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RESUMEN

Se sabe que las redes troficas presentan subgrupos que estan formados por grupos
de especies que tienen alta cohesion entre si que con el resto de la red y su funcion
esta relacionada con la estabilidad o resiliencia de los ecosistemas. En la actualidad
no se sabe si existe algun patron de la presencia de dichos subgrupos por tipo de
ecosistema o gradiente latitudinal. Por esta razon, el objetivo del presente estudio es
identificar los subgrupos en redes tréficas y determinar si su presencia se relaciona
con algun factor particular de los ecosistemas, tales como la latitud, el tipo de
ecosistema o con indicadores funcionales de ecosistemas marinos. Para ello, se
utilizaron modelos de redes troficas, los cuales representan diferentes tipos de
ecosistemas. El andlisis de subgrupos consistio en identificar tres diferentes tipos de
subgrupos. En el primer caso, se identificaron los cliques, que son subgrupos formados
por grupos que estan conectados todos entre si. Para el segundo se identificaron
comunidades, que son conjuntos en los cuales las interacciones son mas intensas
dentro de ellas que entre otras comunidades. En tercer lugar, se identificaron motifs,
que constituyen patrones topolégicos recurrentes de conectividad. Como resultados
se encontrd que la presencia de los subgrupos en las redes no tuvo ningun relacién
con el tipo de ecosistema, gradiente latitudinal que presentan e incluso con los
indicadores funcionales de los ecosistemas. Se pudo establecer que la omnivoria entre
niveles tréficos es altamente recurrente en los ecosistemas marinos, ya que estos fue

una de las formas de subgrupos mas frecuentes.

Palabras clave: red tréfica, subgrupos, cliques, comunidades, latitud



ABSTRACT

It is known that food webs have subgroups that are formed by groups of species that
have high cohesion with each other that with the rest of the network and its function is
related to the stability or resilience of ecosystems. Nowadays it is not known if there is
any pattern of the presence of such subgroups by type of ecosystem or latitudinal
gradient. For this reason, the aim of this study is to identify subgroups in food webs and
determine if their presence is related to any particular factor of ecosystems, such as
latitude, type of ecosystem or functional indicators of marine ecosystems. To do this,
food webs models were used, which represent different types of ecosystems. The
subgroup analysis consisted in identifying three different types of subgroups. In the first
case, cliqgues were identified, which are subgroups formed by groups that are all
connected to each other. For the second, communities were identified, which are
groups in which the interactions are more intense within them than between other
communities. Third, motifs were identified, which constitute recurrent topological
patterns of connectivity. As results, it was found that the presence of the subgroups in
the food webs did not have any relationship with the type of ecosystem, latitudinal
gradient and even with the functional indicators of the ecosystems. It was established
that the omnivory between trophic levels is highly recurrent in marine ecosystems,

since these were one of the most frequent forms of subgroups.

Keywords: food web, subgroups, cliqgues, communities, latitude



1. INTRODUCCION

El enfoque del analisis de redes para sistemas complejos ha recibido una mayor
atencioén por parte de la comunidad cientifica en las ultimas décadas (Newman, 2003;
Newman, 2004; Alon, 2007; Guimera et al., 2007; Allesina, 2013). Los cientificos se
han interesado en el estudio de las redes que describen las topologias de una amplia
variedad de sistemas artificiales y naturales, tales como la World Wide Web, las redes
sociales y de comunicacion, redes bioquimicas, redes troficas entre otras (Dorogovtsev
& Mendes, 2003; Bornholdt & Schuster, 2002; Pastor-Santorras et al., 2003). El analisis
de redes para este tipo de sistemas es relevante porque permite comprender las
complejas relaciones entre las entidades y sus propiedades o atributos que puedan
poseer (Balasundaram et al., 2005). Por ejemplo, es posible identificar componentes
claves de la red (Jordan et al., 2006) o detectar patrones estructurales de acuerdo a la

naturaleza de la red (Milo et al., 2002).

De esta manera, en redes de diferente naturaleza, se ha logrado identificar que existen
subgrupos con mayor cohesion interna respecto al resto de la red. En redes sociales
un subgrupo puede estar representado por un grupo de personas, mas relacionadas
entre si, que con el resto de la red (p.e. la junta directiva de una organizacion). Se ha
sugerido que los subgrupos sirven para mantener la estabilidad de la estructura en la
red (Balasundaram et al., 2005; Milo et al.,, 2002; Alon, 2007). EIl analisis de los
subgrupos puede proveer de informacion necesaria para el entendimiento del
funcionamiento de la red, es decir conocer como es la vinculacién entre sus integrantes

(Balasundaram et al., 2005).

Por otro lado, la modelacién de las redes tréficas ha permitido describir y cuantificar la
complejidad de los ecosistemas mediante la conexion de las interacciones entre las
especies de estos (Bascompte, 2009). Su andlisis facilita entender cuales son los
efectos de los factores tanto ambientales como antropogénicos en la dinamica,

productividad y estabilidad del ecosistema (Zhang & Chen, 2007).



En la actualidad se sabe que en las redes troficas también se presentan subgrupos y
su analisis permite identificar la relevancia de los grupos funcionales, ya sea por la
frecuencia de aparicion en ellos o si estos actian a modo de “puente” permitiendo la
conexion de dos o mas subgrupos. Estos subgrupos tienen como funcion reducir la
propagacion de alguna perturbaciéon en toda la red, manteniendo asi la estabilidad de
la red trofica (Milo et al., 2002; Krause et al., 2003).

Guimera et al. (2010) encontraron que la aparicion de los subgrupos en redes tréficas
puede explicarse por la organizacion del nicho de las especies y sus relaciones
troficas. Stouffer & Bascompte (2011) demostraron que estos subgrupos amortiguan
la propagacion de impactos en toda las redes troficas. De esta forma se aumenta la
persistencia a largo plazo de las especies y sugieren que, ésta es mayor cuanto mas
compleja es la red trofica, permitiendo la simultanea complejidad y estabilidad de las

redes naturales.

Newth (2005) analiz6 diferentes redes troficas donde como resultados el autor
encontré que la topologia de redes troficas se relaciona con la latitud; sefialando que
las situadas cerca del ecuador tienden a tener cadenas tréficas mas cortas y mayor
presencia de subgrupos y sugiriendo que este resultado era logico ya que aquellos
ecosistemas cercanos al ecuador presentan mayor productividad y diversidad de
especies. Sin embargo, en este estudio no se tomod en cuenta la intensidad de los flujos

de energia en las relaciones tréficas.

En la actualidad no se ha abordado el estudio de los subgrupos para determinar si
existe la posible presencia de algun patron que determine la presencia de estos en las
redes troficas. Por esta razon, el presente trabajo pretende explorar si existe relacion
en la presencia de subgrupos respecto al tipo de ecosistema, o al gradiente latitudinal

0 Si se relaciona con los indicadores funcionales ecosistémicos.



2. ANTECEDENTES

El concepto de grupo y subgrupo ha estado presente en la biologia permanentemente.
Como base de las clasificaciones en la evolucidon y ecologia, ha sido utilizado para
describir los niveles filogenéticos, habitat y roles funcionales de los diferentes
organismos de los ecosistemas. Sin embargo, este concepto no se incluye
explicitamente en modelos simples para la estructura de las redes troficas. Debido a
las similitudes que se han encontrado entre las redes tréficas y las redes sociales a
través de intercambios de investigacion entre socidlogos y ecélogos (Johnson et al.,
2001; McMahon et al., 2001), se han utilizado métodos de las ciencias sociales, para

el estudio de los subgrupos en la ecologia.

La idea de los subgrupos surgi6 de diversas teorias de grupos sociales centradas en
la cohesién (Friedkin, 1984). El estudio de la cohesién en grupos sociales permite
conocer la cantidad de conexiones que un individuo tiene con el grupo, qué tan
estrecha es la conexion entre ellos y como afecta a los demas miembros de este.
Generalmente, en los grupos sociales los miembros tienen comportamientos
homogéneos (Collins, 1988). Los subgrupos son cohesivos, debido a la intensa
interaccion directa entre sus miembros, o de manera indirecta a través de

intermediarios (Freeman, 1984; Freeman, 1992).

Aunque el concepto de subgrupo cohesivo ha sido sugerido desde hace décadas, se
carecian de métodos para la deteccion de estos (Frank, 1995; Frank, 1996). Con el fin
de ir mas alla de la idea conceptual de subgrupos, metodélogos han desarrollado
diversas técnicas para su identificacion teniendo como base el grado de interaccion
entre cada par de actores (Alba, 1973; Arabie & Hubert, 1990; Borgatti et al., 1990;
Katz, 1947; Seidman & Foster, 1978). Como primeros aportes, se introdujeron
definiciones de subgrupos basados en el nUmero minimo de interacciones que cada

actor debe de compartir con otros en su subgrupo, o con base en la cantidad maxima



de las interacciones que pueden estar ausentes entre cada actor y los miembros del

subgrupo.

En la actualidad, se define como subgrupo al conjunto cohesivo de actores que estan
mas conectados entre si que con otros actores de la red. Su estudio permite analizar
la relevancia de los actores en funcion de su frecuencia de aparicion en los subgrupos;
y ademas es Util para reducir la complejidad de la red en un nimero adecuado de
conjuntos. Se conocen diferentes ideas de conceptualizar los subgrupos, pero en
general existen cuatro propiedades generales que lo formalizan: la mutualidad de los
enlaces, la proximidad y accesibilidad de los miembros del subgrupo, la frecuencia de
los enlaces entre los miembros y la frecuencia relativa de los enlaces entre los

miembros del subgrupo en comparacion con los que no son miembros (Frank,1995).

En la ecologia, los modelos de redes tréficas se utilizan para evaluar la magnitud y la
importancia de las relaciones entre especies. Tienen un alto valor heuristico para la
teoria ecoldgica y los vinculos entre ellas determinan en Ultima instancia el destino y
el flujo de cada poblacion en un ecosistema, en particular los niveles tréficos superiores
de importancia fiscal (May, 1973; Pimm, 1982). En las ultimas décadas se ha dicho
que el primer paso para la comprensién de la funcionalidad del ecosistema es la
caracterizacion de la red trofica (Link, 2002).

A mediados de los setenta, se empez6 a considerar la aparicion de los subgrupos en
las redes tréficas (Pimm, 1979; Pimm, 1980; Yodzis, 1982), surgiendo trabajos
enfocados en la deteccion de estos utilizando métodos desarrollados en las ciencias
sociales (Frank, 1995; Frank et al., 1998). May (1972) fue uno de los primeros en
mencionar que el promedio de las interacciones entre especies no aumenta a medida
gue el niumero de especies aumenta. Sefiald que esto es posible en aquellos
ecosistemas que estan compuestos por “bloques” de especies que tienen mas
interacciones dentro de los bloques que entre los bloques mismos. Por otro lado, Pimm
& Lawton (1980) examinaron en una serie de redes tréficas la presencia de estos

compartimentos y concluyeron que las redes se organizan al azar. Recientemente se



demostré que las redes tréficas son significativamente mas compartimentalizadas de
lo que se esperaria al azar, es decir que tienden a estar organizadas en subgrupos de
especies que interactian con mayor frecuencia entre si que con otros miembros del

ecosistema (Girvan & Newman, 2002; Krause et al., 2003).

A pesar del interés que se tiene en la investigacion de los subgrupos, en la actualidad
se pueden encontrar pocos trabajos que aborden el tema (Girvan & Newman, 2002;
Krause et al., 2003; Rezende et al., 2009; Guimera et al., 2010). Sin embargo, el interés
en estos ha permanecido porque los reconocen como bloques funcionales dentro de
las redes y en la dinamica o evolucion de ellas (Leichy & Newman, 2008). Se ha
sugerido que estos bloques se forman debido a los limites del habitat (Pimm & Lawton,
1980) o que pueden estar relacionados con el tamafio corporal (Cohen et al 1993;
Cohen et al., 2003; Stouffer et al., 2005), la historia evolutiva de las especies (Cattin et
al., 2004), o incluso que su presencia se relaciona con la distribucién espacial y de
hébitat de las especies que lo conforman (Allesina et al., 2009). Rezende et al. (2009)
analizaron diferentes redes troficas, encontrando como resultado que la formacién de
estos compartimentos tiene relacidbn con la historia evolutiva de las especies y
corroboraron que la formacion de estos tiene relacion con el habitat, tamafio del cuerpo

y las preferencias de la dieta de las especies.

Por otra parte, Guimera et al. (2010) analizaron diferentes redes troficas empiricas,
encontrando que la presencia de los subgrupos se puede explicar por el valor del nicho
de las especies y sus dietas. También mencionan que este tipo de redes estan
significativamente mas divididas en subgrupos que aquellas simuladas aleatoriamente.
Ademas, coinciden que un incremento en el nidmero de subgrupos conlleva a un
incremento en la estabilidad del ecosistema y amortiguan la propagacion de ciertas
perturbaciones. Por ultimo, los autores concluyen que la composicion de los
compartimentos puede ser usada para hacer frente a la pregunta de qué determina el
nicho ecolégico de las especies. Esto ultimo coincide con lo sugerido por Stouffer et
al. (2011), quienes estudiaron la relacién entre el grado de compartimentalizacién y el

comportamiento dindmico de las redes troficas, encontrando como resultado que, a



mayor numero de estos, los ecosistemas tendran mayor persistencia a las
perturbaciones, por lo que los compartimentos y la complejidad de las comunidades

estan directamente relacionados con el incremento de la persistencia a largo plazo.



3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En la actualidad la mayoria de los ecosistemas estan experimentando una pérdida de
biodiversidad. Los efectos de estas pérdidas pueden afectar la estructura y
funcionamiento del ecosistema (Dunne et al., 2002). Por esta razon, durante décadas,
se ha intentado comprender la estabilidad y persistencia de los ecosistemas (May,
1972; May, 1973; Pimm, 2002; Allesina, 2013).

Por otro lado, se ha demostrado que las redes tréficas tienden a ser organizadas en
subgrupos de especies que interactian con mayor frecuencia entre si que con otros
miembros del ecosistema (Girvan & Newman, 2002; Krause et al., 2003; Rezende et
al., 2009). Estos subgrupos le permiten reducir la propagacion de alguna perturbacion
en toda la red, manteniendo asi la estabilidad y complejidad de la red. En las redes
troficas también se han detectado la presencia de estos subgrupos y se ha

argumentado que contribuyen a la resiliencia de los ecosistemas.

Sin embargo, no se sabe si existe algun patron en estos subgrupos entre los diferentes
tipos de ecosistemas marinos. Aln resulta necesario responder preguntas como: ¢el
namero de subgrupos se relaciona al tipo de ecosistema, gradiente latitudinal o algin

atributo funcional del ecosistema?



4. OBJETIVOS

4.1 Objetivo General

Identificar subgrupos y determinar si su presencia se relaciona con la latitud, tipo de

ecosistema y con indicadores funcionales del ecosistema.

4.2 Objetivos Especificos

a) Explorar la presencia de diferentes tipos de subgrupos en las redes troficas de

ecosistemas marinos.

b) Identificar posibles relaciones entre la presencia de subgrupos en las redes troficas

y el tipo de ecosistema.

c) ldentificar posibles relaciones entre la presencia de subgrupos y el gradiente
latitudinal de los ecosistemas.

d) Identificar posibles relaciones entre la presencia de subgrupos y atributos

funcionales del ecosistema.



5. METODOS

En el presente trabajo se utilizaron diferentes tipos de modelos de redes tréficas, para
explorar la presencia de subgrupos independientemente del tipo de modelo de red

trofica. Se utilizaron tres tipos de modelos tréficos:

a) Relaciones depredador-presa basados en estudios de dieta.
b) Modelos de redes tréficas de carbono.

c) Modelos de redes troficas tipo Ecopath

Estos tres diferentes tipos de modelos representan las relaciones entre depredadores
y presas en un ecosistema y constituyen la base para la identificaciéon de subgrupos

en las redes troficas de diferentes ecosistemas.

5.1. Modelos de redes tréficas

5.1.1. Relaciones depredador-presa basados en estudios de dieta

Para la creacion de esta red, se necesitan los datos de alimentacion de las diferentes
especies del area de interés, con la cual se construye una matriz de dietas. Para
obtener esta informacion, se utilizé la base de datos GoMexSi, la cual es una base de
datos con informacién sobre las interacciones de las especies registradas en el Golfo
de México. Las fuentes de los datos incluyen informacion publicada, obras inéditas y
contribuciones de datos crudos (Simons & Poelen, 2017). La informacion disponible
en la base de datos GoMexSI es la siguiente:

e Enfoque de Gran Ecosistema Marino

e Datos desde 1881-presente

e Datos ambientales y de habitat

e Mdltiples taxones

e Mudltiples tipos de interacciones



Una vez realizada una revision a detalle de la base de datos, se eligio la zona de
estudio de la plataforma continental de Texas, ya que esta fue una de las zonas del

Golfo de México de la que mas informacién se tiene disponible en la base de datos.

La plataforma continental de Texas es Unica en el Golfo de México, debido a su
morfologia, su proximidad a una fuente principal de agua dulce, la variacion estacional
de su circulacion, y la posible modificacion de estos por la incursion de los remolinos
del Golfo. Sin embargo, el impacto ocasional de tormentas tropicales severas, aunque
no es exclusivo de esta region, es destacable por la morfologia de la plataforma
(Mitchell, 1988).

Esta plataforma se encuentra sujeta a la influencia de los vientos del sureste durante
la mayor parte del afo, excepto durante los nortes, invierno o los huracanes raros pero
dramaticos que pueden ocurrir durante el verano o principios del otofio. Al igual que la
mayoria de las regiones costeras en el Golfo de México, tiene un oleaje bajo (incluidas
las mareas), excepto durante los eventos de tormentas tropicales severas. La
circulacién de la plataforma se rige por la climatologia edlica, la afluencia de agua dulce
de los rios Mississippi y Atchafalaya y por la posible influencia de los anillos
anticiclonicos en el oeste del Golfo que ocasionalmente migran hacia el norte e inciden

en la pendiente continental frente a la costa de Texas (Mitchell, 1988).

Para la construccion de la red tréfica, primeramente, se realizé la blusqueda de las
referencias en la base de datos GoMexSI que sirvieron para esta zona de estudio,
encontrandose 31 referencias (Anexo 1). Posteriormente se procedié a revisar la
informacion que cada una de estas referencias y se extrajeron la informacion de las

relaciones depredador-presa.
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Figura 1 Plataforma Continental de Texas, Estados Unidos, la cual abarca desde isla del Padre
hasta Galveston.

Posteriormente, se identificaron las especies de las que se tuvo la informacion
necesaria para la construccién del modelo de red trofica. Se encontraron 100 especies
de depredadores, los cuales solo estuvieron representados por peces; y a su vez se
identificaron 104 presas para estos (Anexo 2). Teniendo identificados las presas y
depredadores se reviso si la informacién que se tiene de estas especies es cualitativa
(indicando de qué se alimentan) o cuantitativa (indicando en qué proporcion). Se
encontré que la mayoria de la informacion es solo cualitativa, por lo que se decidid
construir una red trofica de tipo binaria, la cual se elabor6 indicando cuéles son las

presas de cada depredador. La figura 2 ilustra esto.
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Figura 2. Representacion grafica de como se elabor6 el modelo de la red tréfica de la
plataforma continental de Texas

5.1.2. Modelos de redes tréficas de carbono

En esta parte se utilizaron 20 modelos de redes tréficas cuyas relaciones se expresan

en unidades de carbono (gramos y miligramos). Estos modelos representan diferentes

escalas de temporalidad, ya sea por época, afio o dia. Representan diferentes tipos

de ecosistemas, tanto marinos como terrestres. Estas redes se encuentran disponibles

en el paquete igraph (Csardi & Nepusz, 2006) del software R (Tabla 1) y en la figura 3

se muestra su posicion geografica. Las 20 redes tréficas de carbono que se usaron en

el presente trabajo pertenecen a siete diferentes tipos de ecosistemas y dos tipos de

latitudes: tropicales y templadas (Tabla 2).

Tabla 1. Redes tréficas de carbono, utilizadas en el presente trabajo.

Area de Ecosistema Temporalidad Referencia
Estudio
Sur de Bahia Verano Hagy, J.D., 2002
Chesapeake
Central Bahia Verano Hagy, J.D., 2002.
Chesapeake
Norte de Bahia Verano Hagy, J.D., 2002
Chesapeake
Chesapeake Bahia ARo Baird D. & Ulanowicz R.E.,1989

12



Continuacion...

Area de Ecosistema Temporalidad Referencia
Estudio
Crystal Rio Dias Homer, M. & W.M. Kemp. (Unpublished)
Control
Crystal Delta Rio Dias Homer, M. & W.M. Kemp. (Unpublished)
Maspalomas Laguna Dias Almunia, J., G. et al., 1999
Costera
Michigan Lago Afio Krause, A. & D. Mason. (In preparation)
Mondego Estuario Afio Patricio, J. (In Preparation)
Narragan Bahia Ao Monaco, M.E. & R.E. Ulanowicz., 1997
Rhode Rio Afio Correll, D. (Unpublished manuscript)
StMarks Rio Dias Baird, D., J. Luczkovich & R. R. Christian.,
1998
Florida Bahia Afo Ulanowicz, R. E. et al., 1998
Florida Bahia Afo Ulanowicz, R. E. et al., 1998
hamedo
Cypress Humedal Afo Ulanowicz, R. E. et al., 1997
secas
Cypress Humedal Afo Ulanowicz, R. E. et al., 1997
lluvias
Everglades Pastizal Afo Ulanowicz, R. E. et al., 2000
secas
Everglades Pastizal Afo Ulanowicz, R. E. et al., 2000
lluvias
Mangle Flo.  Estuario Ao Ulanowicz, R. E. et al., 1999
secas
Mangle Flo.  Estuario Ao Ulanowicz, R. E. et al., 1999.
Lluvias
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Tabla 2. Clasificacion por tipo de ecosistema y latitud de las redes troficas de carbono
utilizadas en el presente trabajo.

Ecosistema Latitud Total
Tropical Templado
Bahia 2 5 7
Rio 0 4 4
Laguna Costera 1 0 1
Lago 0 1 1
Estuario 0 3 3
Pastizal 2 0 2
Humedal 0 2 2
Total 5 15 20

BayF) @ HUMED @ Laco @ RIOD
ESTUA @ LaccO # PASTI

Figura 3. Distribucion de los modelos troficos de carbono utilizados en el presente estudio.
Representando 7 tipos de ecosistemas marinos. BAYFJ: bahia/fiordo, ESTUA: estuarios,
HUMED: humedales, LAGCO: laguna costera, LAGO: lago, PASTI: Pastizales y RIO: rio
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5.1.3. Modelos Tréficos Ecopath

Para la obtencién de los modelos Ecopath, se contd con acceso a la base de datos
EcoBase (Colléter et al., 2013), la cual integra mas de 400 modelos tréficos de este
enfoque. Los modelos se encuentran compilados, estandarizados y cuentan con
metadatos que describen la particularidad de cada uno. Estos modelos representan
una gran diversidad de regiones y tipos de ecosistemas. En este estudio, se realizd
una busqueda de aquellos modelos que cumplieran con los siguientes criterios de

seleccion:

1. Representar un ecosistema marino.

2. Tener al menos de 15 grupos funcionales, nimero minimo que es considerado para
una buena representacion del ecosistema.

3. Haber sido construido después del afio 2000, porque el modelo contaria con

informacion mas actualizada, que si fuera de afios anteriores al 2000.

El enfoque Ecopath permite caracterizar la estructura del ecosistema a través de las
relaciones tréficas y cuantificar la intensidad de los flujos de energia entre los
principales grupos componentes de un ecosistema (especies 0 grupos de especies).
Este se basa en una representacion de los flujos de energia a través de las relaciones
troficas (depredador-presa). Este enfoque cuantifica los flujos de energia que existen
en la red trofica entre cada uno de sus componentes bioldgico. La ecuacion basica de

Ecopath sugiere que para cada componente biolégico en un periodo determinado:

Ecuacién 1

Produccién (P) = Capturas Pesqueras (C) + Depredacion (D) + Otras Pérdidas (OP)

Esta expresion se formula matematicamente asi:

Ecuacion 2
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donde i es la presa, j es el depredador, Bjes la biomasa de la presa, Bj es la biomasa
del depredador, (P/B) es el cociente de produccién/biomasa, (Q/B) es el cociente de
consumo/biomasa, Yi son las capturas pesqueras en caso de que se trate de un grupo
explotado, DC; es la proporcion de la presa i en la dieta del depredador j y EE; es la

eficiencia ecotrofica de las presas.

Se eligieron 103 modelos tréficos que cumplieron con los criterios mencionados, los
cuales se encuentran distribuidos alrededor del mundo (Figura 4) y se encuentran
clasificados en siete diferentes tipos de ecosistemas (Tabla 3). De cada uno de los
modelos tréficos, se procedié a obtener la matriz de consumos tréficos, la cual es uno
de los resultados de este tipo de modelos. Esta representa los flujos de energia entre
los diferentes componentes del sistema y es la representacion matricial de la red
trofica. Esta matriz de consumo fue la base para la realizacion del presente trabajo, en

la tabla 4 se presenta un ejemplo.

Tabla 3. Clasificacion de los modelos tréficos utilizados por tipo de ecosistema marinos y por
latitud.

Ecosistema Latitud Total
Tropical Templado Alta Latitud

Bahia/Fiordo 9 4 3 16
Canal/Estrecho 2 3 0 4
Laguna Costera 7 0 0 7
Plataforma Continental 22 21 3 46
Arrecife 8 0 0 8
Océano Abierto 5 6 4 15
Surgencia 4 3 0 7
Total 56 37 10 103
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Tabla 4. Matriz de consumo obtenida del modelo tréfico del ecosistema laguna costera de Celestun, México (Vega-Cendejas &
Arreguin-Sanchez, 2001)

Presa/Depredador 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
1 Consumidores
fitoplancton 0.24
2 Consumidores
zooplancton
3 Consumidores
microzooplacton 0.24
4  Consumidores
micro
microzooplancton 2735
5 Consumidores
microrustraceos
6 Omnivoros 1242
7  Piscivoros 3978
8 Zooplancton 0.27 0.63 0.13 124 0.67 053 094 0.34 049 7476 5585
9 Insectos 0.03 0.52 0.47 0.49 0.316
10 Microcrustaceos 0.77 0.08 128 2812 1377 1765 3595 1265 6217 7221
11 Macrocrustaceos  0.07 0.52 4815 2363 1740
12 Moluscos 0.52 1926 1745
13 Poliquetos 0.42 0.06 0.53 2361 0.497 17456
14 Fitoplancton 2164 0.35 8335 0.47 0.27 2093 4751 11782 6620 8123 657
15 Macrofitas 0.15 0.05 0.52 0.06 2140 1417 153 1740 1077 5839 2497
16 Detritus 6956 530837 1583 3014 2527 5831 9988
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Figura 4. Distribucion de los modelos troficos utilizados en el presente estudio.
Representando 7 tipos de ecosistemas marinos. BAYFJ: bahia/fiordo, CANES:
Canal/Estrecho, LAGCO: laguna costera, OCEAB: Océano Abierto, ARREC: Arrecife,
PTCON: Plataforma Continental y SURGE: Surgencia.

5.2. Identificacion de subgrupos en modelos de redes tréficas

En las redes tréficas seleccionadas se aplicaron diferentes enfoques para la
identificacion de subgrupos, para lo cual se utilizé el paquete igraph version 1.01
para el lenguaje de programacion R (Cséardi & Nepusz, 2006). El analisis de la
identificacion de subgrupos se abordé de tres formas, 1) solo considerando la
presencia/ausencia de las conexiones troficas, 2) considerando la intensidad de
las conexiones y 3) considerando la direccionalidad de las conexiones. Estos son
los tipos de métodos para la identificacion de subgrupos que mas se han utilizado
en el andlisis de redes y actualmente no son exclusivos de las ciencias sociales,
sino que se ha incrementado su uso en otras lineas de investigacion. Los
meétodos se detallan a continuacion y para el caso de la aplicacion a redes
troficas, estas se representan como grafos (G), los grupos funcionales como

vértices (V) y las relaciones depredador-presa como las conexiones (E). De esta
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forma la expresion matematica de una red estéa constituida por un grafo y su el

total de los vértices y conexiones, G = (V, E).

5.2.1 Cliques

Los cliqgues son subgrupos altamente cohesivos entre los cuales hay conexiones
fuertes. Formalmente en la teoria de grafos (en este estudio, la red trofica) se
representa como G = (V, E) formado por un conjunto de V de vértices (en este
estudio, los grupos funcionales) y un conjunto de E de conexiones (en este
estudio los enlaces tréficos). Se dice que un subconjunto USV es un clique siy
solo si G (U) es un grafo completo. Cada miembro del clique tiene conexiones
entre si. Normalmente, el tamafio minimo de un clique se considera de tres
vértices y estos pueden superponerse, por ejemplo, el mismo vértice podria
pertenecer a mas de un clique (Borgatti et al., 2013). En caso del presente
estudio se identificaron los cliques mayores, que son aquellos que estan
formados del mayor nimero de nodos posibles, al cual no se le puede agregar

ni uno mas.

Figura 5. Principales cliques identificados en la red tréfica de Laguna de Términos,
Campeche, sur del Golfo de México (Abascal-Monroy, 2014).
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5.2.2 Comunidades

Para la identificacion de las comunidades, se utilizé el algoritmo de busqueda
de comunidad (Newman & Girvan, 2004) incluido en la versién 0.7.0 del paquete
igraph del programa R (Csardi & Nepusz, 2006). Este algoritmo es una funcién
de maximizacion basada en la modularidad que mide las divisiones de red en
comunidades, basado en la nocion de que deberia haber conexiones mas
intensas dentro de las comunidades que entre ellos (Guimera et al., 2007;
Newman & Girvan, 2004). De esta manera, la modularidad califica la calidad de
divisiones particulares en las comunidades de las redes. Aunque no hay una
definicion matematica formal disponible para una estructura dividida en estos
subgrupos, el valor de modularidad de la division de red es actualmente la
funcion méas popular utilizada para detectarlos (Nascimento & Pitsoulis, 2013).
Para redes ponderadas como las redes tréficas, la modularidad (Mw) se calcula

como.

o= (55) - (25)]

donde W es la suma de los pesos (flujos de biomasa) de todas las interacciones
depredador-presa, wi" es la suma de los pesos de las interacciones depredador-
presa dentro de la comunidad s y w3 es la suma de los pesos de las
interacciones involucrando el grupo i dentro de la comunidad s con todos los
otros grupos. Los valores de Mw diferentes de 0 indican una desviacion de la
aleatoriedad y los valores mayores de 0.3 indican una estructura de comunidad

significativa (Newman & Girvan, 2004).
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Figura 6. Representacion esquemaética de una red con sus respectivas comunidades.
En esta red se pueden observar tres comunidades donde se observa que cada
comunidad tiene conexiones intensas y solo algunas entre comunidades (Newman,
2011).

5.2.3. Motifs

Los motifs, son patrones de conexiones recurrentes que se presentan en las
redes y que se encuentran con mayor frecuencia de lo que se esperaria en una
red aleatoria de tamafio y conectividad similar. El tamafio del motif esta definido
por el nimero de conexiones que lo conforman. La recurrencia de los motifs
indica su relevancia en el funcionamiento de la red (Almaas et al., 2007). Se ha
sugerido que los motifs se relacionan a la forma en que se transcribe o procesa
la informacion de la red (Milo et al., 2002). Para las redes dirigidas, como es el
caso de las redes tréficas, se pueden identificar 13 diferentes tipos de

isomorfismos formados por tres nodos (Figura 7).
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Figura 7. Trece tipos de motifs de tres nodos posibles para redes dirigidas.

5.3. Indicadores funcionales del ecosistema

Para contrastar si la presencia de los subgrupos se relaciona con el
funcionamiento de los ecosistemas, de los 103 modelos Ecopath se obtuvieron
22 indicadores funcionales derivados de los mismos modelos. Los indicadores
pueden clasificarse en cuatro categorias de acuerdo a su tipo: indicadores de
intensidad de flujos, tasas de produccion, indicadores de conectividad e
indicadores de desarrollo del ecosistema (Tabla 5). Se aplicd un analisis de
correlacion de estos indicadores con los indicadores de la presencia de

subgrupos.

En el caso de las redes tréficas de carbono se pudieron obtener solo tres de los
indicadores funcionales mencionados: Biomasa Total, Flujos Totales y el indice
de Conectancia. Estos se utilizaron para analizar si tenian relacion con los

subgrupos en las redes troficas.
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Tabla 5. Indicadores del ecosistema, extraidos de los modelos Ecopath que se utilizaron
en el presente trabajo.

Acrénimo Indicador Definicidn Cita
Intensidad
de flujo
FT Flujos totales Suma de todos los flujos del ~ Christensen et al (2005)
ecosistema
FC Flujos de Flujos de Consumo del Christensen et al (2005)
Consumo ecosistema
FE Flujos de Flujos de Exportacion del Christensen et al (2005)
Exportacion ecosistema
FD Flujos a Detritus  Flujos a Detritus del Christensen et al (2005)
ecosistema
FR Flujos de Flujos a Respiracion del Christensen et al (2005)
Respiracion ecosistema
Tasas de
produccién
PT Produccion Total  Produccion Total del Christensen et al (2005)
ecosistema
NTMC Nivel Tréfico Nivel tréfico promedio de Pauly et al (1998)
Medio de las todas las especies
Capturas capturadas, usando el
rendimiento ponderado
EB Eficiencia Bruta Es la produccién dividida por  Christensen et al (2005)
la parte asimilada de la
comida en el ecosistema
PNS Produccion Neta  Diferencia entre la Christensen et al (2005)
del Sistema produccion primaria total y la
respiracion total
PPTC Produccion Suma de la produccion Christensen et al (2005)
Primaria Total primaria de todos los
Calculada productores del ecosistema
PPT/RT Produccion Produccion Primaria Total Christensen et al (2005)
Primaria Total/ sobre la suma total de los
Respiracion Flujos de Respiracion de
Total ecosistema
PPT/BT Produccion Produccion Primaria Total Christensen et al (2005)
Primaria sobre la suma total de

Total/Biomasa
Total

Biomasa del ecosistema
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Continuacion...

Acrénimo Indicador Definicion Cita

BT/FT Biomasa Biomasa Total sobre la Christensen et al (2005)
Total/Flujos suma de todos los flujos
Totales del ecosistema

BT Biomasa Biomasa Total del Christensen et al (2005)
Total (sin ecosistema, excluyendo al
detritus) detritus

CT Capturas Total de desembarques y Christensen et al (2005)
Totales descartes exportados del

ecosistema
Conectividad
IC indice de Proporcion entre el Libralato et al (2006)

10S

Desarrollo
del
Ecosistema

A

AIC

Conectancia

indice de
Omnivoria del
Sistema
indice de

Diversidad de
Shannon

Ascendencia

Capacidad de
Desarrollo

Overhead

Organizacion

namero de enlaces reales
y el numero de enlaces
posibles en el ecosistema

Varianza de niveles
tréficos en la dieta

indice que mide la
biodiversidad especifica,
en este caso es una
modificacién del indice
original que trabaja con
biomasas

Indicador de Crecimiento
y Desarrollo del
ecosistema

Limite tedrico para el
Crecimiento y Desarrollo
del ecosistema

Indicador que cuantifica el
potencial de adaptacion a
nuevas circunstancias
Grado de restriccion que
guia un flujo tipico en el
sistema

Libralato (2008)

Libralato (2008)

Ulanowicz (1986)

Ulanowicz (1986)

Ulanowicz (1986)

Ulanowicz (1986)
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6. RESULTADOS

6.1 Cliques

Debido a la estructura de la red tréfica de la plataforma continental de Texas, no
fue posible detectar cliqgues porque no se contd con informacion de la dieta de
las presas. Esto genera que, en la estructura de esta red tréfica en particular, no
se pueda cumplir el criterio de los cliques (todos los elementos deben de estar

conectados entre si).

Para el caso de las redes tréficas de carbono, se identificaron desde uno hasta
cuarenta y nueve cliques mayores. Al observar la Figura 8a, se puede deducir
gue no existe alguna relacion entre el nimero de cliques mayores de acuerdo
con el tipo de ecosistema, lo cual se confirmo al realizar la prueba Kruskal-Wallis
(X?=8.86 p>0.05). En los modelos tréficos Ecopath se identificaron de uno hasta
veinticuatro cligues mayores, encontrandose el mismo resultado que en las
redes de carbono. Para corroborar esto se aplico la prueba Kruskal-Wallis y se
encontré que las diferencias entre tipos de ecosistemas no son significativas
(X?=3.76, p= >0.05, Figura 8b).

En cuanto al nimero de cliques mayores y la latitud de los ecosistemas, la
prueba de correlacién de Spearman sugiere que tanto para las redes tréficas de
carbono (rho=-0.30, p >0.05, Figura 9a) como para las redes troficas de Ecopath
(rho=0.13, p >0.05, Figura 9b) no existe una relacion entre estos, es decir, la

latitud no influye en la frecuencia de los cliques.
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Figura 8. Diagrama de caja y bigotes del niumero de cliques mayores por tipo de
ecosistema. a) redes tréficas de carbono, b) redes troficas de modelos Ecopath. BAYFJ:
Bahia/Fiordo, ESTUA: Estuario, HUMED: Humedal, LAGCO: Laguna Costera, LAGO:
Lago, PASTI: Pastizal, RIO: Rio, ARREC: Arrecifes, CANES: Canal/Estrecho, OCEAB:
Océano Abierto, PTCON: Plataforma Continental y SURGE: Surgencia.

Los cliques mayores que se identificaron en las redes tréficas de carbono, estan

formados de cuatro a diez grupos de especies (Figura 10a). Se observaron

diferencias en el tamarfio de los cliques segun el tipo de ecosistema (X?= 16.05,

p<0.05). Los ecosistemas de humedales y estuarios presentaron los cliques con

el mayor numero de grupos funcionales. Para el caso de las redes tréficas de
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Enfoque Ecopath, se encontré que los cliqgues mayores estan formados de tres

hasta quince grupos funcionales, pero no existe relacion entre el niumero de

estos subgrupos con el ecosistema que representan. Igualmente se aplicé la

prueba estadistica Kruskal-Wallis y no se encontraron diferencias significativas

entre la cantidad de cliques y el tipo de ecosistema (X?=4.88, p=>0.05), tal como

se reporto en las redes tréficas de carbono (Figura 10b).
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Numero de cligues mayores identificados respecto a la latitud de los

ecosistemas analizados. a) Redes tréficas de carbono, b) Redes tréficas de modelos

Ecopath.
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Figura 10. Diagrama de caja y bigotes del tamafio de los cliques mayores por tipo de
ecosistema. a) redes tréficas de carbono, b) redes tréficas de modelos Ecopath. BAYFJ:
Bahia/Fiordo, ESTUA: Estuario, HUMED: Humedal, LAGCO: Laguna Costera, LAGO:
Lago, PASTI: Pastizal, RIO: Rio, ARREC: Arrecifes, CANES: Canal/Estrecho, OCEAB:
Océano Abierto, PTCON: Plataforma Continental y SURGE: Surgencia.

En cuanto al tamafio de los cliques mayores y la latitud, para el caso de las redes
de carbono, no se observé relacion, lo cual se confirma con la prueba de
correlacion de Spearman (rho = -0.024, p>0.05; figura 11a). Para el caso de las
redes de enfoque Ecopath, si existen diferencias significativas entre el tamafio
de los cliques y la latitud, pero la relacion es débil (p=<0.05, rho=0.232, Figura
11b).
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Figura 11. Tamafo de los cligues mayores identificados respecto a la latitud de los
ecosistemas analizados. a) Redes troficas de carbono, b) Redes tréficas de modelos
Ecopath.
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6.2. Comunidades

Para la red tréfica de la plataforma continental de Texas, se identificaron cinco
comunidades (Figura 12), las cuales estan formadas por diferente nUmero de

especies pertenecientes a diferentes niveles troficos.

Figura 12. Comunidades identificadas en la red tréfica de la plataforma continental de
Texas, cada comunidad se encuentra identificada de un diferente color, A en naranja, B
en azul claro, C en azul fuerte, D en amarillo y E en verde.

Se identificaron de dos a cuatro comunidades en las redes tréficas de carbono
(Figura 13a). No existe relacion entre el nUmero de comunidades y el tipo de
ecosistema, de acuerdo a la prueba Kruskal-Wallis (X?= 6.35, p >0.05). En las
redes troficas de modelos Ecopath, se identificaron de igual forma de dos hasta
cuatro comunidades (Figura 13b) y tampoco se encontré una relacion entre el
namero de comunidades y el tipo de ecosistema, segun la prueba Kruskal-Wallis
(X?=8.65, p >0.05).

En cuanto a la latitud y el nimero de comunidades, se pudo observar que tanto
para las redes troficas de carbono (Figura 14a) y las redes de modelos Ecopath
(Figura 14b), no se encontro relacion entre el nUmero de comunidades y la latitud

a la que pertenece el ecosistema. Esto se prob6 mediante una prueba de
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correlacion de Spearman, tanto para las redes de carbono (rho=-0.21, p >0.05)

como para las redes Ecopath (rho=0.13, p >0.05).

a)

Numero de Comunidades

T T T T T T T

BAYFJ ESTUA HUMED LAGCO LAGO PASTI RIO

Tipo de Ecosistema

b)

4.0

Numero de Comunidades
2.5 3.0

. —_

| T T T T T

T
ARREC BAYFJ CANES LAGCO OCEAB PTCON SURGE

2.0

Tipo de Ecosistema

Figura 13. Diagrama de caja y bigotes del nimero de comunidades por tipo de
ecosistema. a) redes tréficas de carbono, b) redes troficas de modelos Ecopath. BAYFJ:
Bahia/Fiordo, ESTUA: Estuario, HUMED: Humedal, LAGCO: Laguna Costera, LAGO:
Lago, PASTI: Pastizal, RIO: Rio, ARREC: Arrecifes, CANES: Canal/Estrecho, OCEAB:
Océano Abierto, PTCON: Plataforma Continental y SURGE: Surgencia.
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Figura 14. Numero de comunidades identificados respecto a la latitud de los
ecosistemas analizados. a) Redes trdficas de carbono, b) Redes tréficas de modelos
Ecopath.

El valor de modularidad para la red tréfica de Texas arrojé un valor de 0.39, lo
que indica que las relaciones troficas dentro de cada comunidad son
aproximadamente un 40% mas intensas que las relaciones con elementos de
otras comunidades. Para probar si este valor es diferente o0 no a lo que se
esperaria al azar, se utilizd el modelo de Erdos-Rényi (1959) con el cual se
simularon 1000 redes tréficas con el mismo nimero de grupos funcionales y

enlaces troficos que la red tréfica de la plataforma continental de Texas.
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Posteriormente se comparan los valores de modularidad estimados de la red real
con los de la red aleatoria, encontrando que el valor de modularidad entre ambas

redes es similar (Figura 15).
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T T
035 036 037 038 039 040
Modularidad

Figura 15. Distribucion del valor de modularidad en redes aleatorias con caracteristicas
similares a la de la plataforma continental de Texas.

Para las redes tréficas de carbono se encontraron valores de modularidad que
van desde 0.18 a 0.39, lo que indica que las relaciones troficas dentro de cada
comunidad son aproximadamente entre 20 y 40% mas intensas que las
relaciones con elementos de otras comunidades. En la Figura 16a, se puede
observar que los ecosistemas de tipo bahia y pastizales, son los que presentaron
valores mas altos de modularidad. La prueba de Kruskal-Wallis mostro
diferencias significativas entre tipos de ecosistema (X?= 16.05, p<0.05),
corroborando que el valor de modularidad en estas redes tiene relacién con el

tipo de ecosistema.

Para el caso de las redes troficas de modelos Ecopath, se encontraron valores
que van desde 0.004 a 0.58. Esto indica que las relaciones troficas dentro de
cada comunidad son aproximadamente entre 4 y 60% mas intensas que las
relaciones con elementos de otras comunidades. Por tipo de ecosistema se
puede observar que no existe relacidon entre este y el numero de comunidades

(Figura 16b), segun lo indicé la prueba de Kruskal-Wallis: no hay diferencias
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significativas entre tipos de ecosistema y el nimero de comunidades (X?=8.65,
p >0.05).
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Figura 16. Diagrama de caja y bigotes del valor de modularidad por tipo de ecosistema.
a) redes troficas de carbono, b) redes tréficas de modelos Ecopath. BAYFJ:
Bahia/Fiordo, ESTUA: Estuario, HUMED: Humedal, LAGCO: Laguna Costera, LAGO:
Lago, PASTI: Pastizal, RIO: Rio, ARREC: Arrecifes, CANES: Canal/Estrecho, OCEAB:
Océano Abierto, PTCON: Plataforma Continental y SURGE: Surgencia.

La modularidad en funcion de la latitud en las redes troficas de carbono, se
observa en la figura 17a, que las redes que se localizan en latitudes tropicales
(0-30) presentaron valores mas altos, sugiriendo que la modularidad tiene alguna

relacion con la latitud. Al realizar la prueba de correlacion de Spearman, se
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corroboré que si hay diferencias significativas entre los valores de modularidad
de acuerdo a la latitud del ecosistema (p<0.05, rho= 0.612). En el caso de las
redes troficas de modelos Ecopath, se puede observar en la Figura 17b, que no
existe alguna relacion entre la latitud y el valor de modularidad, como lo mostro

la correlacién de Spearman (rho= 0.090, p >0.05).
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Figura 17. Valor de modularidad respecto a la latitud de los ecosistemas analizados. a)
Redes troficas de carbono, b) Redes troficas de modelos Ecopath.
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6.3. Motifs

Para la red trofica de la plataforma continental de Texas, se identificaron solo
dos tipos de motifs de los trece posibles, representando una relacion trofica entre
un depredador y dos presas; y una presa con dos depredadores (Figura 18a).
Estos motifs suelen ser de los mas comunes y frecuentes en las redes troficas.
Tanto para las redes tréficas de carbono (Figura 18b) como para las redes
troficas de modelos Ecopath (Figura 18c), se encontraron con mayor frecuencia
los mismos cuatro tipos de motifs, los cuales muestran diferentes tipos de
relaciones, 1: una simple cadena; 2: un depredador con dos presas; 3: una presa
con dos depredadores; 4: una presa con dos depredadores, pero que a la vez
uno de estos depredadores se alimenta del otro. Este ultimo indica que la

omnivoria entre distintos niveles tréficos es recurrente entre redes tréficas.

En cuanto al tipo de ecosistema, se encontré que tanto para las redes troficas de
carbono (Figura 19) como para las redes troficas de modelos Ecopath (Figura
20), sin importar el tipo de ecosistema que representen, los primeros tipos de
motifs son los que presentaron un mayor nimero. No existe algun patrén entre

el tipo de ecosistema y el tipo de motif entre ecosistemas.

En la tabla 6 y 7 se presentan los valores de media y desviacion estandar por
ecosistema y por tipo de motif, utilizando redes troficas de carbono y redes
troficas de modelos Ecopath. Se observa todos los tipos de ecosistemas
presentan como mas frecuentes los mismos tipos de motifs, y la mayoria de ellos

presentan una gran desviacion estandar.
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Numero de motifs (log10)
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Figura 19. Numero de motifs identificados en las redes troficas de carbono de acuerdo
con el tipo de ecosistema. BAYFJ: Bahia/Fiordo, ESTUA: Estuario, HUMED: Humedal,
LAGCO: Laguna Costera, LAGO: Lago, PASTI: Pastizal y RIO: Rio. Al nimero de motifs
se le aplico el logaritmo para que asi quedara una representacion grafica mejor.
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Figura 20. Numero de motifs identificados en las redes tréficas de modelos Ecopath de
acuerdo al tipo de ecosistema. ARREC: Arrecifes, BAYFJ: Bahia/Fiordo, CANES:
Canal/lEstrecho, LAGCO: Laguna Costera, OCEAB: Océano Abierto, PTCON:
Plataforma Continental y SURGE: Surgencia. Al nidmero de motifs se le aplico el
logaritmo para que asi quedara una representacion gréfica mejor.
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Tabla 6. Motifs identificados en las redes tréficas de carbono por tipo de ecosistema.
Valor superior es la media de la muestra y el inferior la desviacion estandar.

TIPO MOTIF TIPO DE ECOSISTEMA GENERAL
BAYFJ ESTUA HUMED LAGCO LAGO PASTI RIO
o 6684.1  9216.0 4061.5 213.0 796.0 7540.5 675.3 5067.8
¢ o 73,1 6321.2 16.3 . L 24.7 884.3 6768.0
® 44189  5361.7 1894.0 76.0 542.0 23915 241.3 2858.6
é @ 7111.0  4146.3 52.3 L L 13.4 396.2 4684.2
o] 376.6 983.3 278.0 43.0 151.0 843.0 52.8 411.7
é o 443.5 530.5 18.4 . L 0.0 24.9 450.6
o 5535.6  5619.3 2282.0 46.0 447.0 3679.5 347.3 3470.6
9099.2  4401.0 59.4 . L 2.1 466.5 5815.9
-0
® 2490.0  4373.3 1705.0 45.0 257.0 36705 217.8 2123.7
oo 3797.4  3080.3 26.9 . 13.4 280.0 2803.7
O 36.7 154.0 119.0 5.0 23.0 89.0 4.8 59.1
é-o 339.4 38.3 25.5 . L 0.0 3.2 60.0
O 159.7 232.0 261.0 11.0 18.0 93.0 3.0 128.2
S » 222.4 137.2 12.7 L 1.4 3.4 162.3
O 50.1 282.0 275 3.0 26.0 129.0 13.8 79.7
AR 49.9 64.9 6.4 . L 0.0 13.3 99.8
® 23.0 149.0 42.0 2.0 4.0 0.0 35.1
e o 32.6 129.1 0.0 L 0.0 0.0 68.4
ot 75.3 432.3 8.5 4.0 42.0 457.0 14.5 143.0
oo 93.0 3105 2.1 L L 0.0 11.4 212.4
® 34.9 72.3 64.5 2.0 43.0 9.5 35.8
30.9 37.8 2.1 0.0 10.7 32.3
o0 —
o 30.1 165.0 19.0 3.0 10.0 75.0 55 46.5
é- o 31.2 17.3 4.2 L L 0.0. 6.6 57.9
® 2.0 0.3
é--o 2.6 1.1
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Tabla 7. Motifs identificados en las redes tréficas Ecopath por tipo de ecosistema. Valor

superior es la media de la muestra y el inferior la desviacidén estandar.

TIPO MOTIF TIPO DE ECOSISTEMA GENERAL
ARREC BAYFJ CANES LAGCO OCEAB PTCON SURGE
@ 1856 826.4 1610.8 242.9 916.9 717.6 564.6 844.9
¢ o 41529 1793.3 1320.2 246.6 1123.9 763.2 957.1 1523.9
@] 1293.8 8129 784.5 200.4 946.9 717 572.4 769.2
é e 2637 1551.8  427.7 191.4 1328.8 686.4 947.0 1178.3
] 752.3 54.6 132.8 8.6 99.4 72.3 15.6 120.9
é o 1949.7 125.9 180 59 157.4 163.7 18.1 560.5
e 1511.9 809.7 1873.3 298.4 1231.3 955.3 663.1 991.3
PR 3341.8 14619 1131.9 226.2 0.0 1085.8 1153.1 1447.0
® 1906.1 657.6 1131 364.4 1102.7 894.5 634.6 926.4
oo 4092.7 1014 780 387.1 1163.6 872.5 997.0 1425.2
[ ] 745 61.3 49.3 15.6 91.3 64.3 19.6 114.0
é-o 1856.8 130.6 45.4 7.7 131.7 80.0 20.8 527.9
® 343.3 27.7 24.8 6.7 58.1 45.7 21.6 63.0
868.7 76 23.6 6.6 76 54.9 39.4 248.2
® O
® 111.9 3.7 4 0.3 14.2 5.9 11 14.3
299.9 8.8 6.1 0.5 44.7 18.0 1.9 86.3
® o
® 9.9 0.5 1 0.1 0.4 2.1 0.0 1.9
e--o 27.1 0.8 14 0.4 1.0 7.6 0.0 9.1
® 99.3 2.6 69 0.4 21.4 18.4 0.4 22.3
- 264.7 3.9 132 11 53.1 80.9 0.8 96.5
O 276.4 33.6 21.5 6.7 54.8 47.3 26.6 59.1
592 61.6 23.4 8.5 78.0 55.4 42.9 176.4
oo
) 248.1 10.3 9.0 0.6 18.6 12.9 2.7 30.0
638.5 15.4 15.4 11 42.8 34.3 52 181.3
oo
o 85.8 1.9 15 1.9 14 0.6 7.9
é--o 227.7 3.5 2.4 3.6 2.3 0.8 63.9
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6.4 Indicadores funcionales del ecosistema

Con la informacion utilizada para crear la red tréfica de la plataforma continental
de Texas, no fue posible calcular los indicadores funcionales. Para las redes
troficas de carbono, se utilizaron tres indicadores: Flujos Totales, Biomasa Total
e Indice de Conectancia. Se realiz6 una prueba de correlacién de Spearman para
explorar si existe relacion entre estos y la presencia de los subgrupos en las
redes tréficas. Se encontr6 que ni cliques, ni comunidades o el valor de

modularidad tuvieran relacién con los indicadores funcionales (Figura 21).
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Figura 21. Correlacion lineal de Spearman de los diferentes subgrupos y modularidad
en relacién con los tres indicadores funcionales de los ecosistemas. IC: Indice de
Conectancia, BT: Biomasa Total y FT: Flujos Totales

En las redes troficas Ecopath, se utilizaron 22 indicadores (ver métodos) para
correlacionarlos con la presencia de los subgrupos. Para ello se aplico una
correlacion de Spearman cuyo resultado fue que no existe relacion lineal entre
los indicadores y los subgrupos (Figura 22), es decir que la presencia de los

subgrupos no depende de los indicadores funcionales de cada ecosistema.
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Figura 22. Correlacion lineal de Spearman de los diferentes subgrupos y modularidad
en relaciéon con los veintidés diferentes indicadores funcionales de los ecosistemas. FT:
Flujos Totales, FC: Flujos de Consumo, FE: Flujos de Exportacion, FD: Flujos a Detritus,
FR: Flujos a Respiracion, PT: Produccion Total, NTMC: Nivel Tréfico Medio de Capturas,
EB: Eficiencia Bruta, PNS: Produccion Neta del Sistema, PPTC: Produccién Primaria
Total Calculada, PPT/RT: Produccién Primaria Total/Respiracion Total, PPT/BT:
Produccion Primaria Total/Biomasa Total, BT/FT: Biomasa Total/Flujos Totales, BT:
Biomasa Total (sin detritus), CT: Capturas Totales, IC: indice de Conectancia, 10S:
indice de Omnivoria del Sistema, ID: indice de Diversidad de Shannon, A. Ascendencia,
C: Capacidad de Desarrollo, O: Overhead y A/C: Organizacion.
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7. DISCUSION

El estudio de las redes troficas se utiliza para conocer el funcionamiento y la
estructura de un ecosistema, y en las tltimas décadas se ha incrementado el uso
del analisis de redes para ese fin. En este estudio se usaron tres tipos de redes
troficas: a) modelo basada en las relaciones depredador-presa con informacion
de estudios de dieta; b) modelos de flujos de carbono y ¢) modelos con enfoque
Ecopath y los resultados mostraron ser similares en todos los tipos de modelos

usados.

El analisis realizado fue Util para evidenciar que aquellos ecosistemas que estan
estructurados en subgrupos tienen mayor probabilidad de ser estables (Pimm &
Walton, 1980). La presencia de estos subgrupos se ha relacionado con
estabilidad no solo en redes tréficas, si no también se han estudiado para evitar
la propagacion de enfermedades, la propagacion de incendios forestales y para

evitar crisis econdmicas que pasen de un pais a otro (May et al., 2008).

En este estudio, se identificaron tres diferentes tipos de subgrupos en modelos
de redes troficas. Posteriormente se analizo si existe algun patrén que determine
la presencia de dichos grupos en funcién al tipo de ecosistema que representan,
a la latitud en la que se localizan o bien si presentan alguna relaciéon con sus

indicadores funcionales.

En cuanto a los cliques mayores, se encontré que estos se pudieron identificar
en dos de los tres tipos de redes troficas (redes de carbono y redes Ecopath).
Para la red de la plataforma continental de Texas, los cliques no pudieron ser
identificados debido a que no se conto con informacion de las relaciones troficas
de las presas; i.e. no todos los miembros del grupo estan conectados entre ellos

(presas desconectadas de sus depredadores; Luce & Perry, 1949).

En los dos tipos de redes en las que si se identificaron estos subgrupos, se
encontré que, sin importar el tipo de red, ambos presentaron similar nimero de
cligues mayores. Estos, a su vez, estuvieron formados por un nimero similar de
grupos de especies. De acuerdo al concepto de clique (todos sus miembros
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deben de estar unidos entre si), se esperaria que estos estuvieran formados por
grupos de especies de niveles tréficos similares, lo que es consistente con lo
reportado por Abascal-Monroy et al. (2016). Tanto el nimero de cliques, como el
ndamero de nodos que estos los conforman, fueron similares entre todos los
diferentes tipos de ecosistemas de los dos tipos de redes troficas, por lo que esto
nos indica que la presencia de los cliques no tienen alguna relacion con el tipo
de ecosistema o latitud de las diferentes redes troficas utilizadas en el presente
trabajo.

En el caso de las comunidades, se identificaron de dos a cinco comunidades en
los tres tipos de redes. El nimero de comunidades que se identificaron en todas
los tipos de redes troficas estd dentro del rango de lo que otros autores han
reportado. Por ejemplo, Krause et al. (2003) sugirieron que el numero de
compartimentos en una red tréfica oscila entre dos y cinco, con diferentes niveles
de agregacion, es decir que cada uno estd formado por diferente nimero de

grupos funcionales.

Se ha reportado que, a mayor numero de comunidades, los ecosistemas tendran
mayor persistencia a las perturbaciones. Las comunidades y la complejidad de
estas estan directamente relacionadas con el incremento de la persistencia a
largo plazo (Stouffer et al 2011). El nUumero de comunidades identificadas en el
presente trabajo es relativamente alto, lo que sugiere que los ecosistemas que
estudiamos tienen mayor persistencia a las perturbaciones. Esto coindide con lo
reportado por Rezende et al. (2009) y Zetina-Rejon et al. (2015). Estos autores
reportaron que la caracteristica importante para la identificacion de las
comunidades es la intensidad de la conexién entre los grupos de especies que
las conforman. El nimero de comunidades identificadas en el presente trabajo
fue similar para todas las redes tréficas, sin importar el tipo de ecosistema o
latitud que estas representan, por lo que esto nos sugiere que al igual que en el
caso de los cliques, este otro tipo de subgrupo tampoco tiene alguna relacion

con el tipo de ecosistema o latitud.

En cuanto a la modularidad, se encontré que las relaciones tréficas dentro de

cada comunidad son entre 5% y 60% mas intensas dentro de las comunidades
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qgue entre de ellas. Newman & Girvan (2004) reportaron que, si las interacciones
dentro de las comunidades fueran aleatorias, los valores de modularidad
tenderian a cero. Esto sugiere que las comunidades identificadas en este estudio
son significativas, ya que la mayoria de los ecosistemas reportaron valores
mayores de 0.2, el cual representa un valor medio de modularidad de acuerdo a
un estudio realizado a 15 modelos de redes troficas (Stouffer & Bascompte,
2011).

Cabe destacar que el numero de modelos de carbono es mucho menor que los
de Ecopath, y que para algunos tipos de ecosistemas solo se tiene una red. Asi,
tal vez la falta de relacion entre la modularidad con atributos como la latitud se
deba a este limitado numero de modelos. Aun asi, los valores de modularidad de
los modelos de redes de carbos oscilan en rangos similares a los observados
para los modelos Ecopath. No existen estudios en los que se haya analizado si
el tipo de ecosistema se relaciona de alguna manera con la modularidad. Los
resultados de este estudio son concluyentes indicando que ni el tipo de

ecosistema ni la latitud tiene relacion con la modularidad.

Newth (2005) realiz6 una comparacion de redes tréficas de diferentes latitudes,
reportando que las de zonas tropicales presentan el mayor numero de
comunidades y los valores mas altos de modularidad. El autor concluye que esto
se puede deber a que en esta zona hay mayor productividad. Sin embargo, en
el presente estudio no se encontrd este patrén; los valores de modularidad y de
comunidades en las tres diferentes zonas latitudinales son estadisticamente
iguales. Esta discrepancia puede deberse a que, en este estudio, las
interacciones entre especies dentro de los modelos toman en cuenta la
intensidad de los flujos troficos, mientras que Newth (2005) considera las
interacciones como binarias. No obstante, al analizar a detalle los resultados de
Newth (2005) se puede observar que la relacion que sugiere no es clara (Figura
23); los ecosistemas de zonas tropicales no son los que presentan un mayor
valor de modularidad. Ademas, es posible notar que los valores reportados por

Newth (2005) caen dentro del rango de variabilidad observado en este estudio.
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Figura 23. Grafica que presenta la comparacion de lo reportado por Newth (2005) y los
datos encontrados en el presente trabajo. Las barras de error se observan de color gris.

En lo que respecta a los motifs (patrones de conexiones mas frecuentes que se
presentan en una red) se identificaron cuatro tipos como los mas frecuentes
(todos de tres conexiones) y dos en la red de Texas. Estos resultados coinciden
con lo reportado por Milo et al. (2002), quienes encontraron que, para las redes
troficas, los motifs mas frecuentes son los de tres conexiones, particularmente el
gue presenta forma de cadena (Figura 24). Los tipos de motifs encontrados mas
frecuentes en este trabajo sugieren un flujo de energia entre depredador-presa
y depredador de primer orden-depredador de segundo orden, es decir omnivoria.
En este sentido se ha mencionado que los motifs mas frecuentes que se
encuentran en diferentes tipos de redes ayudan a que el sistema sea estable y
persistente (Allesina, 2007). Si este tipo de motifs indica omnivoria y esta es una
caracteristica comun en redes troficas, pudiera interpretarse que contribuye a la

estabilidad, independientemente del tipo de ecosistema.

Se han reportado que los tipos de motifs difieren dependiendo de la naturaleza
de la red. Por ejemplo, las redes troficas tuvieron motifs diferentes a las redes
genéticas o la World Wide Web, pero que a su vez presentaban un motif en
comun con las redes neuronales (Milo et al., 2002). Por lo que, a pesar de
constituir elementos tan diferentes como biomoléculas dentro de una célula y

conexiones sinapticas entre neuronas, sugiere que los motifs se encuentran en
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cualquier tipo de red efectuando procesos particulares relativos a la estabilidad.
Yeang et al. (2012) estudiaron la presencia de motifs en redes como el internet,
web blogs y redes troficas, encontrando que motifs de tres nodos son mas
frecuentes en éstas Ultimas. La explicacion que dan es que este tipo de red esta
claramente dividida en niveles troficos, lo cual no sucede en los otros tipos de

redes.

En cuanto por tipo de ecosistema, se encontraron los mimos tipos de motifs, y a
su vez el que aparecié con menor frecuencia fue el mismo para todos los tipos
de ecosistemas. Por ello se puede deducir que, al igual como ha sido reportado
en otros casos, los motifs surgen en las redes independientemente de las

caracteristicas o detalles especificos que estas presenten (Stouffer et al., 2007).
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Figura 24. Motifs identificados en redes bioldgicas y tecnolégicas. Se muestran los
nameros de los nodos y los conexiones de cada red. Para cada motif, Nrea €5 la
frecuencia de aparicion en la red real y Nrang €S la frecuencia en las redes aleatorias

(Milo et al 2002).
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Anteriormente se creia que la omnivoria en redes troficas era un factor de
desestabilizacién. De acuerdo con Pimm & Lawton (1978) y Pimm (1982) un
incremento en la omnivoria ocasiona un incremento en la conectacia y esto
origina que la estabilidad disminuya. Sin embargo, en afios recientes y con la
ayuda de nuevos enfoques de modelaciéon, se ha demostrado que la omnivoria
contribuye a la estabilidad de las redes troficas (Fagan, 1997; Holoyoak &
Sachvev, 1998, Lalonde et al.,1999; Emerson & Yearsley, 2004; Thompson et
al.2007; Namba et al, 2008). Para llegar a estas conclusiones, se realizaron
simulaciones en las cuales removian los omnivoros, y se encontr6 que se
presentaba una reduccion de estabilidad tanto a nivel local (comunidad) como
global (red) debido a que las conexiones se hacian débiles y esto afecta de
manera negativa a la estabilidad. Por ello, se sugiere que de forma general la
omnivoria contribuye de manera positiva a la estabilidad y persistencia de la red,
ofreciendo un mecanismo potencial regulador que ayuda a reducir la severidad

o duracion de una perturbacién (Vandermeer, 2006).

Thompson et al. (2007) concluyeron que la omnivoria distribuye los efectos del
control de flujos tréficos de arriba hacia abajo (top-down) a través de la red,
reduciendo la probabilidad de presencia de cascadas troficas. La omnivoria se
relaciona con la presencia de enlaces fuertes (Bascompté et al., 2005), por lo
gue a medida que el tamafio de las cadenas troficas aumenta, la omnivoria se
vuelve mas frecuente, propagando los efectos en los principales depredadores.
En una red trofica donde la omnivoria se presenta con frecuencia, los
consumidores generalistas son mas eficientes que los especialistas (McCann &
Hastings, 1997). Stouffer et al (2007) reportaron que la omnivoria en redes
troficas ocurre de manera mas frecuente que lo que se esperaria al azar,
concluyendo que esta representa un componente significativo en la estructura
de la red trofica. Monteiro & Del Bianco-Faria (2016) reportaron que la omnivoria
se presenta de manera frecuente en cualquier tipo de red, ya sea acuatica o
terrestre y aun cuando estos ecosistemas sufren alguna perturbacion esta sigue

presente.
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En cuanto al funcionamiento de los ecosistemas marinos, se ha reportado que
los arrecifes tienden a ser diferentes al resto y estos no son tan diferentes entre
si. Heymans et al. (2004) realizaron una comparacion entre 23 indicadores
funcionales con la latitud y tipo de ecosistema, encontrando una relacion positiva
entre la latitud y el Nivel Tréfico Promedio de las Capturas. Por otra parte, los
arrecifes, plataformas y lagunas costeras presentan valores mas altos de flujos
totales y biomasa total, lo que sugiere que no hay relacion entre la latitud y los
indicadores funcionales en esos ecosistemas. En el presente trabajo se encontrd
que los indicadores funcionales no influencian la formacién de subgrupos. Es
decir, que a pesar de que las redes tréficas marinas presentan muchas
similitudes en cuanto a la forma de estructurarse, los subgrupos no se relacionan

con los indicadores seleccionados.

Takemoto (2013) analiz6 redes geneticas y enzimaticas para poner a prueba la
hip6tesis que la variabilidad ambiental influye en la formacion de comunidades.
En este estudio, se encontré que el aumento en la modularidad no se relaciona
con la variabilidad del habitat, sino con el crecimiento poblacional de las
especies. En este sentido, pareciera que la estructuracion de los subgrupos en
redes bioldgicas debe estar mas relacionado con caracteristicas intrinsecas
(crecimiento) de los elementos que forman parte de las redes, que con la
variabilidad ambiental. Se apoya la idea de que los factores que pueden influir
en la variabilidad ambiental, como la ubicacion geografica de los ecosistemas, y
por extension la latitud, y tipo de ecosistema, no influyen en la estructuracién de
los subgrupos en las redes troficas.

Se han identificado diferentes tipos de subgrupos, sin importar la naturaleza de
las redes (Girvan & Newman, 2002; May et al 2008; Rezende et al., 2009,
Guimera et al., 2010, Takemoto, 2013). Sin embargo, pocos estudios se han
enfocado a analizar las razones de su presencia en las redes troficas (Pimm &
Lawton, 1980; Cohen et al 1993; Cohen et al., 2003; Stouffer et al., 2005; Allesina
et al.,, 2009). Mas aun, la mayoria de estos estudios han utilizado un namero
reducido de casos de estudio. Respecto a redes troficas, existe solo el estudio

de Newth (2005) quien analiza la relacion de estos subgrupos y la modularidad
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con el tipo de ecosistema y latitud, pero sus evidencias no parecen ser

contundentes; ademas utiliza pocos casos de estudio para su analisis.

Los resultados de este estudio confirman la ubicuidad de subgrupos en redes
troficas de ecosistemas marinos. Valladores et al. (2012) analizaron los cambios
en dos redes tréficas diferentes ante la pérdida de habitat; encontraron que, a
pesar de la disminucién, los subgrupos persisten. Lo anterior sugiere que las
redes troficas estructuradas en subgrupos, promueven la estabilidad de los
ecosistemas, lo que es consistente con lo mencionado por otros autores
(Raffaelli & Hall, 1992). Este mayor numero de subgrupos es caracteristico de
ecosistemas acuaticos, en los que hay un mayor impacto de consumidores
(depredadores) hacia productores primarios que los terrestres. En cambio, en
ecosistemas terrestres las conexiones entre los consumidores y los demas

recursos tienden a ser mas débiles (Monteiro & Del Bianco Faria, 2016).

Dado que los motifs se caracterizan por su conectividad e intercambio de energia
(Bodin & Teng6, 2012), en las redes tréficas su presencia dependeria de la
estructura y magnitud de los flujos de energia, mas no del tipo de ecosistema.
Neutel et al. (2002) y Thompson et al. (2007) comprobaron que la presencia de
conexiones de mayor intensidad contribuye al origen de subgrupos en las redes.
Esto coincide con Bodin et al. (2014) quienes concluyen que, para la formacion
de subgrupos, la principal caracteristica es que sus nodos o actores (grupos de
especies) presenten conexiones fuertes y existan interconexiones entre ellos.
McCann (2007) concluye que el estudio de la modularidad y subgrupos son una
parte relevante de las propiedades estructurales de una red y que estos son
procesos generalizados. Ademas se sabe que redes complejas de cualquier tipo
gue ocurren en la naturaleza, comparten caracteristicas globales, siendo la

presencia de subgrupos una de ellas.

Se ha sugerido que la funcién de los subgrupos es prevenir la propagacion de
perturbaciones en las redes tréficas (Ruiz-Moreno et al., 2006). Los subgrupos
aislan los efectos en cascada y amortiguan la propagacion de la perturbacion en
toda lared trofica, i.e. aumentan la resiliencia (Stouffer & Bascompte, 2011). Este

tipo de analisis han sido aplicados a casos de incendios forestales, en los que la
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estructura en parches o subgrupos de vegetacion, evitan que se propaguen
(Seric et al., 2011). Este concepto también se ha utilizado en el area financiera.
Gracias a la deteccion temprana de estos subgrupos, es posible limitar o detener
la propagacion de una crisis econdmica de un pais a otro (May et al., 2008). En
este sentido, la identificacion de subgrupos y su composicion, podria ser util en
el entendimiento del papel de las especies y en el disefio de planes de gestion o
conservacion de los recursos. Zetina-Rejon et al. (2015) sugiere que se debe
poner atencion a aquellos subgrupos de menor tamafio (que incluyan menos
especies) ya que, si alguna de ellas disminuye en biomasa, podria comprometer

el subgrupo completo y afectar la resiliencia del ecosistema.
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8. CONCLUSIONES

Los subgrupos identificados en los diferentes tipos de redes troficas se
presentaron de manera recurrente, solo con diferencias en cuanto a su
complejidad (tamafio y topologia), confirmando que su presencia generalizada

debe estar relacionada con el funcionamiento de los ecosistemas marinos.

La presencia de subgrupos en las redes troficas no fue diferente por tipos de
ecosistemas, ni se relacion6 con su latitud ni funcionamiento. La principal
caracteristica de los subgrupos es una conexion fuerte entre sus componentes
(especies), lo cual parece ser un predictor de estabilidad independientemente

del tipo de ecosistema.

A pesar de haber sido reportado, que en latitudes tropicales las redes tréficas
presentan mayores subgrupos porque tienen mayor diversidad de especies, no
se encontro evidencia de ello en este estudio, ya que a diferentes latitudes todas
las redes troficas presentaron tipos de subgrupos similares. El tamafio, grado de
cohesién y topologia de los subgrupos tampoco tuvieron alguna relacién con el

tipo, latitud o funcionamiento de los ecosistemas marinos.

La recurrencia de ciertas topologias en los subgrupos permite establecer que la
omnivoria entre distintos niveles tréficos es un atributo comuan en los ecosistemas
marinos, lo que sugiere que esta tiene un papel importante en funcionamiento de

los ecosistemas marinos.
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10. ANEXOS

Anexo 1. Referencias bibliogréficas utilizadas para la red tréfica de la plataforma
continental de Texas.
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Anexo 2. Depredadores y presas utilizados para la red tréfica empirica de la plataforma
continental de Texas y la respectiva clave que se utilizd para su identificacion en la

red.
Clave Depredadores Clave Presas
D1 Acanthocybium solanderi P1 Acanthuridae
D2 Aluterus scriptus P2 Algas
D3 Archosargus probatocephalus P3 Alpheidae
D4 Ariopsis felis P4 Amphipoda
D5 Bagre marinus P5 Anguilliformes
D6 Bairdiella chryosura P6 Anomura
D7 Breevortia gunteri P7 Apogonidae
D8 Brotula barbata P8 Ariidae
D9 Calamus nodosus P9 Asteroidea
D10 Cantherhines pullus P10 Axiidae
D11 Caranx crysos P11 Balistidae
D12 Caranx hippos P12 Batrachoididae
D13 Carcharinus leucas P13 Beloniforme
D14 Carcharinus obscurus P14 Beryciformes
D15 Carcharias taurus P15 Bivalvia
D16 Centropristis ocyurus P16 Blenniidae
D17 Centropristis philadelphica P17 Bothidae
D18 Chaetodipterus faber P18 Bregmacerotidae
D19 Chloroscobrus chrysurus P19 Bryozoa
D20 Citharichthys spilopterus P20 Calappidae
D21 Clepticus parrae P21 Carangidae
D22 Coryphaena hippurus P22 Carcharhiniformes
D23 Cyclopsetta chittendeni P23 Cephalopoda
D24 Cyclopsetta fimbrata P24 Chaetodontidae
D25 Cynoscion arenarius P25 Chaetognatha
D26 Cynoscion nebulosus P26 Cirripedia
D27 Cynoscion nothus P27 Cladocera
D28 Dasyatis sabina P28 Clupeidae
D29 Decapterus punctatus P29 Cnidaria
D30 Diplectrum bivittatum P30 Copepoda
D31 Diplectrum formosum P31 Coryphaenidae
D32 Echeneis naucrates P32 Crinoidea
D33 Ephinephelus adscensionis P33 Ctenophora
D34 Ephinephelus itajara P34 Cumacea
D35 Galeocerdo cuvier P35 Dactylopteridae
D36 Gymnothorax nigromarginatus P36 Detritus
D37 Haemulon melanurum P37 Dendobranchiata
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Clave ‘ Depredadores Clave Presas
D38 Hypleurochilus geminatus P38 Diogenidae
D39 Istiophorus americanus P39 Echeneidae
D40 Istiophorus platypterus P40 Echinoidea
D41 Kyphosus incisor P41 Engraulidae
D42 Kyphosus sectatrix P42 Exocoetidae
D43 Lagodon rhomboides P43 Gastropoda
D44 Larimus fasciatus P44 Gobiidae
D45 Leiostomus xanthurus P45 Haemulidae
D46 Lepophidium brevibarbe P46 Hippolytidae
D47 Lutjanus campechanus P47 Holocentridae
D48 Lutjanus synagris P48 Holothuroidea
D49 Megalops atlanticus P49 Inachidae
D50 Menticirrhus P50 Isopoda
D51 Menticrrhus americanus P51 Kyphosidae
D52 Micropogonias undulatus P52 Labridae
D53 Mullus auratus P53 Lobotidae
D54 Mustelus canis P54 Lophiiformes
D55 Mycteropterca P55 Luciferidae
D56 Odontoscion dentex P56 Lutjanidae
D57 Ophidion holbrookii P57 Majidae
D58 Ophidion welshi P58 Megalopidae
D59 Orthopristis chrysoptera P59 Mullidae
D60 Pagrus pagrus P60 Munididae
D61 Paralichthys lethostigma P61 Myctophidae
D62 Paranthias lucifer P62 Mysidae
D63 Pareques acuminatus P63 Nebaliidae
D64 Pareques umbrosus P64 Ophiidiformes
D65 Peprilus burti P65 Ophiuroidea
D66 Pogonias cromis P66 Ostracoda
D67 Polydactylus octonemus P67 Palaemonidae
D68 Pomatomus saltatrix P68 Panopeidae
D69 Porichthys plectrodon P69 Pasiphaeidae
D70 Priacanthus arenatus P70 Pasto marino
D71 Prionotus paralatus P71 Penaeidae
D72 Prionotus roseus P72 Phycidae
D73 Priontus rubio P73 Pinnoteridae
D74 Prionotus scitulus P74 Pleuronectiformes
D75 Prionotus tribulus P75 Polychaeta
D76 Promicrops itaira P76 Polynemidae
D77 Rachycentron canadum P77 Polyplacophora
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Clave ‘ Depredadores Clave Presas
D78 Raja texana P78 Pomacanthidae
D79 Rhizoprionodon terraenovae P79 Pomacentridae
D80 Rhomboplites aurorubens P80 Porifera
D81 Sarda sarda P81 Portunidae
D82 Saurida brasiliensis P82 Priacanthidae
D83 Sciaenops ocellatus P83 Priapula
D84 Scomber japonicus P84 Rachycentridae
D85 Scomberomorus cavalla P85 Scaphopoda
D86 Scomberomorus maculatus P86 Scaridae
D87 Scorpaena calcarata P87 Sciaenidae
D88 Serranus atrobranchus P88 Scombridae
D89 Sphyraena guachancho P89 Scorpaeniformes
D90 Sphyrna tiburo P90 Sergestidae
D91 Stegastes variabilis PI1 Serranidae
D92 Syacium gunteri P92 Sicyoniidae
D93 Stellifer lanceolatus P93 Sipuncula
D94 Synodus foetens P94 Solenoceridae
D95 Trachinocephalus myops P95 Sparidae
D96 Trachinotus carolinus P96 Stomatopoda
D97 Trachurus lathami P97 Stromateidae
D98 Trichiurus lepturus P98 Syngnathidae
D99 Urophycis cirrata P99 Synodonthidae
D100  Urophycis floridana P100 Tetraodontiformes

P101 Trichiuridae
P102 Tunicata
P103 Urochordata
P104 Xanthidae
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Anexo 3. Redes troficas de modelos Ecopath utilizados en el presente trabajo. BAYFJ:
bahia/fiordo, CANES: Canal/Estrecho, LAGCO: laguna costera, OCEAB: Océano
Abierto, ARREC: Arrecife, PTCON: Plataforma Continental y SURGE: Surgencia.

Abreviacion Area de Estudio Ecosistema Latitud
ADRIA Mar Adriatico BAYFJ 45.71
ALBAT Bahia Albatros BAYFJ 12.17
ALEUT Islas Aleutianas PTCON 52.03
ALTCA Alto Golfo de California PTCON 29.47
ANTAR Antartica OCEAB 82.51
ASCEN Bahia Ascencion BAYFJ 19.85
ATLAN Ensenada del Atlantico Medio PTCON 41.88
AUSTR Australia PTCON 21
AZORE Archipiélago de Azores PTCON 38.3
BACAS Baja California Sur PTCON 32.53
BAMBO Bamboung LAGCO 13.84
BAREN Mar de Barent PTCON 75.04
BCSHE Estrecho de Georgia PTCON 54.43
BISCA Bahia de Biscay PTCON 45.33
BLACS Mar Negro PTCON 4571
BOLIN Arrecife de Coral Bolinao LAGCO 16.39
BRICO Norte de British Columbia CANES 53.07
CAPEV Cabo Verde PTCON 17.34
CELMA Manglar Celestum LAGCO 20.89
CENAT Atlantico Central OCEAB 6.11
CENCA Centro del Golfo de California CANES 30.08
CENCH Centro de Chile SURGE 33.03
CHESA Bahia de Chesapeake BAYFJ 37.51
CORSI Corcega PTCON 42.02
DULCE Golfo Dulce BAYFJ 8.8
EASBE Este del Mar de Bering OCEAB 55.22
EASCO Este de Escocia PTCON 44.42
EBASS Este del Estrecho de Bass PTCON 38.48
ENGLI Oeste del Canal Ingles CANES 50.07
ERITR Eritrea ARREC 15.35
FAROE Islas Faroe OCEAB 61.53
GALAP Galapagos ARREC 1.37
GAMBI Gambia PTCON 13.59
GMARI Golfo Marino PTCON 41.41
GREEN Costa Este de Groenlandia OCEAB 70.65
GUCAR Golfo de Carpentaria OCEAB 17.32
GUINA Guinea OCEAB 10.99
GUINB Guinea-Bissau PTCON 12.34
GUINE Guinea PTCON 9.54
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Abreviacion Area de Estudio Ecosistema Latitud
GUMEX Golfo de México PTCON 24.88
GUSAL Golfo de Salamanca SURGE 10.9
HONOL Honolulu ARREC 19.69
HUDSO Bahia de Hudson BAYFJ 62.28
HUICA Huizache-Caimanero LAGCO 22.85
ICELA Plataforma de Islandia OCEAB 64.57
INDEP Bahia Idependence BAYFJ 14.19
IRISH Mar Irlandes PTCON 53.49
JALCO Costa de Jalisco y Colima PTCON 19.35
KUOSH Bahia Kuosheng BAYFJ 25.23
LEONE Sierra Leone PTCON 9.05
LOOKE Looe Key ARREC 24.55
MANDI Laguna Mandiga LAGCO 19.02
MAURI Mauritania OCEAB 21
MEXCA Arrecife del Caribe Mexicano ARREC 18.57
MOROC Marruecos OCEAB 31.47
NAEGE Norte del Mar Egeo PTCON 40.15
NBENG Norte de Benguela SURGE 17.23
NCADR Norte del Mar Adriatico PTCON 45.8
NCALI Norte de la Corriente de California SURGE 48.37
NEION Mar Jénico PTCON 38.56
NEPAC Pacifico del Nortel PTCON 65.58
NEWFO Newfoundland OCEAB 47.06
NHUMB Norte de la Corriente De Humboldt SURGE 4.02
NICOY Golfo de Nicoya LAGCO 9.56
NINGA Ningaloo ARREC 21.7
NORAF Noroeste de Africa OCEAB 25.38
NORAT Atlantico del Norte OCEAB 14.35
NORLA Golfo de St. Lawrence BAYFJ 53.43
NORTS Mar del Norte PTCON 56.3
NSOCH Sur del Mar de China PTCON 21.25
PEDBA Bahia de San Pedro BAYFJ 11.11
PERUU Peru SURGE 12.62
PORTC Puerto Cros PTCON 42.98
PORTP Bahia Port Phillip BAYFJ 38.07
PRINC Plataforma Principe William BAYFJ 60.29
RAJAA Islas Raja Ampat ARREC 0.14
SATLB Ensenada Sur del Atlantico OCEAB 33.35
SBENG Sur de Benguela SURGE 28.27
SCATA Sur del Mar Catalan OCEAB 40.16
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Abreviacion Area de Estudio Ecosistema Latitud
SEALA Suroeste de Alaska PTCON 58.23
SECHU Bahia Sechura BAYFJ 5.48
SENGA Sene-Gambia PTCON 16.07
SONCA Sonda de Campeche PTCON 18.85
SORGE Islas Orcadas del Sur/Georgia OCEAB 60.35
SOUGC Sur del Golfo de California PTCON 22.36
SOUGM Sur del Golfo de México PTCON 20.83
SRILA SriLanka PTCON 7.58
STRGE Estrecho de Georgia CANES 50.26
SWVIE Sur de Vietnam PTCON 9.06
TAMPA Bahia de Tampa BAYFJ 27.85
TASMA Tasmania PTCON 38.85
TERMI Laguna de Terminos LAGCO 18.5
THAIL Golfo de Tailandia PTCON 13.42
TROMS Noruega BAYFJ 69.57
VENEZ Venezuela PTCON 6.25
VIRGI Isla Virgenes ARREC 18.37
WESBE Oeste del Mar de Bering PTCON 56.14
WESFL Oeste de Florida PTCON 30.56
WESSA Oeste de la Costa de Sabah PTCON 4.83
WESVA Oeste de las Islas de Vancouver PTCON 49.11
WMALA Malasia PTCON 6.44
WSCOT Oeste de Escocia PTCON 55.46
YUCAT Yucatan PTCON 20.36
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Anexo 4. Resultados numeéricos obtenidos para las redes troficas de carbono en el
presente estudio. BAYFJ: bahia/fiordo, ESTUA: estuarios, HUMED: humedales, LAGCO:
laguna costera, LAGO: lago, PASTI: Pastizales y RIO: rio.

Area de Ecosistema | Latitud | Cliques | Tamafio | Modularidad | Comunidades
Estudio Mayores | cliques
Maspalomas LAGCO 36.59 12 4 0.39 3
Florida BAYFJ 36.59 24 9 0.36 4
Chesapeake BAYFJ 25.51 16 6 0.35 4
Narragan BAYFJ 25.51 5 7 0.35 2
Chesapeake BAYFJ 36.58 25 5 0.34 4
Florida BAYFJ 36.58 35 9 0.33 4
Chesapeake BAYFJ 28.08 2 5 0.32 3
Florida PASTI 28.08 2 10 0.32 3
Florida PASTI 30.09 2 10 0.32 2
Chesapeake BAYFJ 38.52 3 8 0.31 4
Michigan LAGO 41.36 2 5 0.25 3
Rhode RIO 40.08 1 4 0.25 4
StMarks RIO 44 22 6 0.25 3
Mondego ESTUA 27.44 22 9 0.23 4
Florida ESTUA 45.27 30 10 0.23 4
Cypress HUMED 45.28 6 10 0.23 3
Cypress HUMED 36.49 24 9 0.23 3
Florida ESTUA 36.49 49 10 0.22 3
Crystal RIO 36.49 6 6 0.19 2
Crystal RIO 36.49 13 5 0.18 2
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Anexo 5. Resultados numéricos obtenidos para las redes troficas de modelos Ecopath
en el presente estudio. BAYFJ: bahia/fiordo, CANES: Canal/Estrecho, LAGCO: laguna
costera, OCEAB: Océano Abierto, ARREC: Arrecife, PTCON: Plataforma Continental y
SURGE: Surgencia.

Nombre | Ecosistema | Latitud | Cliques Tamafio | Modularidad | Comunidades
Mayores | Cliques

ADRIA  BAYFJ 45.71 1 4 0.467 4
ALBAT  BAYFJ 12.17 2 13 0.379 4
ALEUT PTCON 52.03 2 11 0.225 4
ALTCA PTCON 29.47 2 11 0.246 3
ANTAR OCEAB 82.51 20 13 0.250 0
ASCEN BAYFJ 19.85 7 9 0.145 2
ATLAN  PTCON 41.88 4 11 0.272 3
AUSTR PTCON 21 1 11 0.257 3
AZORE PTCON 38.3 14 7 0.175 3
BACAS PTCON 32.53 18 8 0.038 3
BAMBO LAGCO 13.84 16 8 0.217 2
BAREN PTCON 75.04 1 7 0.404 3
BCSHE PTCON 54.43 6 8 0.181 2
BISCA  PTCON 45.33 11 13 0.238 2
BLACS PTCON 45.71 10 3 0.273 2
BOLIN LAGCO 16.39 1 6 0.418 3
BRICO CANES 53.07 2 8 0.435 2
CAPEV PTCON 17.34 1 10 0.402 2
CELMA LAGCO 20.89 19 5 0.120 3
CENAT OCEAB 6.11 2 7 0.208 2
CENCA CANES 30.08 8 6 0.115 3
CENCH SURGE 33.03 6 4 0.041 3
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Nombre | Ecosistema | Latitud | Cliques Tamafio | Modularidad | Comunidades
Mayores | Cliques
CHESA BAYFRJ 37.51 1 6 0.117
CORSI PTCON 42.02 13 9 0.218
DULCE BAYFJ 8.8 2 10 0.101
EASBE OCEAB 55.22 4 9 0.313
EASCO PTCON 44.42 19 13 0.350
EBASS PTCON 38.48 3 11 0.086
ENGLI CANES 50.07 3 9 0.379
ERITR ARREC 15.35 1 11 0.150
FAROE OCEAB 61.53 6 8 0.043
GALAP ARREC 1.37 1 8 0.412
GAMBI  PTCON 13.59 3 6 0.045
GMARI  PTCON 41.41 5 6 0.310
FAROE OCEAB 61.53 6 8 0.043
GREEN OCEAB 70.65 6 7 0.357
GUCAR OCEAB 17.32 12 13 0.249
GUINA OCEAB 10.99 4 11 0.313
GUINB  PTCON 12.34 24 8 0.416
GUINE PTCON 9.54 0 11 0.306
GUMEX PTCON 24.88 1 5 0.451
GUSAL SURGE 10.9 1 9 0.348
HONOL ARREC 19.69 9 6 0.404
HUDSO BAYFJ 62.28 6 11 0.217
HUICA LAGCO 22.85 4 8 0.337
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Nombre | Ecosistema | Latitud | Cliques Tamafio | Modularidad | Comunidades
Mayores | Cliques
ICELA OCEAB 64.57 1 9 0.215
INDEP BAYFJ 14.19 5 6 0.286
IRISH PTCON 53.49 8 12 0.274
JALCO PTCON 19.35 1 8 0.346
KUOSH BAYFJ 25.23 3 5 0.004
LEONE PTCON 9.05 4 11 0.000
LOOKE ARREC 24.55 10 7 0.292
MANDI  LAGCO 19.02 16 4 0.023
MAURI  OCEAB 21 20 8 0.141
MEXCA ARREC 18.57 5 7 0.269
MOROC OCEAB 31.47 3 10 0.393
NAEGE PTCON 40.15 4 13 0.197
NBENG SURGE 17.23 5 9 0.138
NCADR PTCON 45.8 2 8 0.291
NCALI SURGE 48.37 22 9 0.268
NEION  PTCON 38.56 4 6 0.289
NEPAC PTCON 65.58 1 9 0.183
NEWFO OCEAB 47.06 14 11 0.478
NHUMB SURGE 4.02 8 6 0.000
NICOY LAGCO 9.56 1 10 0.151
NINGA  ARREC 21.7 2 15 0.276
NORAF OCEAB 25.38 4 5 0.465
NORAT OCEAB 14.35 2 7 0.172
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Nombre | Ecosistema | Latitud | Cliques Tamafio | Modularidad | Comunidades
Mayores | Cliques
NORLA BAYFJ 53.43 7 10 0.215
NORTS PTCON 56.3 12 13 0.312
NSOCH PTCON 21.25 0 9 0.027
PEDBA BAYFJ 11.11 1 9 0.136
PERUU SURGE 12.62 0 5 0.035
PORTC PTCON 42.98 4 8 0.332
PORTP BAYFJ 38.07 3 11 0.368
PRINC BAYFJ 60.29 7 7 0.586
RAJAA ARREC 0.14 14 0 0.401
SATLB OCEAB 33.35 1 13 0.224
SBENG SURGE 28.27 14 8 0.116
SCATA OCEAB 40.16 2 9 0.000
SEALA  PTCON 58.23 7 13 0.234
SECHU BAYFJ 5.48 9 6 0.205
SENGA PTCON 16.07 4 5 0.308
SONCA PTCON 18.85 10 8 0.326
SORGE OCEAB 60.35 16 7 0.045
SOUGC PTCON 22.36 4 8 0.225
SOUGM PTCON 20.83 1 7 0.253
SRILA PTCON 7.58 2 8 0.393
STRGE CANES 50.26 1 11 0.000
SWVIE PTCON 9.06 3 6 0.234
TAMPA BAYFJ 27.85 5 7 0.327
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Nombre | Ecosistema | Latitud | Cliques Tamafio | Modularidad | Comunidades
Mayores | Cliques
TROMS BAYFJ 69.57 6 8 0.374
VENEZ PTCON 6.25 4 6 0.080
VIRGI ARREC 18.37 18 7 0.254
WESBE PTCON 56.14 8 7 0.428
WESFL PTCON 30.56 0 14 0.105
WESSA PTCON 4.83 0 6 0.300
WESVA PTCON 49.11 1 7 0.033
WMALA PTCON 6.44 1 6 0.193
WSCOT PTCON 55.46 22 10 0.283
YUCAT PTCON 20.36 12 6 0.336
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