemplarfan, ya que en este caso se establece
una clasificaciéon unica (e.g. cinco ecotipos establecidos para los tios

mediterraneos ibéricos, Sanchez-Montoya ez al. 2007).
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El calculo del estado ecoldgico a partir de las condiciones de referencia
especificas de cada tipo puede conllevar una serie de problemas. Los tipos
obtenidos a partir de los sistemas de clasificacion propuestos por la DMA,
pueden estar representados por distinto numero de lugares de referencia.
Esto puede dar lugar a que los valores esperados de los distintos indicadores
ecolégicos (calculados como el valor medio, o mediana del conjunto de
referencia dentro de cada tipo; REFCOND, European Commision 2003),
estén calculados en base a conjuntos de referencia de distinto tamafo, por lo
que aquellos tipos poco representados proporcionaran unos valores
esperados menos robustos en comparacion con el resto.

En  contraposicién, los  modelos de  prediccion  tipo
RIVPACS/AUSRIVAS no establecen divisiones estancas a la hora de
calcular los valores esperados. Al establecer las probabilidades de captura de
cada taxon como la media ponderada de pertenecer a cada uno de los
distintos grupos biologicos, el nimero de lugares de referencia que
participan activamente en el calculo es mucho mayor, proporcionando unos
valores esperados mas robustos. Esto a su vez, facilita la posibilidad de
evaluar lugares, que de alguna manera podrian estar dentro del rango
ambiental del modelo de predicciéon, pero que en una clasificacion a priori
podrian verse catalogados como pertenecientes a un tipo carente de lugares
de referencia, con los que calcular los valores esperados (e.g. ecotipo 5
“Grandes cursos de agua” establecido para los rios mediterraneos ibéricos,
Sanchez-Montoya e al. 2007). Esto no significa que los modelos de
predicciéon no necesiten de lugares de referencia, las evaluaciones llevadas a
cabo por un modelo seran mas fiables cuanto mejor representada esté la
variabilidad ambiental de su drea de aplicaciéon. La falta de lugares de
referencia sigue siendo un problema, independientemente de la

aproximacion utilizada. La mejor manera de realizar evaluaciones del estado

14¢€



MEDPACS (MEDiterranean Prediction And Classificati®ystem)

ecoldgico, en estos casos, es encontrando nuevos lugares de referencia que
abarquen la mayor variabilidad ambiental posible, para incluirlos tanto en los
modelos de predicciéon como en las tipologfas, o llevando a cabo las medidas
de restauracién necesarias para obtenerlos.

Es por todo ello que el desarrollo de metodologfas predictivas tipo
RIVPACS/AUSRIVAS dentro del marco de la DMA, permite la evaluacién
del estado ecolégico de una manera eficaz, siendo a su vez de una gran
versatilidad, ya que esta aproximacién puede aplicarse tanto a distintos
sistemas acuaticos, rios (e.g. Wright 1995; Simpson y Norris 2000), lagos
(e.g. Reynoldson et al 1995; Davis et al 20006), asi como a distintas
comunidades, macroinvertebrados (e.g. Hawkins ez a/ 2000b; Hargett ez al.
2007), diatomeas (e.g. Chessman e al. 1999), o peces (e.g. Joy y Death 2002;
Kennard e al. 2000).

7.5.- Perspectivas de futuro

El éxito de un sistema de prediccién para la evaluacién del estado
ecoldgico, depende en gran medida de la capacidad de actualizaciéon y mejora
de los distintos modelos que lo componen. En el caso del sistema
MEDPACS, partiendo de los buenos resultados obtenidos tanto a nivel de
eficacia, como de precisién y sensibilidad, los modelos desarrollados todavia
presentan aspectos que necesitan ser evaluados y mejorados, cambios que
estarfan dirigidos hacia el desarrollo de un sistema de evaluacion del estado
ecoldgico a nivel nacional.

Con este objetivo final, es necesario el desarrollo de nuevos modelos,
tanto combinados como estacionales, que incluyan nuevos lugares de
referencia, lugares que contemplen y amplien el rango ambiental

involucrado, lo que permitira que los nuevos modelos presenten un menor
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numero de outliers a la hora de evaluar el estado ecolégico de los rios
espafioles. A su vez, se aumentaria la extensiéon del area de estudio y
aplicacion a otras cuencas hidrograficas no incluidas en los modelos de
prediccion ya desarrollados.

La disponibilidad de lugares de referencia muestreados a lo largo de
distintos afios, conducira al desarrollo de modelos de prediccion mas
robustos a los posibles efectos de la variacion ambiental interanual presente
en el clima mediterraneo. Efectos que han de estudiarse en mayor
profundidad mediante la evaluaciéon de sub-conjuntos de referencia a lo
largo de un periodo de tiempo prolongado.

El perfeccionamiento de los modelos de prediccion pasa a través de la
revision de los criterios de referencia, de manera que para las nuevas
actualizaciones estén involucradas alteraciones tales como por ejemplo la
superficie de cuenca quemada, muy comun en la Peninsula Ibérica, o la
presencia de especies exdticas, aspectos que hasta la fecha no se han tenido
en cuenta y que en la actualidad se estan explorando dentro del proyecto
GUADALMED (Sanchez-Montoya ¢f al. en preparacion).

El aumento de lugares evaluados con los modelos de prediccion, a lo
largo de todo el gradiente del estado ecolégico, permitirda establecer
definitivamente la relacion entre los wvalores O/E de los indicadores
ecolégicos y los gradientes de presion generales. Asimismo, una mayor
informacién respecto a las distintas presiones existentes en las cuencas
estudiadas, permitird el desarrollo de gradientes de presion general mas
refinados, y por lo tanto el establecimiento de unos limites de los niveles del
estado ecologico mas ajustados a los problemas de contaminacién existentes.

Por otra parte, es fundamental la evaluacién del grado de
incertidumbre en los sistemas de evaluacién biologica. La DMA establece la

necesidad que todo sistema de evaluacion del estado ecolégico contemple su
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grado de incertidumbre. Es por tanto necesario el establecimiento de un
programa de calidad y control para el sistema MEDPACS, que evalue los
posibles errores cometidos, ya sea en la toma de las muestras, en la
identificaciéon de los macroinvertebrados o en la medida de las variables
ambientales.

Finalmente, el desarrollo de una aplicacién informatica que albergue
los modelos de prediccién asi como sus futuras versiones, proporcionara a
sus usuarios finales, entidades u organimos gestores (el Ministerio de Medio
Ambiente, las demarcaciones hidrograficas o las agencias del agua), una
herramienta para poder llevar a cabo la evaluacién de los rios mediterraneos
de una manera rapida y eficaz de acuerdo con las directrices establecidas por

la DMA.
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1.

A lo largo del desarrollo de cualquier modelo de prediccion, es
fundamental la comprobaciéon de distintas clasificaciones bioldgicas
alternativas para un mismo conjunto de datos. La aproximacién
implementada por Van Sickle ez a/. (2006) proporciona parametros de
funcionamiento general de los modelos de prediccién, que permiten
seleccionar los mejores modelos discriminantes, asi como la mejor
clasificacion biolégica, evitando la seleccion de modelos sobre-ajustados
sin necesidad de utilizar analisis alternativos, tales como: el de validacién
cruzada, el de re-sustituciéon, o el analisis NMDS (Non-Metric Multi-

Dimensional Scaling).

La geomorfologia, la naturaleza de las cuencas, la localizacion geografica,
asi como la temporalidad del caudal, son las caracteristicas de los rios
mediterraneos que resultaron de mayor importancia en el desarrollo de
los diferentes modelos, y las que presentaron mayor poder de prediccion

para las comunidades de macroinvertebrados acuaticos.

Los datos sobre las comunidades de macroinvertebrados expresados en
términos de abundancia, no mejoraron el desarrollo de los modelos de
predicciéon en comparaciéon con los datos de presencia-ausencia. Por lo
que el uso de datos cualitativos en el desarrollo de futuros modelos
supone una buena eleccién, tanto en términos de coste-efectividad como

en términos de eficacia, precision y sensibilidad.
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El estudio del efecto de la variacién ambiental interanual del clima
mediterraneo, en las evaluaciones llevadas a cabo por los modelos de
prediccién, corrobora la robustez de estas metodologias frente a los
posibles sesgos debidos a dicha variacién. No obstante, para poder
establecer una conclusion definitiva acerca de los efectos de la variacién
ambiental del clima mediterraneo, seria necesario disponer de una serie

temporal mayor.

Las evaluaciones del estado ecolégico, llevadas a cabo mediante los
modelos de prediccion del sistema MEDPACS, representan un gradiente
de perturbacion en el area de estudio acorde con las presiones existentes.
Lo que ha permitido el establecimiento de los limites del estado
ecolégico, para cada uno de los indicadores analizados (numero de
familias, IBMWP e IASPT), desde el nivel “Muy Bueno” hasta el
“Malo”, segin define la DMA.

Los cinco criterios de combinacién investigados se comportaron de
forma similar en cuanto a los porcentajes de error Tipo I y Tipo II. Sin
embargo, dada la alta correlacién existente entre los valores de NFAM e
IBMWP, se seleccioné finalmente el criterio EE-3 (el menor de los

indicadores NFAM e IASPT).

Los modelos de prediccion desarrollados dentro del sistema MEDPACS,
se encuentran muy cerca del modelo ideal tedrico. Su buen
funcionamiento en la evaluacion de lugares independientes, asi como su
respuesta a las perturbaciones presentes en el area de estudio, los
convierten en una buena herramienta para la evaluacion del estado

ecologico segun las directrices de la DMA. Dicho sistema, compuesto
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tanto por modelos de prediccion estacionales como combinados,
proporciona la versatilidad necesaria para evaluar el estado ecoldgico,
atendiendo en cada caso a las caracteristicas especificas de cada

programa de seguimiento y control.

Los modelos de prediccion MEDPACS, proporcionan la base para el
futuro desarrollo de un sistema nacional de predicciéon de las
comunidades de macroinvertebrados acuaticos. Por lo que resulta
completamente factible tanto su desarrollo, como su posterior
implementacién. Para asi facilitar a los organismos gestores la aplicacion

de la Directiva Marco del Agua.
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10.- ANEXOS







Apéndice

I.

Localizaciéon de los

162 puntos

de

referencia potenciales,

pertenecientes a las 35 cuencas hidrograficas estudiadas durante la segunda fase
del proyecto GUADALMED.

Cédigo Rio, torrente o riera XUTM YUTM Altitud Cuenca
ADO5 Arroyo de Palancén 498290 4103820 1700 Adra
ADO6 Rio Mecina 488250 4101823 1940 Adra
ADO7 Rio Nechite 492180 4103027 1820 Adra
ADO8 Rio Faroles 495910 4102660 1840 Adra
ADO9 Rio Valor 491095 4100826 1840 Adra
AGO1 Rio Aguas 582445 4105485 270 Aguas
AGO2 Rio Aguas 584163 4105662 210 Aguas
ALO6 Rio Bacares 550043 4131347 800 Almanzora
ALO7 Rio Bacares 549321 4129097 920 Almanzora
ANO1 Riera de Carme 380524 4597586 454 Llobregat
ARO1 Rio Algar 752640 4282830 100 Algar
ARO2 Rio Guadalest 743227 4285761 400 Algar

B24 Riera de Caldes 425080 4616265 601 Besos
B29 Riera d’Avencé 442200 4629300 809 Besos
CAO01 Rio Carboneras 585289 4098558 220 Vicar
CEO1 Rio Cenia 773950 4507525 404 Cenia

CHIO1 Rio Frigiliana 420500 4073500 320 Chillar
CHIO2 Rio Chillar 421323 4072005 150 Chillar
FOO1 Torrente de 1’Albereda 382068 4586601 488 Foix
FRO1 Rio Brugent 344033 4574605 531 Francoli
FUO1 Riera de Beget 458865 4684097 474 Fluvia
FUO02 Rio Llierca 466290 4680530 338 Fluvia
FUO03 Rio Fluvia 490437 4669864 61 Fluvia
GDO02 Arroyo de la Ventilla 311976 4073857 747 Guadiaro
GDO04 Arroyo de las Carboneras 313945 4059859 1017 Guadiaro
GD13 Garganta de Posada Llana 268391 4045663 574 Guadiaro
GD14 Rio Hozgarganta 274275 4042993 156 Guadiaro
GD19 Rio Genal 294629 4042212 90 Guadiaro
GD20 Rio Genal 208975 4049115 234 Guadiaro
GD23 Rio Genal 307388 4054816 514 Guadiaro
GD25 Rio Guadalevin o Grande 312271 4065602 761 Guadiaro
GD33 Rio Guadiaro 292092 4021850 12 Guadiaro

GENO1 Rio Blanco 456265 4130764 1720 Genil

GENO2 Rio San Juan 465800 4109088 1390 Genil

GENO3 Rio de Aguas Blancas 468922 4121021 1300 Genil

GENO04 Rio Genil 465699 4110079 1140 Genil

GENO5 Barranco del Polvorite 455172 4123899 1200 Genil

GENO6 Rio Bermejo 453445 4126399 1200 Genil

GENO07 Rio Darro 454650 4122600 1140 Genil

GENO8 Rio Vacal 429677 4082939 1050 Genil

GENO09 Arroyo del Cerezal 412159 4087244 1060 Genil

GEN10 Arroyo Afiales 420532 4086141 970 Genil

GEN11 Rio Cebollon 425692 4085979 920 Genil

GEN12 Rio Venta VicaRio 422518 4081479 1040 Genil



(Continta)
GHO3
GHO4
GHI11
GH15
GH27
GUO1
GUO09
GU11
GU15
GU17
GU18
GU19

GUMO1
GUMO2
GUMO3
GUMO4
GUMO5
GUMO6
GUMO7
GUMOS8
GUMO9
GUM10
GUM11
GUM12
GUM13
JAO1
JUo1
JU02
JU08
JU11
JU17
JU19
JU20
JU21
JU22
JU23
JU24
JU25
JU26
L104
L105
L42
L44
L45
L54
L56
L60
Le1
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Rio del Burgo o Turén
Rio de los Caballos
Rio del Burgo o Turén
Arroyo de la Fuente de la Lana
Arroyo Hondo (afluente s.n.)
Rio Chico
Rio Guadalfeo
Rio Poqueira
Rio Trevélez
Rio Torrente
Rambla de Verdebique
Afluente Rio de la Toba
Rio Gor
Bco. de las Casas de Don Diego
Arroyo de Moras
Afluente del Ayo. de las Perdices
Rio Castril
Rambla del Baul
Rio Fardes
Arroyo de Sillar
Rio Raigadas
Rambla Seca
Barranco del Buitre
Rio Guardal
Rio Castril
Rio de la Jara
Rio Gabriel
Rio Jucar
Rio Jucar
Rio Guadazadén
Rio Mijares 2
Rio Cazunta
Rio Campillos
Rio Arquillo
Rio Casas de Lazaro
Rambla de los Morenos
Rio Valdemeca
Rambla de las Salinas de Hoértola
Rio Gabriel
Rio Aigua d’Ora
Riera de Postius
Rio Cardener
Riera de Coaner
Riera de Mura
Rio Llobregat
Rio Llobregat
Rio Llobregat

Riera de Merlés

323967
329373
329617
380244
367415
463690
459660
469060
477400
457451
479411
443611
513185
510798
521226
457200
522319
507457
461115
465822
533458
475801
528195
528641
519225
263068
624400
614100
598500
608000
607300
678515
694070
614177
555850
567425
654446
603165
657550
389374
426063
393100
394015
415808
408671
415498
407314
416512

4072526
4060931
4074971
4106675
4090286
4091690
4081550
4094300
4096700
4095689
4084328
4079546
4133312
4129454
4127424
4127800
4195673
4139482
4128569
4132961
4198285
4122564
4193605
4194061
4180285
3998628
4454300
4411200
4453700
4333200
4402750
4360000
4333150
4439709
4292150
4286560
4363683
4460162
4353750
4657820
4638892
4637300
4631969
4616358
4676288
4678992
4659862
4652878

602
415
497
704
559
1740
230
1650
1500
1860
760
550
1750
1720
1520
1350
1220
1280
1240
1300
1150
1160
1110
1090
780
54
1300
800
1200
620
830
460
180
1160
940
1000
520
1180
350
696
674
341
325
586
875
924
514
540

Guadalhorce
Guadalhorce
Guadalhorce
Guadalhorce
Guadalhorce
Guadalfeo
Guadalfeo
Guadalfeo
Guadalfeo
Guadalfeo
Guadalfeo
Guadalfeo
Guadiana menor
Guadiana menor
Guadiana menor
Guadiana menor
Guadiana menor
Guadiana menor
Guadiana menor
Guadiana menor
Guadiana menor
Guadiana menor
Guadiana menor
Guadiana menor
Guadiana menor
Jara
Jucar
Jucar
Jucar
Jucar
Jucar
Jucar
Jucar
Jucar
Jucar
Jucar
Jucar
Jucar
Jucar
Llobregat
Llobregat
Llobregat
Llobregat
Llobregat
Llobregat
Llobregat
Llobregat
Llobregat



(Continta)
Le7
MIO4
MIO9
MI12
MI13
MI14
MI15
MI16
MI17
MI18
MUO1
MUO2
PAO1
PAO2
PAO3
PAO4
PAO5
POO1
POO07
POO08
POO09
PRO1
SEO1
SEO02
SE04
SE16
SE18
SE19
SE20
SE21
SE22
SE23
SE24
SE25
SE26
SE27
SE28
SE29
SE30
SE31
SE32
SE33
SE34
SE35
SO08
TEO1
TEO2
TEO3

Rio Llobregat
Rio Mijares
Rio Villahermosa o Linares
Rio Paraisos
Rio Mijares
Rio Paulejas
Rio Palomarejas
Rio Montan
Rambla de la Viuda
Barranco de la Maimona
Rio Orlina
Riera d’Anyet
Rio Palancia
Rio Palancia
Barranco del Resinero
Rambla de Algimia o rio Chico
Barranco de la Calzada
Gorg Blau
Ternelles 3
Ternelles 4
Ternelles 5
Arcs
Rio Segura
Rio Madera
Rio Mundo
Rio Argos
Rio Zumeta
Rio Alharabe
Arroyo de la Pefia Palomera
Arroyo de Yeste
Rambla del Estrecho
Rambla del Carcabo
Rambla de los Serranos
Rio Chicamo
Rio Turrilla
Rio Luchena
Arroyo Blanco
Arroyo Tercero
Rio Segura
Rio Tus
Rio Mundo
Rio Chicamo
Rio Segura
Arroyo de Yeste
L Ofre
Rio Ter
Rio Ritort
Rio Ges

407649
698700
726300
682150
737490
705750
697651
708260
742200
710950
502049
495882
709550
695487
691952
715830
722150
499564
499939
499410
499811
485383
534650
534576
549200
590847
547862
588816
548380
557084
610372
630083
669676
674959
598139
595685
568637
568855
612545
550511
565237
670486
586573
557407
478975
441985
449768
443636

4639321
4444500
4438000
4433650
4430220
4466420
4453940
4433070
4440450
4438750
4696329
4697808
4419350
4421408
4422933
4417280
4421155
4416160
4417366
4416637
4416196
4407627
4224485
4225334
4256500
4214597
4230145
4229482
4239980
4254202
4180915
4230207
4201130
4235338
4181575
4182755
4224720
4226227
4235652
4247240
4263048
4231879
4252058
4254425
4401764
4693457
4692368
4664753

323
690
300
1060
140
1312
1015
471
160
470
204
314
420
740
900
360
560
115
235
139
100
510
1033
1016
1040
799
729
810
804
826
476
350
140
290
501
540
1060
1020
275
800
806
166
456
864
382
1517
1271
1001

Llobregat

Mijares
Mijares
Mijares
Mijares
Mijares
Mijares
Mijares
Mijares
Mijares
Muga
Muga
Palancia
Palancia
Palancia
Palancia
Palancia
Pollenca
Pollenca
Pollenca
Pollenca
Pareis
Segura
Segura
Segura
Segura
Segura
Segura
Segura
Segura
Segura
Segura
Segura
Segura
Segura
Segura
Segura
Segura
Segura
Segura
Segura
Segura
Segura
Segura
Soller
Ter
Ter
Ter
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(Continta)
TEO4
TEO5
TEO6
TEO07
TEOS8
TLO1
TOO1
TOO02
TOO03
TUO1
TUO02
TUO4
TUO09
TU10
TU11
TU12
TU13
TU14
VCo1
VEO1

VERO1
VIO1

Rio Ter
Rio Meder
Rio Ter
Rio Ter
Riera Major
Torrente de Calonge
Rio Tordera
Riera de Gualba
Rio Fuirosos
Rio Alfambra
Rio Alfambra
Rio Arcos
Rio Turia
Rio Turia
Rio Turia
Rio Reatillo o Sot
Rio Turia
Rio Ebrén
Rio Vicar
Rio Verde
Rio Verde

Rio Vinalopé

434502
431237
469064
478912
449474
500269
449172
454461
465410
694300
670300
662700
671700
684900
704600
672000
621320
642870
532336
326725
432870
706061

4665123
4636344
4646927
4646401
4631714
4635191
4624817
4625531
4614101
4476600
4495800
4426800
4396500
4386000
4384000
4379700
4476670
4446330
4076857
4052471
4078776
4287851

617
755
152
102
840
157
660
1264
237
1470
1070
900
340
200
95
550
1260
904
300
209
850
610

Ter
Ter
Ter
Ter
Ter
s.n.
Tordera
Tordera
Tordera
Turia
Turia
Turia
Turia
Turia
Turia
Turia
Turia
Turia
Carboneras
Verde Marbella
Verde

Vinalopé




Apéndice II. Variables ambientales de la base de datos DERIMED registradas a distintas

escalas espaciales durante la segunda fase del proyecto GUADALMED. (1 =

Variables

medidas utilizando S.I.G; 2 = variables medidas durante las campafas de muestreo; en
negrita las variables utilizadas para el desarrollo de los modelos de prediccién).

Escala Cédigo Variable ambiental Descripcién
Cuenca C Area' Area de la cuenca Superficie total de la cuenca (km?)
.1 Perimetro .
C Perim Perimetro de la cuenca (km)
= de la cuenca
C Qmed' Caudal medio Caudal medio anual de la cuenca (m®)
- de la cuenca
1 Caudal especifico Caudal medio anual de la cuenca dividido por el
C _Qmed-esp . 3
de la cuenca area (m°)
C_Dist-Div' Dlst.ar.lma.a Distancia del origen a la divisoria (m)
- la divisoria
Alt Max' Altitud maxima Altitud maxima de la cuenca (m.s.n.m)
Alt Med' Altitud media Altitud media de la cuenca (m.s.n.m)
Alt Min' Altitud minima Altitud minima de la cuenca (m.s.n.m)
C Pend! Pendiente especifica Pendiente dividida por el drea de cuenca (grados
= de la cuenca acumulados km?)
C_Sile! Cuenca silicea Materiales siliceos en la cuenca (%)
C_Carb' Cuenca carbonatada  Materiales carbonatados en la cuenca (%)
C_Evp' Cuenca evaporitica Materiales evaporiticos en la cuenca (%)
C_Uso-Nat' Uso natural Uso natural de la cuenca (%)
- de la cuenca
1 Agua para la Demanda para la industria del agua de la cuenca
Dem-Ind industria (%)
1 Agua para ;
Dem-Reg regadio Demanda para el regadio del agua de la cuenca (%)
1 Agua para usos Demanda para usos urbanos del agua de la cuenca
Dem-Urb urbanos (%)
. 1 Alteracion s . . .
AltHidPot hidrolégica potencial Alteraciéon hidrolégica potencial (%)
Sub-cuenca Area' Area de la Superficie de la sub-cuenca (km?)
sub-cuenca
Silc! Sub-cuenca silicea Materiales siliceos en la sub-cuenca (%)
Carb' Sub-cuenca Materiales carbonatados en la sub-cuenca (%)
carbonatada
Evp' Sub-cu‘er.lca. Materiales evaporiticos en la sub-cuenca (%)
evaporitica
Pend’ Pendiente especifica Pendiente dividida por 621 area de la sub-cuenca
(grados acumulados km-)
%AERO" Aeropuertos Superficie de sub-cuenca de aeropuertos (%)
%PRAD' Praderas Superficie de sub-cuenca de praderas (%)
%SCON™ Suelos contaminados Superficie de sub-cuenca de suelos contaminados

(%)



(Continta) %VDTR' Vias de transporte Superficie de sub-cuenca de vias de transporte (%)
%ZMIN* Minas Superficie de sub-cuenca de minas (%)
%ZQUEM* Zona quemadas Superficie de sub-cuenca quemada (%)
%ZREC! Zonas recreativas Superficie de sub-cuenca de zonas recreativas (%)
%ZREG! Zonas regadio Superficie de sub-cuenca de regadio (%)
%ZSEC! Zonas secano Superficie de sub-cuenca de cultivos de secano (%)
%ZURB' Zonas urbanas Superficie de sub-cuenca urbanizada (%)
Z}S’g:‘fal Usos no naturales Total de usos no naturales de la sub-cuenca (%)
Z’;tﬁz}ll Usos naturales Total de usos de naturales de la sub-cuenca (%)
Tramo Ord' Orden del rio Orden del rio (Strahler, escala 1:50000)
Anch_min® Anchura minima Anchura minima del tramo (m)
Anch max?® Anchura maxima Anchura maxima del tramo (m)
Temp-aire' Temperatura Temperatura media anual del aire (°C)
del aire
Temp-rng' Amp%ltud térmica Rango de la temperatura anual del aire (°C)
del aire
QBR? Indice de calidad Valor total del indice QBR, (Munné et al. 2003)
de ribera
QBR _Cobt? Cob.ertura. de Valor de la cobertura de la ribera (0-25)
- la ribera
2 HEstructura de
QBR_Est Valor de la estructura de la cobertura (0-25)
= la cobertura
QBR _Cld? Calidad de Valor de la calidad de la cobertura (0-25)
- la cobertura
QBR_Nat® Naturalidad . Valor de la naturalidad del canal fluvial (0-25)
= del canal fluvial
.o Puntuacién tipo < . -
QBR_PTipo geomorfolégico Puntuacién del tipo geomorfolégico (0-18)
QBR_TGeo? Tipo geomorfolégico  Tipo geomorfolégico obtenido (1, 2, 3)
Lugar Latitud' Latitud Latitud del lugar medida en grados
Longitud' Longitud Longitud del lugar medida en grados
Altitud' Altitud Altitud del lugar (m.s.n.m)
Dist-Div" Distancia a Distancia del lugar de muestreo a la divisoria de la
la divisoria sub-cuenca (m)

Qmed' Caudal medio anual Caudal medio anual en el lugar de muestreo (m®/s)
Qmed-esp' Caudal especifico Caudal meadlo anual dividido por el area de la sub-
cuenca (m°)

Dist_mar’ Distancia al mar Distancia del lugar de muestreo al mar en linea

194

recta (km)



(Continua)

Surg?®

IHF?

IHF Incl®
IHF Rap®
IHF Sust?®
IHF Sust1?®
IHF Sust2?
IHF Sust3?
IHF Sust4”®
IHF VelProf®
IHF Som?
IHF Heter?
IHF Cobert?
Caudal®
Prof med?
Anch_trans®
Seco®
Oxigeno®
Oxigeno%>
Cond?

pH®
Temp-agua®
Solsus®
Alcal-rng?
Fosfatos®
Nitratos®
Nitritos®

Amonio®

Surgencia
indice de Habitat
Fluvial

Inclusién rapidos-
sedimentacién

Frecuencia de
rapidos
Composiciéon
sustrato

Bloques y piedras
Cantos y gravas
Arena

Limo y arcilla

Regimenes
de veloc-prof

Sombra en el cauce

Elementos
heterogeneidad

Cobertura vegetacion

acuatica

Caudal del lugar de

muestreo

Profundidad media
del transecto

Anchura transecto
del caudal

Temporalidad
del caudal

Contenido en
Oxigeno

Saturacién de
Oxigeno

Conductividad

pH

Temperatura del
agua

Sélidos en
suspension

Alcalinidad

Contenido en
Fosfatos

Contenido en
Nitratos
Contenido en
Nitritos

Contenido en
Amonio

Surgencia aguas arriba del lugar de muestreo
(si/no)

Valor total del indice IHF

Valor del primer apartado del ITHF

Valor del segundo apartado del IHF

Valor del tercer apartado del IHF

Puntuacién del porcentaje de bloques y piedras
Puntuacién del porcentaje de cantos y gravas
Puntuacién del porcentaje de arena
Puntuacién del porcentaje de limo y arcilla
Valor del cuarto apartado del IHF

Valor del quinto apartado del ITHF

Valor del sexto apartado del IHF

Valor del séptimo apartado del THF

Estima del caudal del lugar de muestreo (m?/s)
Profundidad media del transecto (m)

Anchura del transecto de la estima del caudal (m)

Temporalidad durante las 3 estaciones de
muestreo (si/no)

Concentracién de Oxigeno en el rio (mg/L)
Porcentaje de saturacién del Oxigeno en el rio (%)
Conductividad eléctrica (umS/cm)

Valor de pH

Valor de temperatura del agua (°C)

Concentracién de sélidos en suspensién (mg/L)

Rango de la alcalinidad del agua de las 3
estaciones del afio (meq/L)

Concentracién de Fosfatos en el rio (mg/L)
Concentracién de Nitratos en el rio (mg/L)
Concentracién de Nitritos en el rio (mg/L)

Concentracién de Amonio en el rio (mg/L)
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(Continua)

Cloruros®
Sulfatos®
Sodio®
Calcio®
Potasio®

Magnesio®

Contenido en
Cloruros

Contenido en
Sulfatos
Contenido en
Sodio
Contenido en
Calcio
Contenido en
Potasio

Contenido en
Magnesio

Concentracién de Cloruros en el rio (mg/L)
Concentracién de Sulfatos en el rio (mg/L)
Concentracién de Sodio en el rio (mg/L)
Concentracién de Calcio en el rio (mg/L)
Concentracién de Potasio en el rio (mg/L)

Concentracién de Magnesio en el rio (mg/L)
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Apéndice III. Listado de familias de macroinvertebrados presentes en el conjunto
de referencia para el desarrollo de cada uno de los modelos de prediccién. (*)
Familias consideradas muy raras, presentes en menos del 2% del conjunto de
referencia y excluidas del desarrollo de los modelos de prediccién.

MODELO DE PREDICCION COMBINADO

Ph. PLATHYHELMINTHA
Cl. TURBELLARIA
O. TRICLADIDA
Fam. Dugesiidae
Fam. Planariidae
Ph. ANNELIDA
Cl. OLIGOCHAETA
Cl. POLYCHAETA*
Cl. HIRUDINEA
O. ARHYNCHOBDELLIDA
Fam. Erpobdellidae
Fam. Hirudidae*
O. RHYNCHOBDELLIDA
Fam. Glossiphoniidae
Ph. CNIDARIA
Cl. HYDROZOA
O.HYDROIDA
Fam. Hydridae
Ph. MOLLUSCA
Cl. GASTROPODA
O. ARCHITAENIOGLOSSA
Fam. Viviparidae*
O. NEOTAENIOGLOSSA
Fam. Bithyniidae
Fam. Hydrobiidae
Fam. Thiaridae
O. ECTOBRANCHIA
Fam. Valvatidae
O. PULMONATA
Fam. Ancylidae
Fam. Lymnaeidae
Fam. Planorbidae
Fam. Physidae
O. NERITOPSINA
Fam. Neritidae
Cl. BIVALVIA
O. VENEROIDEA
Fam. Sphaeriidae
O. UNIONOIDA
Fam. Unionidae*
Ph. ARTHROPODA
subP. CRUSTACEA
Cl. ARACHNIDA
O. ACARIDIDA (“HYDRACARINA”)
Cl. MALACOSTRACA
O. DECAPODA
Fam. Astacidae*
Fam. Atyidae
Fam. Cambaridae*
Fam. Palaemonidae*
O. ISOPODA
Fam. Anthuridae*
Fam. Asellidae
Fam. Janiridae*

O. AMPHIPODA

Fam.
Fam.

Corophiidae*
Gammaridae

Cl. OSTRACODA
subP. HEXAPODA
Cl. INSECTA
O. EPHEMEROPTERA

. Baetidae

. Caenidae

. Ephemerellidae
. Ephemeridae

. Heptageniidae

. Leptophlebiidae
. Oligoneuriidae

. Polymitarcidae*
. Potamanthidae*
Fam.

Prosopistomatidae*

O. ODONATA

. Aeshnidae

. Calopterygidae

. Coenagrionidae

. Cordulegasteridae
. Corduliidae

. Gomphidae

. Lestidae

Libellulidae

. Platycnemididae

O. PLECOPTERA

Fam.
Fam.
Fam.
Fam.
Fam.
Fam.
. Taeniopterygidae

Fam

Capniidae
Chloroperlidae
Leuctridae
Nemouridae
Perlidae
Perlodidae

O. HETEROPTERA

. Aphelocheiridae
. Corixidae

. Gerridae

. Hydrometridae
. Mesoveliidae

. Naucoridae

. Nepidae

. Notonectidae

. Pleidae

Veliidae

O. NEUROPTERA

Fam.
Fam.
Fam.

Osmylidae*
Sialidae
Sisyridae*

O. COLEOPTERA

Fam.
Fam.
Fam.

Chrysomelidae*
Curculionidae
Dryopidae

. Dytiscidae

. Elmidae

. Gyrinidae

. Haliplidae

. Helophoridae
. Hydraenidae
. Hydrochidae
. Hydrophilidae
. Hygrobiidae*
. Noteridae*

. Scirtidae

O. TRICHOPTERA

Fam.
Fam.
Fam.
Fam.
. Glossosomatidae

. Goeridae

. Hydropsychidae

. Hydroptilidae

. Lepidostomatidae
. Leptoceridae

. Limnephilidae

. Odontoceridae

. Philopotamidae

. Phryganeidae*

. Polycentropodidae
. Psychomyiidae

. Rhyacophilidae

. Sericostomatidae

Beraeidae
Brachycentridae
Calamoceratidae*
Ecnomidae

O. LEPIDOPTERA

Fam.

Pyralidae

O. DIPTERA

Fam.
. Athericidae

. Blephariceridae
. Ceratopogonidae
. Chironomidae

. Culicidae

. Dixidae

. Dolichopodidae
. Empididae

. Ephydridae

. Limoniidae

. Psychodidae

. Ptychopteridae*
. Rhagionidae

. Sciomyzidae

. Simuliidae

. Stratiomyidae

. Syrphidae

. Tabanidae

. Thaumaleidae

. Tipulidae

Anthomyiidae



MODELO DE PREDICCION DE PRIMAVERA

Ph. PLATHYHELMINTHA
Cl. TURBELLARIA
O. TRICLADIDA
Fam. Dugesiidae
Fam. Planariidae
Ph. ANNELIDA
Cl. OLIGOCHAETA
Cl. POLYCHAETA*
Cl. HIRUDINEA
O. ARHYNCHOBDELLIDA
Fam. Erpobdellidae
Fam. Hirudidae*
O. RHYNCHOBDELLIDA
Fam. Glossiphoniidae
Ph. CNIDARIA
Cl. HYDROZOA
O.HYDROIDA
Fam. Hydridae*
Ph. MOLLUSCA
Cl. GASTROPODA
O. ARCHITAENIOGLOSSA
Fam. Viviparidae*
O. NEOTAENIOGLOSSA
Fam. Bithyniidae*
Fam. Hydrobiidae
Fam. Thiaridae
O. ECTOBRANCHIA
Fam. Valvatidae
O. PULMONATA
Fam. Ancylidae
Fam. Lymnaeidae
Fam. Planorbidae
Fam. Physidae
O. NERITOPSINA
Fam. Neritidae
Cl. BIVALVIA
O. VENEROIDEA
Fam. Sphaeriidae
O. UNIONOIDA
Fam. Unionidae*
Ph. ARTHROPODA
subP. CRUSTACEA
Cl. ARACHNIDA
O. ACARIDIDA (“HYDRACARINA”)
Cl. MALACOSTRACA
O. DECAPODA
Fam. Astacidae*
Fam. Atyidae
Fam. Cambaridae*
Fam. Palaemonidae*
O. ISOPODA
Fam. Anthuridae*
Fam. Asellidae
Fam. Janiridae*

O. AMPHIPODA
Fam. Gammaridae
Cl. OSTRACODA
subP. HEXAPODA
Cl. INSECTA
O. EPHEMEROPTERA
Fam. Baetidae
Fam. Caenidae
Fam. Ephemerellidae
Fam. Ephemeridae
Fam. Heptageniidae
Fam. Leptophlebiidae
Fam. Oligoneuriidae
Fam. Polymitarcidae*
Fam. Potamanthidae*
Fam. Prosopistomatidae*
O. ODONATA
Fam. Aeshnidae
Fam. Calopterygidae
Fam. Coenagrionidae
Fam. Cordulegasteridae
Fam. Corduliidae*
Fam. Gomphidae
Fam. Lestidae*
Fam. Libellulidae
Fam. Platycnemididae
O. PLECOPTERA
Fam. Capniidae
Fam. Chloroperlidae
Fam. Leuctridae
Fam. Nemouridae
Fam. Perlidae
Fam. Perlodidae
Fam. Taeniopterygidae
O. HETEROPTERA
Fam. Aphelocheiridae*
Fam. Corixidae
Fam. Gerridae
Fam. Hydrometridae
Fam. Mesoveliidae
Fam. Naucoridae
Fam. Nepidae
Fam. Notonectidae
Fam. Pleidae
Fam. Veliidae
O. NEUROPTERA
Fam. Osmylidae*
Fam. Sialidae
Fam. Sisyridae*
O. COLEOPTERA
Fam. Curculionidae
Fam. Dryopidae
Fam. Dytiscidae
Fam. Elmidae

Fam. Gyrinidae
Fam. Haliplidae
Fam. Helophoridae
Fam. Hydraenidae
Fam. Hydrochidae
Fam. Hydrophilidae
Fam. Scirtidae

O. TRICHOPTERA
Fam. Beraeidae
Fam. Brachycentridae
Fam. Calamoceratidae*
Fam. Ecnomidae
Fam. Glossosomatidae
Fam. Goeridae
Fam. Hydropsychidae
Fam. Hydroptilidae
Fam. Lepidostomatidae
Fam. Leptoceridae
Fam. Limnephilidae
Fam. Odontoceridae
Fam. Philopotamidae
Fam. Polycentropodidae
Fam. Psychomyiidae
Fam. Rhyacophilidae
Fam. Sericostomatidae

O. LEPIDOPTERA
Fam. Pyralidae*

O. DIPTERA
Fam. Anthomyiidae
Fam. Athericidae
Fam. Blephariceridae
Fam. Ceratopogonidae
Fam. Chironomidae
Fam. Culicidae
Fam. Dixidae
Fam. Dolichopodidae
Fam. Empididae
Fam. Ephydridae
Fam. Limoniidae
Fam. Psychodidae
Fam. Rhagionidae
Fam. Sciomyzidae
Fam. Simuliidae
Fam. Stratiomyidae
Fam. Tabanidae
Fam. Tipulidae
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MODELO DE PREDICCION DE OTONO

Ph. PLATHYHELMINTHA
Cl. TURBELLARIA
O. TRICLADIDA
Fam. Dugesiidae
Fam. Planariidae
Ph. ANNELIDA
Cl. OLIGOCHAETA
Cl. POLYCHAETA*
Cl. HIRUDINEA
O. ARHYNCHOBDELLIDA
Fam. Erpobdellidae
Fam. Hirudidae*
O. RHYNCHOBDELLIDA
Fam. Glossiphoniidae
Ph. MOLLUSCA
Cl. GASTROPODA
O. NEOTAENIOGLOSSA
Fam. Bithyniidae
Fam. Hydrobiidae
Fam. Thiaridae
O. ECTOBRANCHIA
Fam. Valvatidae
O. PULMONATA
Fam. Ancylidae
Fam. Lymnaeidae
Fam. Planorbidae
Fam. Physidae
O. NERITOPSINA
Fam. Neritidae
Cl. BIVALVIA
O. VENEROIDEA
Fam. Sphaeriidae
O. UNIONOIDA
Fam. Unionidae*
Ph. ARTHROPODA
subP. CRUSTACEA
Cl. ARACHNIDA
O. ACARIDIDA (“HYDRACARINA”)
Cl. MALACOSTRACA
O. DECAPODA
Fam. Astacidae*
Fam. Atyidae
Fam. Cambaridae*
O. ISOPODA
Fam. Anthuridae*
Fam. Asellidae
Fam. Janiridae*
O. AMPHIPODA
Fam. Corophiidae*
Fam. Gammaridae
Cl. OSTRACODA

subP. HEXAPODA
Cl. INSECTA

O. EPHEMEROPTERA
Fam. Baetidae
Fam. Caenidae
Fam. Ephemerellidae
Fam. Ephemeridae
Fam. Heptageniidae
Fam. Leptophlebiidae
Fam. Oligoneuriidae*
Fam. Potamanthidae*
Fam. Prosopistomatidae*

O. ODONATA
Fam. Aeshnidae
Fam. Calopterygidae
Fam. Coenagrionidae
Fam. Cordulegasteridae
Fam. Corduliidae*
Fam. Gomphidae
Fam. Lestidae*
Fam. Libellulidae
Fam. Platycnemididae

O. PLECOPTERA
Fam. Capniidae
Fam. Chloroperlidae
Fam. Leuctridae
Fam. Nemouridae
Fam. Perlidae
Fam. Perlodidae
Fam. Taeniopterygidae

O. HETEROPTERA
Fam. Aphelocheiridae*
Fam. Corixidae
Fam. Gerridae
Fam. Hydrometridae
Fam. Mesoveliidae*
Fam. Naucoridae*
Fam. Nepidae
Fam. Notonectidae
Fam. Pleidae*
Fam. Veliidae

O. NEUROPTERA
Fam. Sialidae

O. COLEOPTERA
Fam. Chrysomelidae*
Fam. Dryopidae
Fam. Dytiscidae
Fam. Elmidae
Fam. Gyrinidae
Fam. Haliplidae

Fam
Fam
Fam
Fam.
Fam.
Fam.

. Hydraenidae

. Hydrochidae

. Hydrophilidae
. Hygrobiidae*
. Noteridae*

. Scirtidae

O. TRICHOPTERA

Fam.

. Beraeidae*

. Brachycentridae

. Calamoceratidae*
. Ecnomidae

. Glossosomatidae
. Goeridae

. Hydropsychidae

. Hydroptilidae

. Lepidostomatidae
. Leptoceridae

. Limnephilidae

. Odontoceridae

. Philopotamidae

. Phryganeidae*

. Polycentropodidae
. Psychomyiidae

. Rhyacophilidae
Sericostomatidae

O. LEPIDOPTERA

Fam.

. Pyralidae*

O. DIPTERA

. Anthomyiidae

. Athericidae

. Blephariceridae*
. Ceratopogonidae
. Chironomidae

. Culicidae

. Dixidae

. Dolichopodidae*
. Empididae
Limoniidae

. Psychodidae

. Ptychopteridae*
. Rhagionidae

. Sciomyzidae

. Simuliidae

. Stratiomyidae

. Syrphidae*

. Tabanidae

. Tipulidae



Apéndice IV. Mapas del estado ecolégico (criterio de combinacién EE-3) del arco
mediterraneo de la Peninsula Ibérica seguin los modelos de prediccién del sistema
MEDPACS. (Muy Bueno = azul, Bueno =

= verde, Moderado = amarillo, Deficiente
= naranja, Malo = rojo).

MODELO DE PREDICCION
COMBINADO

90 (0] 90 180 km

MODELO DE PREDICCION
DE PRIMAVERA

e ™ e " —|
90 0] 90 180 km
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DE OTONO

180 km
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Apéndice V. Limites del estado ecolégico establecidos para los tres indicadores
ecolégicos en cada modelo de prediccién. Valores O/E para cada lugar utilizado en
el desarrollo de los gradientes de presién (ver apartados 5.7 y 6.4), asi como el
estado ecolégico en base al criterio de combinacién seleccionado (EE-3).

COMBINADO (C) O/E NFAM O/EIBMWP O/E IASPT

Muy Bueno (MB) > 0.94 =>0.92 =>0.98

Bueno (B) 0.938-0.71 0.91-0.69 0.97-0.92

Moderado (Md) 0.70-0.47 0.68-0.46 0.91-0.82

Deficiente (D) 0.46-0.24 0.45-0.23 0.81-0.69

Malo (M) 0.23-0.00 0.22-0.00 0.68-0.00

PRIMAVERA (P)

Muy Bueno (MB) =091 =091 =0.97

Bueno (B) 0.90-0.68 0.90-0.68 0.96-0.89

Moderado (Md) 0.67-0.45 0.67-0.46 0.88-0.76

Deficiente (D) 0.44-0.23 0.45-0.23 0.75-0.60

Malo (M) 0.22-0.00 0.22-0.00 0.59-0.00

OTONO (0)

Muy Bueno (MB) =091 =>0.89 =>0.96

Bueno (B) 0.90-0.68 0.88-0.67 0.95-0.88

Moderado (Md) 0.67-0.46 0.66-0.45 0.87-0.78

Deficiente (D) 0.45-0.23 0.44-0.22 0.77-0.65

Malo (M) 0.22-0.00 0.21-0.00 0.64-0.00

O/E NFAM O/E IBMWP O/E IASPT Estado Ecolégico

Codigo Rio, torrente o riera X UTM YUTM Altitud (o} P o C P o C P o C P o
ADO1 Rio Adra 500170 4070150 80 0.44 0.51 0.31 0.36 0.69 0.69 D D
ADO2 Rio Adra 497470 4086280 370 0.66 0.50 0.53 0.36 0.81 0.72 Md D
ADO3 Rio Adra 498450 4076220 200 0.66 0.51 0.63 0.43 0.95 0.83 Md Md
ADO4 Rio Adra 499050 4093580 680 0.81 0.54 0.55 0.70 0.52 0.51 0.87 0.96 0.94 Md Md Md
ADO5 Arroyo de Palancén 498290 4103820 1700 1.09 1.14 1.14 1.04 1.18 1.16 0.96 1.04 1.02 B MB MB
ADO6 Rio Mecina 488250 4101823 1940 1.09 1.03 1.10 1.06 0.99 1.15 0.98 0.97 1.04 B B MB
ADO7 Rio Nechite 492180 4103027 1820 1.08 1.08 0.99 1.01 1.05 0.99 0.98 0.98 1.00 B MB MB
ADO8 Rio Faroles 495910 4102660 1840 1.12 1.04 0.99 1.11 1.09 0.96 0.99 1.05 097 MB MB MB
ADO9 Rio Valor 491095 4100826 1840 1.06 0.99 1.12 1.04 1.00 1.14 0.98 1.01 1.02 MB MB MB
AGO1 Rio Aguas 582445 4105485 270 0.66 0.80 0.60 0.75 0.91 0.93 Md B
AGO02 Rio Aguas 584163 4105662 210 0.76 0.92 0.68 0.84 0.89 0.91 Md B
AGO03 Rio Aguas 586225 4107330 180 0.76 0.71 0.93 B
AGO4 Rio Aguas 659273 4111050 100 0.50 0.42 0.84 Md
AGO5 Rio Aguas 595000 4111550 60 0.70 0.39 0.55 0.33 0.79 0.85 Md D
AGO7 Rio Jauto 588330 4113530 210 0.67 0.64 0.95 Md
ALO1 Rio Sauco 535750 4132300 1000 0.62 0.60 0.42 0.56 0.49 0.31 0.90 0.81 0.75 Md Md D
ALO2 Rio Sauco 535750 4132300 960 0.71 0.56 0.56 0.58 0.42 0.39 0.81 0.76 0.68 D D D
ALO3 Rio Herrerias 540350 4133550 820 0.50 0.62 0.38 0.46 0.75 0.74 D D
ALO4 Rio Almanzora 542750 4134100 760 0.51 0.15 0.40 0.08 0.78 0.57 D M
ALO5 Rio Bacares 549300 4133450 690 0.53 0.73 0.47 0.70 0.88 0.96 Md B
ALO6 Rio Bacares 550043 4131347 800 1.04 0.93 0.92 0.99 0.83 0.84 0.96 0.90 0.91 B Md B
ALO7 Rio Bacares 549321 4129097 920 1.01 0.88 0.99 1.02 0.97 0.95 1.01 1.09 0.96 MB B MB
ALO8 Rio Bacares 547900 4123800 1200 0.42 0.66 0.45 0.71 1.07 1.08 D Md
ALO09 Rio Almanzora 552150 4134200 620 0.18 0.12 0.69 M
AL10 Rio Sierro 553950 4132700 600 0.74 0.76 0.79 0.78 1.07 1.02 B B
AL11 Rio Sierro 553300 4130650 760 0.84 0.69 0.57 0.85 0.65 0.44 1.01 0.94 0.78 B B D
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AL12
AL13
AL14
AL15
AL16
AL17
AL18
ANO1
ARO2
BO4
B07a
BO7
B10
B12
B15
B16
B17a
B22
B24
B25
B28
B29
B30
B32
B35
CHIO1
CHIO2
FOO01
FRO1
FUO1
FUO02
GDO02
GD13
GD14
GD19
GD20
GD23
GD25
GD33
GENO1
GENO2
GENO3
GENO4
GENO5
GENO6
GENO7
GENOS8
GENO9
GEN10
GEN11
GEN12
GHO3
GHO4
GH11
GH15
GH27

(Continua)

Rio Almanzora
Rio Almanzora
Rio Chercos
Rio Chercos
Rio Almanzora
Rio Almanzora
Rio Almanzora
Riera de Carme
Rio Guadalest
Rio Mogent
Vilamajor d'Arenes
Vilamajor d'Arenes
Rio Congost
Rio Caldes
Rio Congost
Rio Tenes
Rio Caldes
Rio Ripoll
Riera de Caldes
Rio Tenes
Rio Tenes
Riera d’Avencé
Rio Congost
Rio Avenco
Rio Vallcarquera
Rio Frigiliana
Rio Chillar
Torrente de I’Albereda
Rio Brugent
Riera de Beget
Rio Llierca
Arroyo de la Ventilla
Garganta de Posada Llana
Rio Hozgarganta
Rio Genal
Rio Genal
Rio Genal
Rio Guadalevin o Grande
Rio Guadiaro
Rio Blanco
Rio San Juan
Rio de Aguas Blancas
Rio Genil
Barranco del Polvorite
Rio Bermejo
Rio Darro
Rio Vacal
Arroyo del Cerezal
Arroyo Afales
Rio Cebollén
Rio Venta VicaRio
Rio del Burgo o Turén
Rio de los Caballos
Rio del Burgo o Turén
Arroyo de la Fuente de la Lana

Arroyo Hondo (afluente s.n.)
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557200
563600
569050
566600
573530
591910
598250
380524
743227
441900
449000
454000
440000
429600
439600
437300
431500
421100
425080
432700
430800
442200
436200
439700
440350
420500
421323
382068
344033
458865
466290
311976
268391
274275
294629
298975
307388
312271
292092
456265
465800
468922
465699
455172
453445
454650
429677
412159
420532
425692
422518
323967
329373
329617
380244
367415

4134050
4134900
4128050
4127750
4133850
4134280
4130430
4597586
4285761
4601500
4616100
4610200
4614500
4610900
4603300
4604400
4606300
4613200
4616265
4617400
4619600
4629300
4629300
4624800
4619900
4073500
4072005
4586601
4574605
4684097
4680530
4073857
4045663
4042993
4042212
4049115
4054816
4065602
4021850
4130764
4109088
4121021
4110079
4123899
4126399
4122600
4082939
4087244
4086141
4085979
4081479
4072526
4060931
4074971
4106675
4090286

520
460
560
760
350
180
80
454
400
95
320
320
220
240
105
100
240
340
601
250
570
809
530
340
380
320
150
488
531
474
338
747
574
156
920
234
514
761
12
1720
1390
1300
1140
1200
1200
1140
1050
1060
970
920
1040
602
415
497
704
559

0.77
0.50

0.88
0.75
0.08
1.16
0.68
0.27
0.68

0.29
0.11
0.55
1.06
0.71
0.66
1.06
0.19
1.06
1.14

1.06
1.14
1.07
1.06
0.95
0.93
0.94
0.83
0.85
0.94
1.06
1.02
0.69
0.68
0.85
0.98

1.03
1.19
1.16
0.94
1.09
1.17
1.04
0.79
0.88
1.02
0.80
0.89
1.00

0.43
0.06
0.82
0.52
0.47
0.65
0.37
1.02
0.77
0.14
0.95
0.56
0.40
0.62
0.24
0.31
0.19
0.56
1.12
0.55
0.73
0.77
0.32
0.77
1.10
0.95
0.88
1.10
1.12
1.08
0.84
0.77
1.25
1.18
1.10
1.14
1.17
1.11

0.49
1.04
1.20
0.91
1.16
1.20
1.09
1.05
1.19
1.09
1.19
0.82

1.34

0.59
0.77

0.06
0.51
0.27

1.06

0.16
1.04
0.90
0.28
0.37
0.64
0.30
0.19
0.31
0.57
0.36
0.42
0.86
0.23
0.75
0.70

1.02
1.10
1.17
0.66
1.10
0.96
0.90
1.06
1.01
1.01
1.28
1.13

1.11
0.80
1.14
0.89
1.08
1.23
1.16
0.96
1.15
1.00
0.97
0.84

1.14

0.71
1.82

0.66
0.39

0.78
0.71
0.04
1.09
0.70
0.21
0.67

0.21
0.05
0.47
1.02
0.61
0.60
1.09
0.12
1.11
1.16

1.08
1.11
1.11
1.09
1.01
0.86
0.90
0.82
0.85
0.94
1.07
1.04
0.63
0.60
0.88
1.05

1.07
1.22
1.17
1.03
1.15
1.22
1.10
0.83
0.90
1.02
0.87
0.80
0.98

0.29
0.03
0.63
0.43
0.33
0.52
0.29
0.88
0.68
0.04
0.94
0.59
0.29
0.62
0.17
0.23
0.08
0.51
1.06
0.42
0.70
0.81
0.19
0.84
1.12
0.98
0.96
0.99
1.05
1.11
0.80
0.71
1.29
1.21
1.18
1.22
1.24
1.26

0.42
1.06
1.26
0.93
1.18
1.20
1.00
1.04
1.22
1.10
1.23
0.76

1.41

0.59
0.64

0.05
0.38
0.16

0.94

0.09
1.02
0.85
0.21
0.40
0.54
0.19
0.10
0.22
0.46
0.25
0.29
0.87
0.13
0.64
0.68

0.98
1.07
1.27
0.59
1.18
0.89
0.85
0.99
0.97
0.99
1.27
1.14

1.15
0.81
1.22
0.89
1.05
1.24
1.14
1.03
1.23
0.96
0.99
0.90

1.16

0.67
1.43

0.86
0.78

0.89
0.94
0.54
0.94
1.03
0.79
0.97

0.73
0.49
0.86
0.96
0.86
0.92
1.02
0.61
1.04
1.02

1.01
0.98
1.04
1.03
1.06
0.93
0.95
0.99
0.99
0.99
1.01
1.02
0.92
0.88
1.03
1.07

1.04
1.02
1.00
1.09
1.06
1.04
1.06
1.06
1.02
1.01
1.08
0.90
0.98

0.66
0.41
0.77
0.82
0.69
0.80
0.78
0.87
0.89
0.29
0.99
1.05
0.72
1.00
0.72
0.74
0.44
0.91
0.95
0.77
0.95
1.04
0.60
1.10
1.02
1.04
1.08
0.90
0.94
1.03
0.96
0.92
1.03
1.07
1.07
1.07
1.05
1.18

0.85
1.01
1.05
1.02
0.97
1.00
0.92
1.00
1.03
1.01
1.03
0.93

1.06

1.00
0.82

0.77
0.75
0.59

0.89

0.59
0.98
0.95
0.75
1.09
0.84
0.64
0.52
0.69
0.81
0.70
0.70
1.01
0.59
0.86
0.98

0.96
0.98
1.08
0.89
1.08
0.93
0.95
0.93
0.96
0.98
0.99
1.01

1.04
1.02
1.07
1.01
0.97
1.01
0.99
1.07
1.07
0.96
1.02
1.06

1.01

0.94
1.08

Md
Md

o



GUO1
GU02
GUO03
GUO4
GUO5
GUO6
GU07
GUO08
GU11
GU12
GU14
GU15
GU16
GU17
GU18
GU19
GUMO1
GUMO2
GUMO3
GUMO4
GUMO5
GUMO6
GUMO7
GUMO8
GUMO09
GUM10
GUM11
GUM12
GUM13
JAO1
Juo1
Juoz
Juos
JUo4
Juos
Juos
JUo9
Jui1o
Ju11
Juiz2
Jui1s
JU14
JUui1s
Juie
Ju17
Ju19
JU20
JUu21
Ju22
Ju23
JU24
JUu25
L101
L102
L104

(Continua)
Rio Chico
Rio Durcal
Rio Durcal
Rio Durcal
Rio Guadalfeo
Rio Guadalfeo
Rio Guadalfeo
Rio Guadalfeo
Rio Poqueira
Rio Poqueira
Rio Torrente
Rio Trevélez
Rio Guadalfeo
Rio Torrente
Rambla de Verdebique
Afluente Rio de la Toba
Rio Gor

Bco. de las Casas de Don Diego

Arroyo de Moras

Afluente del Ayo. de las
Perdices

Rio Castril
Rambla del Baul
Rio Fardes
Arroyo de Sillar
Rio Raigadas
Rambla Seca
Barranco del Buitre
Rio Guardal
Rio Castril
Rio de la Jara
Rio Gabriel
Rio Jucar
Rio Cabriel
Rio Cabriel
Rio Cantaban
Rio Jucar
Rio Jucar
Rio Jucar
Rio Guadazaén
Rio Jucar
Rio Jucar
Rio Jucar
Rio Magro
Rio Magro
Rio Mijares
Rio Cazunta
Rio Campillos
Rio Arquillo
Rio Casas de Lazaro
Rambla de los Morenos

Rio Valdemeca

Rambla de las Salinas de
Hoértola

Rio Llobregat
Rio Llobregat
Rio Aigua d’Ora

463690
454120
448940
448750
483290
481450
473360
465720
469060
467720
454010
477400
467420
457451
479411
443611
513185
510798
521226
457200
522319
507457
461115
465822
533458
475801
528195
528641
519225
263068
624400
614100
643400
664400
668400
598500
565100
580500
608000
633800
690700
731000
667900
708100
607300
678515
694070
614177
555850
567425
654446
603165
404900
406100
389374

4091690
4098980
4094960
4087850
4093110
4085690
4083480
4082840
4094300
4088790
4093840
4096700
4084150
4095689
4084328
4079546
4133312
4129454
4127424
4127800
4195673
4139482
4128569
4132961
4198285
4122564
4193605
4194061
4180285
3998628
4454300
4411200
4355700
4346500
4336100
4453700
4419900
4350400
4333200
4339500
4348900
4342700
4363300
4356200
4402750
4360000
4333150
4439709
4292150
4286560
4363683
4460162
4613500
4617900
4657820

1740
1300
760
500
1350
860
540
340
1650
1000
1100
1500
500
1860
760
550
1750
1720
1520
1350
1220
1280
1240
1300
1150
1160
1110
1090
780
54
1300
800
390
340
400
1200
840
670
620
515
160

540
125
830
460
180
1160
940
1000
520
1180
150
180
696

0.94
0.53
0.86

0.81
0.80
0.64

0.78
0.66
0.78
0.97
0.56
0.94
1.16
1.05
0.71
0.95
1.11
0.79
0.73
1.00
1.04
0.94
1.00
0.79
0.96
0.92
0.81

0.99
1.00
0.66
0.48
0.62
1.05
0.80
0.57
0.51
0.65

0.27
0.33
1.12
0.99
0.70
0.86
1.06
1.28
0.85

1.16

0.44
1.14

0.95
0.55
0.88
0.60
0.61
0.83
0.85
0.77
0.92
0.55
0.70
1.04
0.60
1.07
1.08
1.15
0.91
0.92
1.04
0.69
0.85
0.89
0.98
1.10
0.89
0.77
0.77
0.94

1.27
1.10
1.02
0.39
0.32
0.66
0.87
0.68
0.49
0.53
0.52
0.35
0.09
0.44
0.27
0.99
1.06
0.90
0.92
1.07
1.09
0.78
1.23
0.35
0.55
0.98

0.93
0.41
0.65
0.63
0.63

0.82
0.50
0.58
0.90
0.28
0.99
1.84
0.97
0.98
1.04
1.07
1.42
0.92
1.28
1.14
1.18

0.94
0.81
0.97

1.06
0.81
0.99
1.00
0.78
1.10
1.08

0.61
0.78
1.01
0.97
0.24
0.54
0.84
1.02
0.79
1.31
1.08
1.00
1.15
0.62
1.08
0.15
0.19
1.18

0.92
0.46
0.80

0.81
0.72
0.56

0.78
0.62
0.73
0.96
0.44
0.93
1.18
1.08
0.70
1.01
1.11
0.77
0.71
1.09
1.00
0.99
0.99
0.84
0.94
0.91
0.76

0.94
1.03
0.69
0.46
0.63
1.09
0.84
0.54
0.55
0.63

0.22
0.33
1.17
1.06
0.78
0.83
1.10
1.80
0.76

1.24

0.35
1.18

0.96
0.61
0.83
0.53
0.57
0.74
0.80
0.66
0.89
0.48
0.67
1.04
0.52
1.11
1.05
1.16
0.91
0.85
1.10
0.65
0.82
0.92
0.99
1.20
0.83
0.76
0.75
0.89

1.85
1.06
1.14
0.49
0.37
0.70
0.89
0.57
0.44
0.44
0.51
0.34
0.05
0.45
0.27
0.93
1.04
0.93
0.94
1.14
1.01
0.68
1.80
0.23
0.40
1.08

0.92
0.38
0.59
0.58
0.62

0.83
0.43
0.54
0.88
0.19
0.99
1.29
0.97
0.95
1.12
1.12
1.49
0.91
1.84
1.14
1.22

0.92
0.75
1.03

1.18
0.80
0.92
1.18
0.73
1.11
1.19

0.54
0.71
0.97
0.88
0.08
0.42
0.74
0.98
0.85
1.87
1.01
0.93
1.14
0.48
1.17
0.08
0.11
1.15

0.99
0.87
0.93

1.00
0.90
0.88

1.00
0.95
0.93
1.00
0.78
1.00
1.02
0.98
1.00
1.06
1.00
0.97
0.97
1.09
0.97
1.05
0.99
1.07
0.98
1.00
0.94

0.94
1.04
1.05
0.95
1.02
1.04
1.06
0.96
1.08
0.96

0.83
1.02
1.04
1.08
1.11
0.96
1.03
1.02
0.90

1.07

0.80
1.04

1.01
1.12
0.94
0.88
0.93
0.89
0.94
0.87
0.96
0.87
0.95
1.00
0.87
1.03
0.97
1.01
1.00
0.93
1.05
0.94
0.97
1.03
1.01
1.09
0.93
0.99
0.97
0.95

1.06
0.96
1.12
1.26
1.14
1.05
1.02
0.84
0.89
0.83
0.99
0.97
0.57
1.03
1.00
0.94
0.99
1.03
1.02
1.07
0.93
0.87
1.05
0.66
0.72
1.11

0.98
0.91
0.91
0.93
0.99

1.01
0.86
0.93
0.99
0.69
1.00
0.96
1.00
0.97
1.08
1.04
1.05
0.99
1.04
1.00
1.04

0.98
0.93
1.06

1.06
0.98
0.92
1.14
0.93
1.01
1.10

0.89
0.91
0.96
0.91
0.34
0.77
0.88
0.97
1.07
1.05
0.93
0.93
0.99
0.77
1.08
0.55
0.58
1.02

MB

20¢



(Continua)
Riera de Postius
Rio Cardener
Rio Cardener
Riera de Coaner
Riera de Mura
Rio Llobregat
Rio Llobregat
Rio Llobregat
Rio Llobregat
Riera de Merlés
Gavarresa
Rio Llobregat
Rio Llobregat
Rio Llobregat
Rio Mijares
Rio Villahermosa o Linares
Rio Valbona
Rio Paraisos
Rio Paulejas
Rio Montan
Rio Orlina
Riera d’Anyet
Rio Palancia
Barranco del Resinero
Rambla de Algimia o rio Chico
Barranco de la Calzada
Rio Gorg Blau
Rio Ternelles
Rio Ternelles
Rio Ternelles
Rio Arcs
Rio Segura
Rio Madera
Rio Taibilla
Rio Mundo
Rio Mundo
Rio Mundo
Rio Quipar
Rio Perea
Rio Pliego
Rio Corneros
Puerto La Cadena
Salada de Santomera
Rio Majada
Rio Reventén
Rio Garruchal
Rio Argos
Rio Chicamo
Rio Zumeta
Rio Alharabe
Arroyo de la Pefia Palomera
Arroyo de Yeste
Rambla del Estrecho
Rambla del Carcabo
Rambla de los Serranos

Rio Chicamo

20¢€

426063
400700
393100
394015
415808
408671
415498
407400
407314
416512
411700
407100
417500
410400
683900
726300
686100
682150
705750
708260
502049
495882
695487
691952
715830
722150
499564
499939
499410
499811
485383
534650
534576
555700
549200
581500
617500
597500
631400
631900
597200
661600
666000
646000
644400
670100
590847
674900
547862
588816
548380
557084
610372
630083
669676
674959

4638892
4623200
4637300
4631969
4616358
4676288
4678992
4660100
4659862
4652878
4628300
4635000
4584800
4595300
4455000
4438000
4456100
4433650
4466420
4433070
4696329
4697808
4421408
4422933
4417280
4421155
4416160
4417366
4416637
4416196
4407627
4224485
4225334
4221900
4256500
4267500
4243900
4210400
4216600
4209100
4176100
4197500
4221500
4163500
4167500
4102300
4214597
4236700
4230145
4229482
4239980
4254202
4180915
4230207
4201130
4235338

674
220
341
325
586
875
924
487
460
540
320
285
20
60
920
300
950
1060
1312
471
204
314
740
900
360
560
115
235
139
100
510
1033
1016
950
1040
650
330
710
410
200
650
350
140
60
100
100
799
340
729
810
804
826
476
350
140
290

1.14
0.51
0.73
0.93
1.12
1.09
0.96
0.79
0.56
1.01
0.47

0.42
0.95
0.44
0.99

1.14
1.11
1.12
1.11
0.86
0.62
0.92
1.16
1.00
1.16
1.11
1.16
1.24
1.16
1.18
0.95
1.00

0.82
1.15

1.07
0.89
0.56
1.07
0.75

1.19
0.59
1.17
1.14
1.18
1.17

0.64

1.15

1.19
0.41
0.47
1.03
1.05
1.09
0.99
1.00
0.72
1.10
0.46
0.49
0.30
0.22

0.90

1.23
0.86
0.95
0.91
0.91
1.11
1.06
0.85
0.95
1.08
0.69
0.91
1.01
0.71
1.15
1.14
1.15
1.02
0.85
0.63
0.75
0.96
0.81
1.08
0.64
0.55
0.86
0.79
0.53
1.03
0.47

1.00
1.12
0.95
0.60
0.77
0.92

0.99
0.19
0.55
0.74
1.02
1.18
1.07
0.66
0.55
0.95
0.33
0.37
0.15
0.22

0.83

0.81
0.82
0.89

1.10
0.95
0.68
0.90
0.74
1.12
1.18
1.29
0.96
1.05
1.21
1.04
1.02
0.98
1.16
0.73
0.74
1.23
0.90
1.10
0.61
0.25
0.72
0.60
1.05
1.19
0.49

1.10
1.11
1.05
0.37
0.75
1.23

1.18
0.41
0.71
0.84
1.11
1.09
1.01
0.80
0.50
1.04
0.37

0.44
0.98
0.40
1.02

1.09
1.18
1.14
1.18
0.87
0.60
0.94
1.14
1.01
1.18
1.07
1.19
1.27
1.19
1.19
0.96
0.99

0.73
1.18

1.03
0.84
0.50
1.04
0.74

1.23
0.55
1.22
1.15
1.14
1.16

0.60

1.15

1.20
0.27
0.36
0.97
1.03
1.14
1.05
1.02
0.56
1.15
0.35
0.34
0.19
0.10

0.89

1.28
0.89
0.91
0.86
1.02
1.16
1.04
0.87
1.02
1.02
0.66
0.81
0.96
0.64
1.19
1.18
1.15
1.06
0.70
0.44
0.58
0.86
0.75
0.91
0.57
0.47
0.82
0.77
0.44
1.01
0.38

0.96
1.09
0.95
0.57
0.71
0.93

1.01
0.14
0.55
0.64
1.01
1.17
1.05
0.58
0.51
0.89
0.22
0.26
0.10
0.17

0.89

0.87
0.67
0.95

1.16
0.92
0.75
0.93
0.73
1.08
1.15
1.86
0.89
1.11
1.29
1.08
1.06
1.01
1.09
0.71
0.58
1.27
0.77
1.08
0.47
0.22
0.59
0.47
1.08
1.28
0.47

1.09
1.11
1.16
0.33
0.73
1.28

1.03
0.80
0.97
0.91
1.00
1.00
1.05
1.01
0.89
1.02
0.78

1.04
1.03
0.91
1.03

0.96
1.02
1.02
1.02
1.01
0.98
1.02
0.99
1.00
1.02
0.97
1.08
1.08
1.02
1.01
1.01
0.99

0.89
1.02

0.96
0.95
0.89
0.98
0.99

1.04
0.93
1.04
1.01
1.01
0.99

0.93

1.00

1.01
0.65
0.77
0.94
0.98
1.05
1.06
1.01
0.79
1.05
0.76
0.69
0.62
0.47

0.98

1.04
1.08
0.96
0.95
1.12
1.04
0.98
1.03
1.07
0.94
0.95
0.89
0.95
0.90
1.03
1.04
1.00
1.04
0.82
0.70
0.78
0.89
0.93
0.85
0.89
0.86
0.96
0.97
0.84
0.99
0.80

0.96
0.97
1.00
0.95
0.92
1.01

1.03
0.73
1.00
0.87
0.98
1.03
0.99
0.88
0.92
0.94
0.67
0.69
0.69
0.78

1.07

1.07
0.82
1.07

1.05
0.96
1.10
1.03
0.98
0.96
1.02
1.06
0.92
1.05
1.07
1.04
1.04
1.03
0.94
0.98
0.79
1.04
0.86
0.98
0.77
0.90
0.81
0.79
0.98
1.07
0.96

0.99
1.00
1.10
0.90
0.97
1.04

MB

MB



SE26
SE27
SE28
SE29
SE31
SE32
SE33
SE34
S008
TEO1
TEO02
TEO03
TEO04
TEO05
TEO08
TOO01
TO02
TO03
TUO1
TUO02
TUO4
TUO08
TU09
TU10
TU11
TU12
TU13
TU14
VEO1
VERO1
VIOl

(Continua)
Rio Turrilla
Rio Luchena
Arroyo Blanco
Arroyo Tercero
Rio Tus
Rio Mundo
Rio Chicamo
Rio Segura
Rio L."Ofre
Rio Ter
Rio Ritort
Rio Ges
Rio Ter
Rio Meder
Riera Major
Rio Tordera
Riera de Gualba
Rio Fuirosos
Rio Alfambra
Rio Alfambra
Rio Arcos
Rio Turia
Rio Turia
Rio Turia
Rio Turia
Rio Reatillo o Sot
Rio Turia
Rio Ebrén
Rio Verde
Rio Verde
Rio Vinalop6

598139
595685
568637
568855
550511
565237
670486
586573
478975
441985
449768
443636
434502
431237
449474
449172
454461
465410
694300
670300
662700
648900
671700
684900
704600
672000
621320
642870
326725
432870
706061

4181575
4182755
4224720
4226227
4247240
4263048
4231879
4252058
4401764
4693457
4692368
4664753
4665123
4636344
4631714
4624817
4625531
4614101
4476600
4495800
4426800
4425900
4396500
4386000
4384000
4379700
4476670
4446330
4052471
4078776
4287851

501
540
1060
1020
800
806
166
456
382
1517
1271
1001
617
755
840
660
1264
237
1470
1070
900
650
340
200

95
550
1260
904
209
850
610

1.21
0.93
1.06
0.95
1.19
1.20
1.03
1.12
0.74
0.94
0.97
1.06
0.97
0.97
1.03
1.12
0.94
1.06
0.91
0.99
0.78
0.51
0.54
0.53
0.30
0.73
1.18
1.02

1.04
0.89

1.09
0.98
1.20
0.88
0.95

1.01

0.65
0.98
1.09
1.21
1.15
0.99
1.04
1.20
0.93
1.10
1.12
1.05
1.04

0.85
0.28
0.41
0.85
1.18

1.14
1.20
0.87

1.08
0.94
1.01
0.87
1.11

0.49

0.73
1.11
1.07
0.87
0.64
0.90
1.19
0.99
0.97
0.72
0.86
0.70
1.00

0.90
0.90
1.03
0.98

0.91
1.00
0.85

1.31
0.82
1.03
0.91
1.30
1.24
1.01
1.24
0.66
1.00
0.97
1.05
0.96
0.92
1.05
1.18
0.95
1.04
0.98
1.01
0.79
0.44
0.47
0.48
0.27
0.73
1.17
1.03

1.05
0.87

1.12
0.88
1.23
0.83
1.00

1.02

0.53
0.96
1.10
1.27
1.21
1.08
1.10
1.23
1.00
1.16
1.24
1.07
1.09

0.85
0.25
0.42
0.89
1.80

1.22
1.23
0.79

1.18
0.97
1.05
0.81
1.29

0.31

0.60
1.08
1.02
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1.11
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MB MB
Md MB
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MB B
MB B
MB D
MB B
MB MB
MB MB
MB MB
MB B
MB B
MB B
MB B
MB
B B
D B
D MB
B MB
MB

B
MB MB
MB B
B







	MEDPACS
	Indice
	Indice de Figuras y Tablas
	1.- Agradecimientos
	2.- Resumen
	3.- Introducción General
	3.1.- Las políticas de aguas en Europa y los ecosistemas acuáticos
	3.2.- La evaluación biológica de los ecosistemas acuáticos
	3.3.- La evaluación biológica en España

	4.- Objetivos y Estructura de la tesis
	5.- Material y Métodos
	5.1.- Área de estudio
	5.2.- Selección del conjunto de referencia
	5.3.- Protocolo de muestreo y recogida de datos
	5.4.- Desarrollo de un modelo de predicción combinado (primavera, verano y otoño)
	5.4.1.- Análisis multivariantes para el desarrollo de modelos de predicción
	5.4.2.- Medidas de funcionamiento general de los modelos de predicción
	5.4.3.- Evaluación de los valores Observados y Esperados finales: Cálculo de los índices bióticos IBMWP-IASPT

	5.5.- ¿Datos cualitativos o semi-cuantitativos? La mejor elección para el desarrollo de modelos de predicción estacionales. Modelo de primavera
	5.6.- Efecto de la variación ambiental interanual del clima mediterráneo sobre las evaluaciones de un modelo de predicción. Modelo de otoño
	5.7.- Los niveles del estado ecológico, selección de criterios para determinar el estado ecológico final en la aproximación MEDPACS

	6.- Resultados
	6.1.- Desarrollo de un modelo de predicción combinado (primavera, verano y otoño)
	6.1.1.- Las clasificaciones biológicas
	6.1.2.- Selección de los mejores modelos discriminantes
	6.1.3.- Caracterización de los lugares de referencia
	6.1.4.- Valores Observados, Esperados y cocientes O/E

	6.2.- ¿Datos cualitativos o semi-cuantitativos? La mejor elección para el desarrollo de modelos de predicción estacionales. Modelo de primavera
	6.2.1.- Las clasificaciones biológicas
	6.2.2.- La selección de los mejores modelos para los distintos tipos de datos
	6.2.3.- Caracterización de las clasificaciones biológicas seleccionadas
	6.2.4.- El funcionamiento de los modelos y su cercanía al modelo ideal teórico

	6.3.- Efecto de la variación ambiental interanual del clima mediterráneo sobre las evaluaciones de un modelo de predicción. Modelo de otoño
	6.3.1.- El modelo de predicción de otoño
	6.3.2.- Análisis de la variación ambiental interanual

	6.4.- Los niveles del estado ecológico, selección de criterios para determinar el estado ecológico final en la aproximación MEDPACS
	6.4.1.- Los gradientes de presión general
	6.4.2.- Los valores O/E vs. los gradientes de presión
	6.4.3.- Los niveles del estado ecológico
	6.4.4.- Los criterios de combinación


	7.- Discusión General
	7.1.- Los modelos de predicción de los ríos mediterráneos ibéricos
	7.2.- La naturaleza de los datos en los modelos de predicción estacionales
	7.3.- La variación ambiental en los modelos de predicción mediterráneos
	7.4.- Los modelos de predicción en el seno de la Directiva Marco del Agua
	7.5.- Perspectivas de futuro

	8.- Conclusiones
	9.- Bibliografía
	10.- Anexos
	Apéndice I
	Apéndice II
	Apéndice III
	Apéndice IV
	Apéndice V





