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RESUMEN

El alcance de este trabajo de tesis es la aplicacion de las diferentes técnicas estadisticas
multivariadas para la evaluacion espacial e interpretacion de una gran cantidad de datos
obtenidos durante el monitoreo del agua de la cuenca seca, parte de la cuenca humeda
y el principal tributario del rio Rimac, el rio Santa Eulalia, localizados en el departamento

de Lima.

Un total de 252 muestras de agua fueron colectadas mensualmente durante el periodo
Julio 2008 a Junio 2009 en 7 diferentes estaciones de muestreo a lo largo de la
trayectoria del rio y el principal tributario, analizando 20 parametros ambientales fisicos y
quimicos en cada estacién de monitoreo. Los analisis se realizaron en los laboratorios de

Quimica de la Facultad de Ciencias de la Universidad Nacional de Ingenieria.

El objetivo principal de esta tesis se enfocd en la evaluacion de los parametros
ambientales analizados en el monitoreo ambiental y la clasificacion espacial (estaciones
de muestreo) del agua del rio Rimac mediante la aplicacion de las técnicas multivariadas
mas importantes, especificamente, andlisis de cluster (AC), analisis de componentes
principales (ACP), analisis de factor (AF) y analisis discriminante (AD). Estas técnicas

fueron analizadas con el programa estadistico Statistica versiéon 8.0 (StaSoft 2007).

En primer lugar se realiz6 el analisis inicial y pretratamiento de los datos antes de la
realizacion de estos analisis multivariados para evaluar el comportamiento inicial de los
datos y transférmalos si es requerido en nuevos datos ambientales que cumplan los

requerimientos de la normalidad multivariada.

Seguidamente se desarrollo los AC y ACP, y cuyos resultados permitieron visualizar la
agrupacion de las estaciones de muestreo en una sola clase, a saber, grupo I: estacion
Los Angeles, Huampani y Huachipa. Mientras que las demas estaciones no se
encuentran agrupadas, a saber, Ricardo Palma, Santa Eulalia, Del Ejército, y Gambeta
Ademas estos analisis multivariado agruparon a los parametros ambientales en 4 clases

de acuerdo a las caracteristicas comunes e interacciones que se encuentran en el rio.



Por otro lado, el AF determin6 las relaciones que existen entre los 20 parametros
ambientales dadas por la matriz de correlacion de estos parametros, lo cual permitié
identificar y caracterizar 4 principales fuentes de contaminacion que influyen en la
composicion fisicoquimica del agua del rio Rimac, a saber, urbana, industrial, agricola y
geologica, el cual son caracterizados de acuerdo a todos los parametros ambientales
analizados. Ademas, este analisis evalué las influencias de estas fuentes (puntuaciones
de los factores) sobre cada una de las 7 estaciones de muestreo lo largo de todo el

periodo de muestreo.

Finalmente el AD comprobé la clasificacion realizada por el AC y ACP con una
confiabilidad del 94% de acuerdo a las caracteristicas fisicoquimicas de las estaciones
de muestreo. Ademas el AD determiné los parametros ambientales (NO3-N, NO,-N y PO,
-P, CI, DT y Fe) mas discriminantes para la clasificacion realizada sobre las estaciones

de muestreo por el AC y ACP con una confiabilidad del 82.1 % de la clasificacion.

De esta manera, de acuerdo a los resultados obtenidos, la presente tesis pretende ser
una contribucion inicial para una evaluacibn mas exhaustiva del estado global del agua
del rio Rimac de una manera rapida y sin pérdida de informacion original, de manera que
exista una alternativa de evaluaciéon en el control e identificacidbn de las fuentes de

contaminacion y asl planear un adecuado manejo y proteccion del area de estudio



INTRODUCCION

La cuenca de un rio generalmente constituye areas con una alta densidad demogréafica
debido a las condiciones de vida favorables tales como la disponibilidad de tierras
fértiles, agua potable, riego de plantas, bebida para animales y para propdsitos

industriales, ademas de ser medios eficientes para el transporte fluvial.

En el Perd, una de las cuencas hidrograficas mas importante es la cuenca del rio Rimac
pues cruza las ciudades mas importantes y altamente pobladas del Peru, a saber, Lima y
Callao. Esta cuenca desempeiia un rol vital como fuente de abastecimiento de agua para
el consumo humano, agricola y energético. Sin embargo, pese a su importancia
econdmica, y los servicios ambientales que brinda, la cuenca del rio Rimac es una de las
mas contaminadas a nivel nacional, y enfrenta serios problemas de degradacion
ambiental producto de la actividad antropogénica; los cuales generan graves impactos a

la naturaleza, la vida y la salud de las poblaciones

Para establecer una norma moderma que pueda evaluar la calidad del agua, el 31 de
Julio del 2008 se publicé en el diario oficial EI Peruano los estandares nacionales de
calidad ambiental para agua (ECA) de los diferentes parametros ambientales (fisicos,
quimicos y biologicos) en los diferentes ambientes de agua natural y para usos o
actividades a la que se destina el agua, cambiando de esta manera la antigua ley

general de aguas promulgada en 1969 y modificada en 1983.

Estos estandares nacionales son establecidos con el objetivo de conservar los ambientes
acuaticos y tener un rango de calidad del agua para sus diferentes usos, tales como:
producciéon de agua potable, recreacional, riego de vegetales, actividades marinas y

bebidas para animales.

Sin embargo, para cumplir con el objetivo de los ECA es necesario realizar una
evaluacion constante de la calidad de cada ambiente acuatico y los factores que
contribuyen. Esta evaluacion tiene ciertos requisitos indispensables tales como: un
programa de monitoreo continuo de todos los parametros del agua, un conocimiento de

la naturaleza de estos parametros y sus interacciones con su entorno, y por ultimo




desarrollar técnicas de evaluacion estadistica adecuados que permita obtener una buena

interpretacién de los resultados concernientes a la realidad de cada ambiente acuatico.

El éxito del programa de monitoreo sobre cada ambiente acuatico conlleva a tener que
analizar una gran cantidad de parametros, tomados en diferentes fechas y provenientes
de muchas estaciones de muestreo. El resultado es una matriz compleja de datos, el
cual es necesario interpretar para evaluar el comportamiento fisicoquimico del agua. Por
esta razon, el desarrollo de las técnicas estadisticas adecuadas es fundamental para
obtener resultados significativos, especialmente cuando los grupos de datos son

quimicamente irregulares y extensamente evaluados.

De esta manera, la rama de la quimica y la estadistica en conjunto, llamada quimiometria
proporciona una gran extension de técnicas estadisticas, los cuales estan
incrementandose en su uso para estudios ambientales relacionados no solo con las
evaluaciones de los ambientes acuaticos si no también con los ambientes terrestres y la

atmosfera.

De todas las técnicas estadisticas, las mas importantes para una evaluacion inicial sobre
una gran base de datos provenientes del monitoreo ambiental son las técnicas
exploratorias de datos multivariados o reconocimiento de patrones, a saber, analisis de
cluster (AC), analisis de componentes principales (ACP), analisis de factores (AF), como
técnicas de reconocimientos de patrones no supervisadas, y el analisis de discriminantes

(AD) como técnica de reconocimiento de patrones supervisada.

Estas técnicas de la quimiometria proveen multiples vias de analisis para visualizar y
caracterizar los parametros fisicoquimicos, las estaciones de muestreo, y es util para
evidenciar las variaciones espaciales y temporales causadas por las influencias de la

naturaleza y las actividades antropogénicas en cada estacién de muestreo

Utilizando estas técnicas multivariadas sobre la matriz compleja de datos del programa
de monitoreo ambiental del agua del rio Rimac se tienen que los principales objetivos de

la tesis son:

v



(1) Realizar la agrupacion de las estaciones de muestreo de acuerdo a la composicion

fisicoquimica de sus aguas, y determinar las relaciones entre los parametros evaluados.

(2) Designar las fuentes de contaminacion provenientes de las actividades
antropogénicas y la geologia de acuerdo a la composicion fisicoquimica del agua del rio

Rimac, y las influencias sobre cada estacién de muestreo.

(3) Evaluar la clasificaciéon de las estaciones de muestreo y la reduccion del niumero de

parametros para la evaluacion de la calidad del agua.
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CAPITULO 1: AGUA SUPERFICIAL 2

1.1 introduccion

El agua superficial es toda agua natural que se encuentra en contacto con la atmésfera e
incluye a los rios, lagos, océanos, mares, estuarios, humedales, etc. Esta representa uno
de los elementos basicos que sostiene la vida y los ecosistemas, un componente
primario para la industria, una parte de consumo para los humanos y animales y un

vector para los efluentes de las actividades domésticas e industriales (1; 2, 3).

Las caracteristicas fisicoquimicas y biolégicas del agua superficial dependen de los
multiples factores naturales tales como la intensidad y composicion de la lluvia, las
reacciones quimicas entre el agua y los sedimentos, las reacciones biogeoquimicas, y

las interacciones entre el agua superficial y subterranea

Sin embargo, el desarrollo tecnoldgico, el crecimiento demografico, la industrializacion,
las nuevas técnicas agricolas son factores que generan la contaminacién. Este
contribuye a la introduccién de un gran numero de sustancias quimicas en el agua
superficial y cuyas interacciones y efectos adversos en los ecosistemas acuaticos y los

seres vivos son procesos complejos que requieren de un estudio profundo (5).

El principal problema de la contaminacién es el rapido aumento de las emisiones de los
contaminantes en los ecosistemas acuaticos, excediendo de esa manera la capacidad
de estos de asimilarlos. Para cualquier actividad general en donde se genera la
contaminacion hay ciertas caracteristicas comunes, tales como: las fuentes de

contaminacion, los contaminantes, el medio de transporte, y el receptor (6).

Asi, la consideracion mas importante para la gestion del agua superficial es la creacion
de abastecimientos adecuados, limpios y seguros; tanto para las diferentes actividades

antropogénicas como para la sostenibilidad de los diversos ecosistemas acuaticos (1, 4).

Por esto, surge el interés de estudiar y preservar los ciclos y procesos naturales de las
aguas superficiales por medio de programas de monitoreo de las aguas superficiales, los
cuales son una aproximacion adecuada para un mejor entendimiento de la composicion

fisicoquimica y de las diferentes fuentes de contaminacion en el agua superficial.
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1.2 Distribucién

El agua de la hidrosfera se transfiere de manera continua desde los océanos a las
regiones de la tierra y de nuevo a los océanos dentro de un proceso ciclico denominado
ciclo del agua, el cual se mueve por la energia del sol y es considerado como un gran
sistema de depuracién natural de la misma (2). Una imagen desde el espacio muestra
que vivimos en un mundo de agua, ya que mas del 70% de la superficie terrestre esta
ocupada por la hidrosfera y de cuya existencia depende la vida. La Figura N°1-1 detalla
que el volumen total del agua en la tierra es de 1 400 millones de km?® de los cuales mas
del 97% del agua de la tierra es agua salada y que se localiza en los mares y océanos, y

que cubren alrededor de las tres cuartas partes de la superficie terrestre.

Por otro lado, el volumen total de agua dulce es de 35 millones de Km® 6 alrededor de
2.5 % del volumen total. Asi, el 68.9% esta en forma de hielo permanente que cubre las
regiones montafosas y se encuentran en las regiones de la Antartica y el Artico.
Asimismo, un 30.8% conforman las aguas subterraneas, 0.3% se encuentra en los lagos,

y solamente el 0.001% del agua de la tierra se localiza en la atmosfera (2).

Figura N° 1-1. Distribucién porcentual del agua en los diversos ambientes acuéticos de la Tierral.

Fuente: Iger A. Shiklomanov, State Hydrological Institute (SHI, St. Petersburg) and United Nations
Educational, Scientific and Cultural Organisation (UNESCO, Paris), 1999
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1.3 Clases de agua superficial

Las muestras de aguas superficiales se clasifican de acuerdo a la composicion
fisicoquimica y las interacciones que tiene con el ambiente. De esta manera, tenemos la

siguiente clasificacion general:

RIO: ecosistema de agua dulce que comprende tanto el curso principal y los afluentes.
Las aguas de rio juegan un rol importante en la asimilacion y transporte de las aguas
residuales y municipales y las escorrentias de las tierras agricolas, llevando el flujo de
una carga significante de materia en disolucion y fases de particulas de un solo sentido.
Las aguas de rio tienen composiciones variables y el estado ambiental en cualquier
punto refleja algunas influencias importantes, incluyendo la litologia de la cuenca, los

aportes atmosféricos, las condiciones de clima y los aportes antropogénicos

OCEANO Y MAR: habitats de una gran cantidad de vida animal y vegetal y una
gigantesca solucion de iones y otras sustancias en las que existen plantas y animales.
Gran parte de los constituyentes disueltos del agua de los mares y océanos son iones y
sufren solo pequenas variaciones en sus cantidades relativas (2). Los iones sodio y
cloruro son los predominantes, lo que explica que el agua de mar tenga un sabor
salobre. Hay muchos otros elementos, denominados trazas, que estan presentes en el
agua en concentraciones muy pequenas, tales como: Caz', Mgz', F, Sr*, Br, etc. El mar
geologicamente es importante como espacio de sedimentacion, asi como por las

fluctuaciones que ocurren.

ESTUARIO: espacio acuatico donde el agua salada del océano y el agua dulce del rio se
mezclan y este es caracterizado por altos gradientes en la fuerza iénica y composicion
quimica (1; 6). Este es muy vulnerable a la contaminacién debido a la deposicion de
particulas de sedimentos de origen terrestre con los contaminantes absorbidos en ellos y

actuando como un sumidero de los diferentes contaminantes arrastrados por los rios (6).

LAGO (8): cuerpo de agua dulce parcialmente encerrado y circundado de tierra que se

encuentra alejada del mar, y asociada generalmente a un origen glaciar. El
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comportamiento del agua del lago esta sujeto a una amplia variedad de influencias y por

el aporte de las aguas de los rios y del afloramiento de aguas freaticas.

HUMEDAL: zona de tierras, generalmente planas, en la que la superficie se inunda
permanente o intermitentemente. Al cubrirse regularmente esta zona de agua, el suelo
se satura, quedando desprovisto de oxigeno y dando lugar a un ecosistema hibrido entre
los puramente acuaticos y los terrestres. La categoria biolégica de humedal comprende
zonas de propiedades geologicas diversas: banados, ciénagas, esteros, marismas,
pantanos, turberas, asi como las zonas de costa maritima que presentan abnegacion

periddica por el régimen de mareas (manglares).

1.4 Contaminacion

Cuando las formas de sustancias o energia son de tal manera que los seres vivos o el
ambiente acuatico los pueden asimilar, transformar o eliminar continuamente, se puede
considerar que existe una situacion estable. Sin embargo, en la actualidad, el equilibrio
que existe en el ambiente se altera debido al gran aumento en la cantidad de sustancias
que entran continuamente y en muchos casos rebasando la capacidad de los ambientes
acuaticos para transformar las sustancias naturales, o bien, estos carecen de la
capacidad para asimilar, transformar o eliminar las sustancias sintéticas. Como
consecuencia de esto, sobreviene la acumulacion de sustancias y energia en los

sistemas acuaticos. Esta acumulacién se conoce como contaminacion (5

Un amplia definicién de contaminacion es “la introduccién de sustancias o energia por el
hombre o la naturaleza en el ambiente responsable de causar peligros a la salud
humana, dano a los recursos vivientes, sistemas ecologicos y servicios productivos, o

interferencia con usos legitimos del ambiente” (6; 9)

Un aumento de la contaminacion degrada los diferentes medios acuaticos dentro de los
ciclos naturales. Por esto, la contaminacion de estos medios es un grave problema y con
serias consecuencias que ha afectado a numerosas zonas a pesar de la autopurificacion

del propio ciclo. Uno de los principales propésitos en la actualidad es la busqueda de
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adecuados suministros de agua dulce para las crecientes necesidades manteniendo su

calidad (10).

1.4.1 Naturaleza de los contaminantes

Se considera como contaminante a una sustancia presente en concentracion mayor que
lo natural como resultado principalmente de la actividad humana que tiene un efecto
perjudicial en el medio ambiente o0 sobre algo de valor en ese ambiente (1). Los
contaminantes tienen ciertas propiedades intrinsecas que determinan el probable efecto
que tendran después de las emisiones 0 descargas en el ambiente (6). Conforme a la
naturaleza del agente contaminante, se suele distinguir a los contaminantes
generalmente en tres tipos: quimico, bioldgico y fisico (Tabla N° 1-1).

Tabla N° 1-1. Tipos de contaminantes comunes en el agua superficial (2)
TiIPO EJEMPLO

Compuestos organicos
Quimico iones inorganicos

Matenal radiactivo

Coliformes
Biolégico Virus
Plancton

Maleza Acuatica

Temperatura
Color
Fisico Espuma
Olor
Ruido

1.4.2 Tipos de contaminacion

Atendiendo al modo de produccién de la contaminacion, se puede distinguir dos tipos:

PUNTUAL: Es producida por un foco emisor determinado afectando a una zona concreta
e identificada por sus origenes de las actividades antropogénicas, lo que permite una

mejor difusion del vertido. Su deteccion y su control son relativamente sencillos (1)
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Un ejemplo de contaminacién puntual seria el vertido de aguas residuales industriales o

domésticas a un ambiente acuatico.

DIFUSA: Su origen no esta claramente definido pues aparecen en areas mas extensas
en las que coexisten multiples focos de emision, lo que dificulta el estudio de los
contaminantes y su control individual (1). Pueden producirse posibles interacciones que
agraven el problema. Principalmente corresponden a la contaminacién natural, a las

escorrentias agricolas, ganaderas, urbanas y las emisiones de los vehiculos (11)

1.4.3 Fuentes de contaminacion

Las fuentes son particularmente importantes porque generalmente es el lugar indicado
para eliminar la contaminacion (1). Los diferentes parametros de contaminacion
proceden principalmente de diferentes actividades antropogénicas, tales como: industrial,

agricola, urbana y en otros casos provenientes de las fuentes naturales (Figura N° 1-2).

FUENTES DE
CONTAMINACION

v A

NATURAL O ANTROPOGENICO
GEOLOGICO
:

v w

AGRICOLA Y INDUSTRIAL URBANO O
GANADERA DOMESTICO
-Mineras

-Papeleras
-Alimentarias

-Petroquimicas
-Siderurgicas
-Energéticas
-Textiles

Figura N° 1-2. Fuentes de contaminacion.

Los diferentes mecanismos de entrada de los parametros de contaminacion al agua
superficial pueden verterse directamente, introducidas desde la atmosfera, escorrentia

del suelo por las lluvias, y por el lixiviado de residuos inorganicos y organicos que han
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sido depositados inadecuadamente en las riberas 6 en los vertederos. Dado que los
parametros del agua que pueden ocasionar contaminacion pueden provenir de diferentes
fuentes de origen, es importante clasificar tales fuentes (1). De esta manera, las fuentes

de origen de los parametros del agua se dividen en dos categorias principales.

1.4.3.1 Natural 6 Geolbgico

Las aguas superficiales naturales son soluciones que contienen material suspendido y
compuestos diluidos de diferente complejidad. Esto se debe al estrecho contacto que
estas tienen con los compuestos quimicos de la litosfera, la atmosfera y la biosfera (2).
La contaminacién natural o geoldgico de las aguas superficiales suele estar limitada en
el tiempo y en el espacio, ya que estd asociada a circunstancias biogeoclimaticas
especiales y mucho de los compuestos quimicos en la naturaleza forman parte de los

ciclos de la materias, conocidos como ciclos biogeoquimicos (Anexo 1) (1; 5; 10).

En la Tabla N° 1-2 se presenta una lista de los compuestos mas comunes de las aguas
superficiales dulces. Algunos de tales compuestos son vitales para las plantas y los
animales acuaticos. Los compuestos organicos naturales provienen de la elusiéon de los
minerales de la corteza terrestres, compuestos del suelo, y de la incorporacion desde los
sedimentos de los procesos metabdlicos de seres vivos y de los residuos de animales y
vegetales (12). Por otro lado, varios de estos compuestos quimicos interfieren con el uso

que se destina el agua y, por tanto, se les considera contaminantes naturales.

Tabla N°1-2. Componentes naturales de las aguas superficiales dulces (2; 9)

FUENTE DE ORIGEN EN SUSPENSION SOLUCION
Litosfera Arena Fe?* Mn®*, Zn* Na'
(minerales y rocas) Arcilla K*, ca®, Mg®, CrI,
Suelos HCOj , SO5, POY

02, N2, CO2, PMyp,

Atmosfera Polvos y macroparticulas PM;s
Algas, animales acuaticos H2S, COg2, CHs, O3, N2
Biosfera y otra plantas Acidos humicos, fulvicos

Bacterias e hidrofilicos
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Todos estos compuestos sufren una serie de procesos quimicos y biolégicos que forman
parte de la capacidad autodepuradora del agua y en su mayoria son eliminados. La
presencia de casi todas estas impurezas escapa al control humano, y es imposible

eliminarlas (2).
1.4.3.2 Antropogénico

Esta fuente representa la mayor contribuciéon a la mayor variedad de parametros en el
agua. Cuantitativamente, los parametros registrados son menores que las fuentes
naturales pero sus efectos se multiplican porque sus efluentes se localizan en areas
reducidas, que a su vez son las que tienen mayor cantidad de poblacion, y ademas

porque sus emisiones son mas intensas.

A diferencia de la contaminacion natural, la contaminacién de origen antropogénico
puede ocurrir también por |la entrada al ambiente de sustancias sintéticas (xenobidticas)
y, por lo tanto, tiene una gran variedad de causas. Por lo mismo, ocasiona diversos
problemas y efectos adversos tanto a corto como a largo plazo (5). Existen 3 principales

fuentes de contaminacion de origen antropogénico:

a) Urbano o doméstico

La contaminacion de origen urbano o domeéstico es el resultado del uso del agua en
viviendas, actividades comerciales y de servicios, |0 que genera aguas residuales, que
son devueltas al agua superficial con contenidos de residuos fecales (con alta carga
biolégica), desechos de alimentos (grasas, restos organicos, etc.), y en la actualidad con

un importante incremento de productos quimicos (lejias, detergentes, cosméticos, etc.).

b) Agricola y ganadera

La contaminacion de origen agricola deriva, principalmente, del uso de fertilizantes,
abonos, herbicidas, pesticidas, fungicidas, residuos agricolas, etc., los cuales son
arrastrados por el agua de riego antes de entrar a los ambientes de agua superficial
(fenébmeno llamado escorrentia), llevando consigo sales compuestas de nitrégeno,

fésforo, azufre y trazas de elementos organoclorados. La agricultura incrementa la
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cantidad de la escorrentia removiendo la vegetacion, la compactacién del suelo, el
decrecimiento de la poblacion animal del suelo (insectos, gusanos, etc.) y disminuyendo

las concentraciones de la materia organica (13).

En explotaciones ganaderas, la contaminacion procede de los restos organicos que caen
al suelo y de vertidos con aguas cargadas de materia organica. Esto sucede debido a
que los desechos de animales contienen nitratos y fosfatos que se pueden aprovechar
cuando se usan correctamente (fertilizantes) y pueden ser dafinos cuando terminan en

las fuentes de agua (2).
c) Industrial

La contaminacion de origen industrial es la que produce un mayor impacto por la gran
variedad de materiales y fuentes de energia que pueden aportar al agua: materia
organica, metales pesados, incremento de pH y temperatura, radioactividad, aceites,
grasas, petroquimicos, detergentes, residuos solidos, etc. Entre las industrias mas
contaminantes se encuentran las petroquimicas, las agroalimentarias, las energéticas
(térmicas, nucleares, hidricas, etc.), papeleras, siderurgicas, alimenticias, textiles y

mineras.

1.5 Programa de monitoreo

El monitoreo ambiental es la observacion y estudio del ambiente acuatico, terrestre o
atmosférico, el cual involucra el registro de muchos parametros para evaluar el estatus
de cada ambiente y sus interrelaciones con las diferentes influencias antropogénicas o
naturales (14). Para el caso de la contaminacién actual y el dafo potencial o real a los
ambientes acuaticos, se requiere el desarrollo de una red de monitoreo, el cual es el
elemento critico en la evaluacién, restauracion, y proteccion de la calidad del agua. Esta
red de monitoreo se ha vuelto cada vez mas importante debido al aumento de las
poblaciones humanas que afade altas concentraciones y en grandes cantidades,

componentes contaminantes a los diferentes ambientes (14: 15).
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De esta manera, estas redes o sistemas de monitoreo permiten el control de las
sustancias acuaticas de las aguas domésticas, las aguas superficiales, y el control de
efluentes. Tales sistemas estan muy relacionadas a las mediciones analiticas “clasicas”

tales como la coleccién de muestras y los analisis de laboratorio.

Pero también existen otras mediciones sofisticadas que estan basadas en el uso de
técnicas automaticas, esto es, sensores para obtener sistemas adecuados de sefales de
prevencion y facilitar la gestion de los recursos y procesos hidricos para tomar

decisiones ambientales adecuadas.

1.6 Parametros de analisis

Los programas de monitoreo supervisan la calidad del agua y requieren de la recoleccion
de una gran cantidad de parametros fisicoquimicos y biologicos, considerados como
parametros de analisis, tomados en diferentes tiempos y sitios. Estos datos obtenidos
forman la piedra angular de los procesos de toma de decisiones con respecto al estatus

de la calidad del agua (3).

Tabla N° 1-3. Parametros mas analizados en los programas de monitoreo (8)

PARAMETROS PARAMETROS PARAMETROS PARAMETROS
FISICOS INORGANICOS ORGANICOS BIOLOGICOS
Color Alcalinidad Tolueno Coliformes fecales
Caudal Cloruros Xileno Coliformes totales
Conductividad Durezas Etilbenceno Salmonella
Color DBO5 Estireno Escherichia Coli
Olor DQO Detergentes Vibrion Cholerae
pH Sulfatos Fungicidas Zooplancton
Sélidos Totales Nitratos Herbicidas Fitoplancton
Sélidos Disueltos Nitritos Fertilizantes Huevos de Helmintos
Sélidos Suspendidos Fosfatos Pesticidas Enterococos
Turbidez Metales Aceites y grasas
Temperatura No metales Acidos humicos
Oxigeno disuelto Cianuros Acidos fulvicos

Asi en la Tabla N° 1-3 muestra los parametros mas importantes en el marco de los

programas de monitoreo o para propoésitos de actividades de investigacion
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Adicionalmente, existe una lista de mas de 75 parametros de andlisis especificos en los
estandares para el agua potable segun la Agencia para la Proteccion Ambiental de los

Estados Unidos (EPA) (4).

1.7 Métodos de analisis

En la actualidad existe un periodo de evolucion de la investigacién cientifica de los
ambientes acuaticos caracterizada por el desarrollo de nuevas y mejores técnicas
analiticas e instrumentales, pero al mismo tiempo surgen una serie de problemas a

solucionar (16).

Para llevar a cabo tales investigaciones es necesario que se conozca la naturaleza y
cantidad de los contaminantes quimicos y de otras especies en el agua. Por
consiguiente, el desarrollo de las nuevas técnicas de analisis de agua es fundamental
para la obtencion de informacion precisa para la solucion de los diferentes problemas de
los ambientes acuaticos. Sin embargo, existen diferentes técnicas de analisis de agua
para el mismo parametro ambiental, por lo cual se tiene que elegir el mas adecuado
dependiendo de las caracteristicas de cada muestra de agua, los instrumentos y

reactivos de laboratorio.

Uno de los métodos de analisis mas usados a nivel mundial pertenece a la Asociacion
Americana de Salud Publica (APHA). Esta asociacion creé un comité para estudiar los
diferentes métodos analiticos disponibles y publicd las recomendaciones del comité
como “Métodos Estandares de Andlisis de Agua” en 1905 (4). Desde esa época, con la
colaboracion de la American Water Works Association y la Water Environment
Federation, el campo que abarcan los “Métodos Estandares” se ha extendido hacia
diferentes tipos y analisis de agua y que actualmente se encuentra en la vigésimo

primera edicion (2005) (17).

La importancia del uso de los “métodos estandares” permite asegurar la calidad de los
contaminantes ambientales, las cuales tienen una influencia directa en la formulacién de

la politica ambiental. Puesto que, los datos de todos los contaminantes producidos en el
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marco de los programas de monitoreo forman el centro del proceso de toma de
decisiones con respecto al estatus de la calidad del agua. Estos datos, junto con la
informaciéon asociada, esto es, con la ubicacién de la muestra y las condiciones de
muestreo, deben tener un alto y definido nivel de confiabilidad. Esto permite que la
interpretacion y las regulaciones realizadas tengan una base sélida para que en

posteriores procesos puedan ser tomadas en cuenta.

1.8 Regulacién de la calidad del agua

EL objetivo de la regulacion de la calidad del agua es alcanzar el desarrollo ambiental
sostenible que implica la puesta en marcha de un conjunto de vias de progreso
economico, social y politico que atienda las necesidades del presente sin comprometer

la capacidad de las generaciones futuras (10).

Existen diferentes instituciones intemacionales que establecen el control de la calidad
de las aguas para las diferentes actividades antropogénicas y de preservacion del agua.
Estas reglamentaciones establecen parametros legales basicos tanto para sus niveles de
calidad como su obtencién. De esta manera los paises del mundo toman como
referencias estas reglamentaciones internacionales para regular la calidad del agua. En
el Pery, las leyes y regulaciones ambientales estan relacionadas a los limites maximos
permisibles de los efluentes industriales, y los estandares nacionales de calidad

ambiental del agua (ECA).

Esta nueva regulacion de los estandares nacionales de calidad ambiental de agua fue
emitida en Julio del 2008 (Anexo 2), el cual esta basado en la calidad del agua para el

uso recreativo, riego y preservacion de los diversos sistemas acuaticos.
1.9 La estadistica en el analisis del agua (16, 18; 19)

La estadistica ambiental, en este estudio referida al andlisis del agua, se ha desarrollado
rapidamente en los ultimos 10 6 15 anos en respuesta a un incremento de la
preocupacién de las personas, organizaciones y gobiemos para proteger los diferentes

ecosistemas acuaticos.
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Este tipo de analisis estadistico difiere de otras aplicaciones estadisticas (i.e. estadistica
industrial, estadistica médica, etc.) debido al énfasis para la aplicacién de una gran
variedad de métodos y modelos necesarios para la evaluacion inicial, monitoreo y el
respectivo control de la contaminacién del agua para su respectivo manejo sostenible.
Este analisis estadistico esta también relacionado a los datos ambientales que influyen
en la calidad del agua, tales como: el manejo de la fauna y flora, el cambio climatico, el

efecto invernadero y las actividades antropogénicas (pesca, agricultura y ganaderia).

De esta manera, surgen muchos problemas tanto basico como complejos del estudio del
agua, y por el cual existen muchas técnicas estadisticas, desde realizar simples graficos
de datos hasta construir modelos iterativos y estimacion de parametros. Por esto, es
necesario conocer la naturaleza y las principales caracteristicas estadisticas de los datos

ambientales que tiene los ecosistemas acuaticos, tales como:

Paréametros en trazas: los analisis de datos ambientales en el agua estan conectados
con los problemas de andlisis de trazas y ultratrazas. Estos andlisis requieren de un alto
grado de exactitud y precision debido a que la medida de los parametros se encuentra
en concentraciones de ppb y ppt, los cuales pueden provocar danos humanos vy

ecoldgicos.

Existencia de muchos parametros: la caracteristica de cualquier ambiente acuatico es
multiparamétrica, esto es, la existencia de muchos parametros (fisicos, quimicos vy
biolégicos) en un sélo ambiente. Estos parametros pueden provenir de la industria, la
agricultura, la ganaderia y la poblacion que emiten mezclas de productos que contienen
muchos compuestos. Para considerar simultdneamente a todos, y sus potenciales
reacciones e interacciones, se requiere la aplicacion de técnicas estadisticas

multivariadas supervisadas y no supervisadas.

Mutltiples fuentes de contaminacién en el ambiente: el mecanismo de transporte de la
mayoria de los parametros contaminantes o no en el ambiente acuatico es en general
desconocido. Este mecanismo esta a menudo asociado con cambios en el caracter

quimico y la concentracidn de las especies quimicas individuales en el ambiente.
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Comportamiento vanable: Los diferentes ambientes acuaticos nunca estan estaticos,
puesto que existen interacciones de los compuestos fisicoquimicos del agua, suelo, la
atmosfera y los seres vivos (plantas, animales y seres humanos). Estas interrelaciones
dependen de multiples factores naturales y antropogénicos, produciendo reacciones

quimicas, fisicas y bioquimicas.

Valores atipicos o extremos: los valores que no se encuentran en el rango comun o en la
tendencia de los valores analizados en ciertos ecosistemas acuaticos son bastantes
comunes. Estos valores pueden ocurrir debido a una nueva fuente de contaminacion
como los efluentes o descargas de contaminantes provenientes de la actividad
antropogénica. Por otro lado también se debe a los errores de factor humano tales como:
producidos en el muestreo, en los analisis o por errores de apunte, por lo que rechazar o

modificar estos valores conlleva a errores de interpretacién de resultados.

Distribucién de los datos ambientales: el problema de la distribucidon es debido a las
diferentes técnicas estadisticas que tratan con modelos lineales, y cuyo procedimiento se
realiza con datos que tienen una distribucion caracteristica e independiente; sin
embargo, en el caso de los datos ambientales, estas asunciones no son validas. Por
tanto, se tiene que estudiar inicialmente la distribucién de los datos y modificarlo antes

de realizar los métodos estadisticos a desarrollarse

La estadistica ambiental esta relacionada también a muchos otros problemas que
involucra el agua, tales como: econémico, politico, médico, cientifico y tecnologico. La
comprension y la solucion de tales problemas estan relacionadas con el analisis

cuantitativo del agua, en particular en la adquisicion y analisis de datos.
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2.1Introduccion

Por mucho tiempo el rango extenso de los métodos matematicos y estadisticos ha
proporcionado una excelente oportunidad para la descripcion cuantitativa de los efectos
y resultados experimentales de las ciencias naturales. Estos métodos son aplicados, en
particular, en aquellas disciplinas cientificas que investigan los efectos provenientes de

muchas influencias (16).

Inicialmente, la adquisiciéon de los datos era un paso limitante en los procesos analiticos
clasicos. Esta situacion cambio notoriamente en la década de los 50s debido a la
introduccién de una gran cantidad de nuevos métodos instrumentales en la quimica
analitica, los cuales permitieron que el campo de la quimica analitica se vuelva cada vez

mas compleja debido al aumento de los datos quimicos en décadas recientes (16).

No obstante, junto con el aumento de los datos quimicos vino el desarrollo de la ciencia
informatica, una herramienta muy poderosa para la soluciéon de problemas matematicos
complejos y que permite almacenar y tratar a altas velocidades un elevado numero de
datos analiticos. Esta herramienta hizo mas facil para los quimicos, especialmente para
los quimicos analiticos, utilizar computadoras con métodos matematicos y estadisticos

avanzados en sus propios campos de trabajo (16).

Asi, la ciencia informatica permitié una reduccién, representacion clara (en términos de
visualizacién), y extraccién de la informacién relevante sobre la gran cantidad de datos.
Ademas posibilité la descripcion detallada y cuantitativa de los mecanismos y de las

relaciones entre los distintos componentes del entorno (16; 10).

Por lo tanto, esos dos desarrollos condujeron a la formacién de una nueva subdisciplina
quimica, llamada quimiometria, la cual ha sido definida como: “Una rama de la quimica
que usa la matematica, la estadistica descriptiva e inferencial para disefar o seleccionar
procedimientos experimentales optimos, extraer a partir de los analisis de los datos
experimentales la maxima informaciéon quimica relevante y extender el conocimiento de

los sistemas quimicos” (16; 20; 21; 22).




CAPITULO 2: QUIMIOMETRIA EN EL ANALISIS AMBIENTAL 18

La aplicacion de la quimiometria en el analisis ambiental puede ser muy util para
solucionar ciertos problemas ambientales, permitiendo la planificacion y optimizacion de
los procesos analiticos en las diversas etapas de un analisis ambiental, disefando las

operaciones de monitoreo y los experimentos analiticos.

De esta manera, la quimiometria permite la comprension de un gran conjunto de
parametros adquiridos en el monitoreo ambiental, tales como: la eliminacion de
informacion redundante, la visualizaciéon de relaciones entre parametros y estaciones de
muestreo, la identificacion y caracterizacion de fuentes de contaminacion. Esto permite
una mejor interpretacion de los resultados para los trabajos de linea base en la

evaluacion del impacto ambiental y planes de manejo ambiental (10; 16)
2.2Clasificacion de los métodos quimiométricos

El rango de estudio de la quimiometria va de la estadistica simple a los analisis de datos
sofisticados, por lo que esta gran variedad de métodos requiere de una clasificacién que
permite una orientacion adecuada. La Figura N° 2-1 provee una vision general de los

métodos quimiométricos empleado en los analisis e interpretaciones de datos.

Sin embargo, actualmente el principal interés de estudio esta enfocado en los analisis
multivariado de los datos. En general, para la correcta aplicaciéon de los métodos
quimiomeétricos se tiene que tener en cuenta que /a interpretacion de los resultados de
estos métodos deben estar relacionadas con la realidad para obtener buenos resultados.
4 Optimizacion y disefno experimental

Andlisis estadistico e inferencial de datos

Analisis multivariado

METODOS QUIMIOMETRICOS {: Calibracion multivariada
Andlisis de series de tiempo

Procesamiento de senales

'\ Modelamientos matematicos

Figura N° 2-1. Métodos quimiométricos para el andlisis e interpretacion de datos (23).
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2.3 Analisis y pretratamiento de datos

2.3.1 Generalidades

El analisis y pretratamiento de datos es un conjunto de técnicas estadisticas descriptivas
e inferenciales que se lleva a cabo antes de los analisis multivariado, y se usan sobre los
datos de una matriz original X(n, m) de n observaciones y m variables (ecuacion 1). El
uso de estos anadlisis puede influir de manera positiva o negativa en los resultados al final

del proceso de analisis de acuerdo al procedimiento a ser utilizado (24)

X111 X2 o Xym
X217 X2 vt Xom
X= : (@)
o
Xn1 Xn2 0 Xam

El analisis y pretratamiento de datos son la parte mas importante en cualquier analisis
quimiométrico, puesto que analiza el comportamiento inicial de las variables, esto es,
detecta anomalias o errores en las distribuciones univariante de los datos, y remueve o

reduce fuentes irrelevantes de variacion (aleatoria o sistematica) (21).

2.3.2 Relleno de espacios vacios (21)

La condicidbn mas importante para llevar a cabo el analisis y pretratamiento de datos es
que la matriz de datos sea completa, debido a que una matriz incompleta de datos

produce resultados inconclusos o erroneos.

Estos espacios vacios se produce por diversos motivos, tales como:

a) Algunos datos no se han podido obtener a causa de un error accidental durante
la experimentacion y no es posible repetir las medidas en las mismas
condiciones.

b) Algunos datos se hallan por debajo del limite de deteccion (LDD) y, por tanto, su

valor no se puede conocer sin cambiar el método.

Puesto que no es posible operar con matrices de datos incompletos, es necesario

eliminar o rellenar los espacios vacios de algun modo. Sin embargo, eliminar los vacios
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es una mala alternativa y procediendo de esa manera se desecha la informacién util
aportada por los datos disponibles en filas o columnas eliminadas. La forma correcta es
aplicar los criterios conocidos como “relleno medio” y “relleno al azar’ que atribuyen

valores supuestos a los datos que no estan disponibles.

Asi en la aplicacion del relleno medio, el vacio se sustituye por la media de la variable, o
si es posible, por la media de la categoria a la que pertenece el objeto. En la técnica del
relleno al azar, el vacio se sustituye por un valor al azar, si bien, acotado dentro de los

limites de la variable, o si es posible, dentro de la categoria a la que pertenece el objeto.

2.3.3 Nomalidad multivariada

La normalidad multivariada es la asuncion de que cada uno del conjunto de datos de las
variables de estudio y todas sus combinaciones lineales tengan una distribucion normal o
llamada “distribucién de Gauss” de sus grupos de datos. Puesto que la importancia del
estudio de la normalidad se debe a que muchos datos coleccionados en los estudios del
medio ambiente tienen una distribucion exponencial aproximada o no tienen ninguna

distribucion.

Sin embargo, proceder con los procedimientos estadisticos multivariados y las pruebas
estadisticas de los resultados sin el uso de los calculos matematicos adecuados llevaria
a conclusiones erréneas, ya que la mayoria de estos procedimientos estadisticos se
basan en la hipétesis de la distribucion normal multivariado o distribucidon gaussiana de
los datos de las variables de estudio (25; 26) La falta de normalidad multivariada es
violada si cualquiera de las variables individuales no estan normalmente distribuidas o no

tienen homocedasticidad

Por esto, la necesidad de que los grupos de datos de las variables tengan una tendencia
hacia la distribucion normal; ya que resulta mas accesible realizar estos procedimientos
matematicos; siendo los resultados de facil interpretacion. Asi, una manera corta para
examinar la normalidad multivariada es examinando cada variable individual dentro de la
base de datos (25), en el cual la falta de normalidad se comprueba examinando las

caracteristicas de las variables individuales, aun en muestras con una gran cantidad de
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datos, que tienden a disminuir los efectos de la falta de normalidad debido al Teorema
del Limite Central (20; 25; 26). Existen varios métodos para evaluar la normalidad en un
conjunto de datos y se pueden dividirse en dos grupos: los métodos descriptivos y los

métodos inferenciales.

2.3.3.1 Métodos descriptivos

Los métodos descriptivos estan basados en graficos, en el cual se observa la distribucion
de los datos, tales como: Histogramas, graficos de Cajas y Bigotes, graficos Q-Q y P-P.
Siendo, el histograma el mas importante, pues permite visualizar los datos observados
distribuidos en rangos y frecuencias con una distribucion normal hipotética, calculando
los estimadores descriptivos estadisticos principales de la normalidad, tales como: la

media, la desviacion estandar, la curtosis y el sesgo (15; 16, 28).

Mientras que los graficos de cajas y bigotes es una herramienta estadistica que puede
ser formado a partir de los estadisticos descriptivos paramétricos y no paramétricos,
tales como: la mediana, los percentiles, el maximo y minimo. Estos graficos son de gran

utilizada para comparar y visualizar la distribucion de los datos iniciales (16; 20; 29).

2.3.3.2 Métodos Inferenciales

La segunda forma para comprobar la normalidad de una distribucion se efectua a través
de la estadistica inferencial por medio de la test de hipotesis. Sin embargo, no existe un
test 6ptimo para probar la hipotesis de normalidad y la razén es que la potencia relativa

del test depende del tamano muestral y de la distribucién natural que generan los datos.

Existe una extensa lista de test o pruebas estadisticas disefiadas para verificar la
distribucién normal de un conjunto de datos. Entre las pruebas mas utilizadas podemos

mencionar a las de Shapiro-Wilk y Kolmogorov-Smirnov.

a) Prueba de Kolmogorov-Smirnov. Esta prueba calcula la distancia entre la funcion
empirica de la muestra y la distribucion normal teérica. La hipétesis nula (H,) que se
pone a prueba es que los datos proceden de una poblacion con una distribucion normal

frente a una alternativa (H;) de que no es asi. Si la distancia calculada es mayor que la
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encontrada en las tablas y el p-valor menor que el fijado a un cierto nivel de confianza
(mayormente un p-valor de 0.05 o 95% de nivel de confianza) entonces se rechaza la

hipétesis nula.

b) Prueba de Shapiro-Wilks. Se basa en calcular el coeficiente de correlacion, r, entre
dos grupos de datos y cuanto mas cerca este a 1, mayor sera el grado de normalidad de
la distribucion. El contraste evalua la distribucion del estadistico r* bajo la hipétesis nula
(Ho) de que los datos proceden de una poblaciéon con distribucidn normal y proporciona
un p-valor que rechaza normalidad a un cierto nivel de confianza (mayormente a un p-
valor de 0.05 o 95% de nivel de confianza dicha), cuando el ajuste es bajo, es decrr,

cuando el estadistico toma valores bajos.

Desde un punto de vista de la cantidad de datos de la variable, el contraste de Shapiro
Wilks es, en términos generales, mas conveniente en muestras pequenas (numero de
observaciones, n, menor que 30), mientras que el contraste de Kolmogorov- Smirnov, es

adecuado para muestras grandes.
2.3.4 Transformaciones de datos

La transformacion de datos permite que los procedimientos en los analisis multivariado y
los modelamientos posteriores, las cuales se basan en ciertas suposiciones
matematicas, sean desarrollados adecuadamente. Esta transformacion se realiza
separadamente para los grupos de datos de cada variable de la matriz de datos X
(ecuacion 2), debido que no es seguro si una misma transformacion sera util para las

diferentes variables

T T T

X111 X2 vt X
T T T

X1 X e X

T 21 X2 2m
X=] " . T . (2)

. xii
T T T

Xnt  Xnz " Xnm

Las transformaciones pueden ser necesarias para que los analisis posteriores sean
desarrollados rapidamente, esto es, los datos transformados “adopten las asunciones”

de los analisis y modelos de comportamiento generalmente lineal, razén por la que es
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usado muy frecuentemente en trabajos cientificos. Sin embargo, aunque la
transformacion de datos son recomendados como un remedio para evitar los atipicos y
para las faltas de normalidad, linealidad, y homocedasticidad, estos no son
universalmente recomendados. Seis transformaciones se usan comunmente con los

datos ecoldgicos y ambientales para la transformacién de de los datos (Tabla N° 2-1).

Tabla N° 2-1. Tipos de transformaciones de datos mas comunes (25)

TRANSFORMACION FUNCION
Logaritmica Log(x) 6 Ln(x)
Raiz cuadrada vx
Arcoseno sen™ (x)
Reciproca 1/x
Potencia xP
Box- Cox f(x)

La transformacion logaritmica (de mayor uso el logaritmo natural o logaritmo a la base €e)
es util para distribuciones de datos con sesgo a la derecha, la transformacién de la raiz
cuadrada se usa mayormente en datos de recuento, |la transformacién arcoseno esta
relacionada principalmente a los datos asignados a proporciones (porcentajes) y la

transformacion reciproca se usa mayormente en datos de indices de registro.

Una transformacion mas flexible es /a transformacion de potencia que usa una potencia
p para transformar los valores de x a x°. Los valores de p tienden a ser optimizados para
cada variable; cualquier numero real es bastante razonable para p, excepto para p = 0

donde una transformacion logaritmica es realizado (25)

Una forma particular de las transformaciones que ayudan a transformar los datos
originales de una manera que la nueva variable tenga datos con una distribucion tan
cercana a la normalidad como sea posible es conocida como transformacion de Box Cox
(15; 18; 19). Esta transformacidon es una version ligeramente modificada de la
transformacion de potencia, y definida para valores x positivos (ecuacion 3) (22)

_ { (*-1)/A  (para A#0) (3)

XBoxCox™ | jog(x)  (para A=0)
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Encontra el A requiere de un procedimiento iterativo, el cual se basa en tratar de
encontrar los diferentes valores de A hasta que la funcion del logaritmo de la funcion de
verosimilitud L sea maximizado (ecuacion 4). Pero incluso el A 6ptimo no garantiza que

los datos transformados por Box-Cox tengan una distribucion normal.

L= -glog(s$) +(A-1)Z log(%;) (4)

i=1
Donde n es el numero de datos a transformar, &; es el iésimo dato transformado y s? es
la varianza de la variable transformada. En casos de valores x negativos, se le agrega
una constante A,, tal que x + A, > 0, resultando la ecuacion 5.

_(((x+A)41-1)/4,  (para 4,%0)

MBaxCox™ | og(x4i,) (para 1,=0) (5)

2.3.5 Autoescalado o Transformacion Z (16; 21)

El autoescalado se refiere a las manipulaciones de los datos de las variables de una
matriz de datos transformados (ecuacidén 2) con el propdsito de que todas las variables
contengan datos con media cero (centrado) y una varianza de uno (escalado), de este

modo todas las variables tienen igual peso estadistico.

El autoescalado es normalmente aplicado despues de la transformacion de los datos y
es logrado sustraendo la media de la variable j, x;, de sus datos originales x; y dividido
por la desviacion estandar s; de la respectiva variable (ecuacion 6). Donde z; son los

datos autoescalados de la variable j.

®

El autoescalado desplaza el centroide de los puntos de los datos al origen y cambia la
escala de los ejes, por consiguiente las distancias relativas entre los puntos de los datos
cambian. Esta etapa es la parte mas importante del analisis exploratorio de datos en la
quimiometria para evitar cualquier efecto de la escala de unidades de las variables en las

mediciones de distancia y correlaciones entre ellas. Una desventaja es la obtencién de
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variables con valores pequenos. Por otro lado, si los datos incluyen valores extremos o
atipicos, se aconseja usar versiones robusta de centrado y escalado. La posibilidad mas
simple es reemplazar las medias aritméticas de las columnas por las medianas de
columnas, y la desviacion estandar de las columnas por la desviacion absoluta de la

mediana (MAD).

2.3.6 Matriz de Varianza y Correlacion

La relacion entre las variables puede expresarse de forma numérica mediante la matriz
de varianza-covarianza y de correlacion. A partir de las varianzas (ecuacion 7) y
covarianzas de todas las m variables transformadas (ecuacion 8), es calculada la matriz

de varianza-covarianza o llamada matriz de varianza (ecuacion 9) (20).

1 % 4 .
5ﬁ=h-1 Z(x,,-f]) para j=1,..m (7)
=
1 % |
Cov(j, *‘:"“EZ[E;?J )(x4-%) para jk=1,..m;j#K 8)
=1
s?, cov(1,2) - cov(1,m)
cov 2,1 52 s COV 2,m)
C= ( ) I ( -
: 2
cov(m,1) cov(m,2) .- S2m

Como resultado se obtiene la matriz simétrica de covarianza usada en casos donde las
escalas de los datos de las variables son iguales o comparables. Sin embargo, si las
escalas son diferentes, las variables son escaladas. De esa manera, si los datos de las

variables son autoescalados se obtiene la matriz de correlacion (ecuacion 10) (27).

1 1 o Tm)
2
1 Sz = m2
R=| ° 2 . (10)
H H Sij .
2
i m2 “** Smm

De esta manera, los célculos de la matriz de correlacién y covarianza son prerrequisitos
para tener una observacion inicial de la idoneidad de la aplicacion de los métodos
factoriales (ACP y AF), el cual se lleva a cabo mediante las pruebas de esfericidad de

Bartlett y Kaiser-Meyer- Olkin (KMO) (7; 16).
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2.4 Analisis Multivariado

2.4.1 Generalidades

A pesar del amplio campo de aplicacion de la quimiometria, la parte mas importante y
utilizada de esta es el andlisis multivariado para la obtencion de resultados relevantes a
partir multiple datos quimicos. En general, el andlisis multivariado puede definir como: “e/
conjunto de métodos estadisticos cuya finalidad es analizar simultdneamente conjuntos
de datos multivanados en el sentido de que hay vanas variables medidas para cada

individuo u objeto estudiado” (22)

El analisis multivariado es una poderosa herramienta para analizar y estructurar grupos
de datos que han sido obtenidos a partir de sistemas complejos, y para realizar modelos
matematicos empiricos que son capaces de predecir los valores de propiedades
importantes que no son directamente medibles. Su razén de ser radica en un mejor
entendimiento del fenémeno objeto de estudio obteniendo informacién que los métodos
estadisticos simples son incapaces de conseguir. La importancia de todos los analisis
mutlivariado en los estudio de los sistemas acuaticos es caracterizar y evaluar la calidad
del agua de acuerdo a las variables obtenidas, y evidenciar las variaciones temporales y

espaciales causados por las influencias antropogénicas y naturales (7, 30, 31).

2.4.2 Clasificacion

Las principales técnicas multivariadas empleadas en aplicaciones ambientales se

clasifican de acuerdo al tipo de informacién que son capaces de extraer (Tabla N° 2-2).

Asi, las técnicas de reconocimientos de patrones supervisado es principalmente
exploratorio y su finalidad es detectar la presencia de grupos de objetos o variables,
mientras las técnicas de reconocimiento de patrones no supervisado abordan problemas
de dasificacién, en donde se dividen los objetos o variables en grupos y permiten
clasificar un nuevo objeto o variables en los grupos existentes. Por otro lado, los
métodos factoriales encuentran relaciones entre los objetos y variables cualitativamente

mientras que los analisis de correlaciones y regresiones lo hacen de manera cuantitativa.
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Tabla N°2-2. Clasificacion de las técnicas multivariadas (10; 16)

TECNICA
Técnicas de reconocimiento de patrones no supervisado

Andlisis de cluster, Mapeo no lineal, andlisis de
componentes principales

Técnicas de reconocimiento de patrones supervisado

Andlisis multivariado de la varnanza (MANOVA),
analisis discriminante, K-vecinos proximos (kNN),
maquina de aprendizaje lineal, clasificacion de Bayes,
Modelo suave independiente de analogia de clases
(SIMCA), clasificacion de clases de diferente dispersion
(UNEQ)

Meétodos factonales

Analisis de factores, analisis de componentes
principales, analisis de correlacion canonica

Correlaciones y regresiones

Regresion lineal multiple, regresion de componentes
principales, regresion en minimos cuadrados (PLS)

2.5 Analisis de cluster (AC)

2.5.1 Generalidades

OBJETIVO

Encontrar relaciones y semejanzas
( grupos o clases) en los datos

Demarcacion cuantitativa de las
clases a priori, relacion entre
propiedades de clases y variables

Encontrar factores o relaciones
entre las variables y/o objetos
cualitativamente

Descripcién cuantitativa de las
relaciones entre las variables

El andlisis de cluster (AC) abarca una familia de métodos cuyo propoésito basico es

agrupar objetos basados en las caracteristicas comunes que poseen (7). Este analisis es

util para resolver problemas de clasificacion, de manera que encuentra y hace visible

clusteres naturales dentro de una matriz de datos, el cual contiene un gran numero de

objetos caracterizados por muchas variables (16).

Los analisis normalmente se refieren a los objetos (en el espacio de la variable), pero

también es usado para las variables (en el espacio de los objetos) o para ambos casos,

variables y objetos, que en conjunto se nombra como individuos (22). Un ejemplo de la

utilidad de agrupacién es aplicada a 21 estandares de aminodacidos (Figura N° 2-2)

mediante el analisis de cluster. Estos estandares se agrupan de acuerdo a las

caracteristicas de las estructuras de sus compuestos quimicos (Figura N° 2-3).
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Figura N° 2-2. Estructuras y codificacién quimica de 21 estandares de aminoacidos (22).

Figura N° 2-3. Agrupacion de los 21 estandares de aminoacidos por el analisis de cluster (22)



CAPITULO 2: QUIMIOMETRIA EN EL ANALISIS AMBIENTAL 29

El analisis de cluster se lleva a cabo mientras no exista informacion disponible sobre
cualquier pertenencia de los individuos a una clase de grupo. Por consiguiente, el
analisis de cluster es parte de las técnicas conocidas como técnica de reconocimiento de

patrones no supervisado (23).
El analisis de cluster pueda ser dividido en dos etapas fundamentales:

1. La eleccion de la medida de semejanza: Una medida de semejanza (proximidad) esta
definida a medir la “cercania” de cada par de individuos. Mientras mas pequefia sea la

medida de semejanza entre los individuos, mas homogéneas seran.

2. La eleccién de un algoritmo de agrupamiento: Sobre la base inicial de las medidas de
semejanza, el algoritmo es llevado a cabo para asignar individuos a un cluster, y evaluar
el correcto agrupamiento de los clusteres debido a que el numero “correcto” de clusteres

son desconocidos.

El resultado de cualquier método de analisis de cluster es encontrar un agrupamiento
optimo en el cual los individuos dentro de cada cluster tienen un grado de asociacion

fuerte y los individuos en los distintos clusteres tienen un grado de asociacion débil.

Normalmente no se puede esperar una unica solucidon para el andlisis de cluster, pues
los resultados dependen de la medida de semejanza, el algoritmo de agrupamiento, los

parametros elegidos; y también de las caracteristicas iniciales de la matriz de datos.

Por lo tanto, el éxito final del andlisis de cluster esta establecido si cada cluster describe,
en términos de los datos coleccionados, la clase al cual los individuos pueden ser

asignados.

El analisis de cluster es aplicado en muchos campos tales como las ciencias naturales,
medicina, sociologia, siquiatria, arqueologia, economia, marketing, etc. (26). En cada
caso un grupo de datos heterogéneos son analizados con el objetivo de identificar

subgrupos homogéneos.
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2.5.2 Analisis inicial

El punto de partida de un analisis de cluster es seleccionar y organizar un nimero de
objetos razonable, n, y sus m variables correspondientes en una matriz de datos
autoescalados Z (n, m) (ecuacion 11) de la matriz de datos transformados (ecuacion 2).
Esta matriz de datos también puede ser escrita como la ecuacion 12. Donde %; es una
fila (vector objeto en la fila /) y y; es una columna (vector variable autoescalado en la

columna j).

211 Zy2  Zym
z=| =2 7 Zom (11)
Znt Zn2 " Zpm
X4
z=|%|62Z,=(Y Y2 ¥ = Ym) (12)
Xn

2.5.3 Medida de semejanza

La idea fundamental en el analisis de cluster para encontrar semejanzas en una matriz
de datos entre los individuos es calcular sus medidas de semejanza (Tabla N° 2-3). Asi,
dos individuos son asignados a la misma categoria o clase y tener las mismas

propiedades si sus medidas de semejanza son pequenas.

La medida de semejanza mas usada para el AC es la distancia euclidiana, el cual se
deriva de la geometria analitica (ley de Pitagoras) (16; 21). La medida de semejanza
City-Block o Manhattan describe una distancia absoluta y puede ser facilmente

entendible.

La medida de semejanza de Minkowski es una generalizacion de las dos anteriores
medidas, y es usada mayormente en el reconocimiento de outliers cuando el factor p sea

un numero infinito (16).

Mientras, la distancia de Mahalanobis es una medida de distancia introducida por

Mahalanobis en 1936, y considera la distribucion de los objetos en ciertos grupos en el
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espacio de la variable. Esta medida de semejanza calcula la distancia de cada objeto a
los centroides de cada grupo, y se diferencia de la distancia euclidiana en que tiene en
cuenta la dispersion y la correlacién de las variables aleatorias (caracterizado por la
matriz de covarianza). El autoescalado de los datos no es necesario en el calculo de esta
distancia (20, 23).

Tabla N° 2-3. Medidas de semejanza mas comunes entre los individuos de una matriz de datos
MEDIDAS DE

SEMEJANZA ECUACION
( m
Distancia Euclidiana devciisiana (%,%) = dy = IZ(X“(_X“()? =10
=1
Distancia City-Block % - d = .
( Manhattan) dClty-Block(N.X’) - dl] - ;lxik-x,kl ' l,j - 11"'|n
m 1 p
Distancia de Minkowski d wlX,%) = dy =(Z[~1riﬁh]ﬂ) Jj=1,....0
k=1
Distancia de correlacion i e S
= =1= =1.....
de Pearson dpaarsan (?,.H’l} d; ff{‘f,-?]}] v m
12
Distancia de Mahalanobis Onahatancbis (% %a) = dia =|{5¢,-iﬂ}7{:2{i,~xﬂ] R I

C'A1: Inversa de la matriz de covarianza de los vectores objetos y vector centroide del grupo A (xa).

Por otro lado, las m variables descritas por la n objetos pueden también ser sujetas a
anadlisis de cluster. Una eleccion para la enlace de semejanza entre cada par de
variables es la distancia basada en el coeficiente de correlacién de Pearsonr (16; 22). Al
final del proceso, la distancia entre los individuos es descrita y organizada en matrices de
semejanza simétricas y de diagonal de ceros (ecuaciones 13y 14).

0 diz - diy

dyy 0 - d
Dobjebs= :21 ] “ 2n (1 3)

dy dz - O
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0 dip - dyy
d 0o ..
Duarisbies=| = df’“
dmi dmg - O

2.5.4 Clasificacion de las técnicas de agrupacion

(14)

Después de seleccionar la medida de semejanza entre los individuos y obtener la matriz

de semejanza, tanto para objeto como variables, se tiene que elegir el algoritmo de

agrupamiento apropiado. Para esto, |a tarea de identificar clusteres de datos supone que

hay una estructura de varios grupos inherente en la matriz de datos.

Sin embargo, las técnicas en general no asumen que un individuo pertenezca a solo un

cluster, si no que puede ser parte de dos o mas grupos. Asi, los algoritmos de

agrupacion que efectuan una distribucidn de los individuos en grupos separados no

siempre daran la solucidén deseada. Por esta razén muchas técnicas surgen de acuerdo

al tamano y forma de los clusteres (Figura N° 2-4).

I,(' r

JERARQUICO 4

TECNICAS DE AGRUPACION .<

NO JERARQUICO <
\ .

Figura N°2-4. Técnicas de agrupacion del analisis de claster (22).

2.5.5 Técnicas de agrupacion jerarquica

Divisivo
Aglomerativo

Fuzzy

Particionante

Agrupamiento basado
en modelos

Las técnicas de agrupacion jerarquica son las mas usadas en los analisis multivariado.

Estos algoritmos producen un grupo diverso de clusteres, distribuyendo jerarquicamente

en cada etapa los individuos en diferentes clusteres. Existen dos tipos de técnicas (22):

Técnica jerarquica aglomerativo: En la etapa inicial, cada uno de los individuos forma un

solo cluster. Luego en cada etapa, cada individuo o cluster es unido en otros clusteres

mas heterogéneos, hasta que finalmente todas las muestras forman un solo cluster.
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Técnica jerarquica divisiva: En la etapa inicial, todos los individuos forman un solo
cluster. Luego en cada etapa cada individuo o cluster es separado en clusteres mas

homogéneos, hasta que finalmente las muestras forman cada uno un solo cluster.

2.5.6 Técnicas de agrupacion jerarquica aglomerativo

La técnica jerarquica aglomerativo es mas usada en la practica debido a que la union de
clusteres es matematicamente menos demandante que la divisidon de clusteres, puesto
que, no solamente en cada etapa, el numero de clusteres a ser divididos tienen que ser
calculados, sino que también los individuos que formaran los nuevos clusteres tienen

que ser identificados (22).

2.5.6.1 Tipos de enlace

La informaciéon basica para la union de los clusteres es la medida de enlace entre los
clusteres. Se denota como d\¥ y d!”) parai=1,..., n atodas las distancias asignadas a
los cluster @ y b, con un numero de individuos de cluster n, y n,, respectivamente.
Entonces la medida de enlace entre los dos clusteres a y b puede ser determinado por

diferentes tipos de enlace (Tabla N° 2-4) (22), tales como:

El enlace promedio, el cual calcula la distancia de enlace promedio (ponderada o no
ponderada) de cada par de distancia de los clusteres a y b. El enlace maximo, el cual
define la distancia de enlace entre los dos clusteres a y b como la maxima distancia de
cada par de medidas de semeja pertenecientes a cada cluster. El enlace minimo define
la distancia de enlace entre los dos clusteres a y b como la minima distancia entre cada

par de distancias pertenecientes a cada cluster

El método de centroide es casi similar al enlace promedio y calcula el centro de
gravedad de cada par de distancias entre los clusteres a y b. Esto, sin embargo, no
conduce estrictamente a que la distancia se incremente dentro de los procedimientos de
agrupacion (22). El procedimiento de determinar la distancia entre los objetos de un
grupo y otro para los 3 primeros tipos de medida de enlace se puede apreciar

graficamente en la Figura N° 2-5.
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Debido a que el analisis de cluster es una técnica de reconocimiento de patrones, es
necesario obtener resultados que puedan ser faciimente interpretables. En muchas
aplicaciones los resultados que son mas faciles de interpretar son obtenidos por el

método de Ward (16).

Asi, el método de Ward esta relacionado con el factor n’, el cual incorpora el nimero de
individuos en el cluster resultante, la suma de estos numeros, y el numero de muestras
en cada cluster (16). Este método es el mas utilizado por los trabajos de investigacion

actualmente.

El objetivo del analisis de cluster es unificar clusteres que tenga la mayor semejanza
posible, de manera que la variacibn dentro de estos grupos no se incremente
drasticamente en cada paso de enlace dado, resultando grupos de individuos tan

homogéneos como sea posible

Tabla N° 2-4.Tipos de enlaces de agrupamiento de los clusteres

TIPO DE ENLACE MEDIDA DE ENLACE RESULTADO

Enlace promedio : {a) b} Dendograma con clusteres
(average linkage) Promedio, {d- ) } moderados

Enlace minimo o1 ) o Dendograma con pocos
(single linkage) Minimo, {d, 9, } clusteres grandes
Enlace maximo . @ (b Dendograma con muchos
(Complete linkage) Maximo; {d ) } clusteres pequerfios
Dendograma con tamaro de
Método de centroide . @ L) clusters dependiente del
(Centroid linkage) Centroide; {di i } numero de muestras

Método de Ward (a) L) L Dendograma con la mejor
(Ward's method) Centroide, {‘-"—'. . }""‘ estructura de clusteres
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Figura N° 2-5. Tipos de enlace de unién para los individuos en la formacién de un cluster.

2.5.6.2 Dendograma

El proceso de unificacién de los clusteres de los objetos y variables puede ser
graficamente representado por un dendograma (Figura N° 2-6), donde el eje X
representa los individuos, y el eje Y representa la distancia de agrupamiento expresado
como (Dlink / Dmax)*100. Esta distancia representa la relacion estandarizada entre la

distancia de unién para un individuo particular divido por la distancia maxima (7: 28, 32).

De esta manera, el dendograma visualiza a todos los individuos, los pasos de
agrupamiento de los clusteres y la distancia entre ellos. Sin embargo, la agrupacién de
los clusteres es imeversible, en el sentido de que los individuos o clusteres que son
unidos en un cluster mayor no pueden ser separados luego, y de esa manera cualquier

error de agrupamiento inicial no podra ser corregido en etapas posteriores (26).

Por consiguiente, el dendograma puede ser usado para identificar manualmente un
numero de clusteres inherentes en la matriz de datos Xr, cortando el dendograma a un
cierto valor del eje Y, esto es, a una cierta (Dlink / Dmax)*100. Por esto, el dendograma

es muy util para discutir muchos resultados posibles de los procesos de agrupamiento.
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Figura N° 2-6. Dendograma del andlisis de cluster jerarquico.

2.6 Analisis de componentes principales (ACP)

2.6.1 Generalidades

El analisis de componentes principales (ACP) es una técnica estadistica que fue
propuesta por Karl Pearson en 1901 como parte del analisis de factores y es
considerado como la técnica de cambio mas significante en la visién del quimico en los
analisis de datos (23). EI ACP se basa en las correlaciones entre las variables para
desarrollar a partir de estas correlaciones un grupo pequerio de variables no observables
llamadas componentes principales. Esto se logra a través del calculo de los eigenvalores
y eigenvectores a partir de la matriz de correlacion (32; 33, 34), por lo que el ACP forma
parte de las llamadas técnicas factoriales, ademas de ser conocido como una técnica de

reconocimiento de patrones no supervisado (21).

El objetivo principal del ACP es reducir las dimensiones de una base de datos
multidimensional (muchas variables y muchos objetos observados) en un espacio
reducido de pocas dimensiones. Este espacio reducido tiene como ejes principales a los

componentes principales (CPs), el cual son combinaciones lineales de las variables
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originales (35, 36). En la Figura N° 2-7 se visualiza los dos primeros CPs para uno grupo
de datos conformado por dos variables. Estos son ejes ortogonales y en direcciones que

maximizan la varianza posible o representatividad de cada CP (7; 33; 37)

{a} X 2 'r
CP1
CP
2 ~ -_r"'"
s.‘\“ -r;'_,- [ ]
‘\_\‘ - .,". »
-\"_.*' -y
1
(b)
CP
2|
T S NP G
- : 4y CP,

——T 3

Figura N° 2-7. (a) Diagrama que ilustra las dos componentes principales CP1 y CP2 para dos
variables, Xj y X2. (b) Puntos referidos a los ejes de las componentes principales donde los puntos
en negrita indican los datos y los blancos la proyeccion sobre los ejes (46).

Teniendo la primera componente principal la maxima varianza posible, la segunda
componente principal la maxima varianza posible restante y asi sucesivamente en orden
creciente. Todas las componentes representan y explican las relaciones y agrupamientos
de las variables y objetos sin perder mucha de la informacién original de las relaciones
entre estos, esto es extraer la mayor varianza posible de los datos. La reduccién de la

dimension por el PCA es usado principalmente para (20):

e Visualizacion de datos multivariado mediante graficos de dispersion observables.

e La transformaciéon de variables muy correlacionadas en grupos pequefios de
PCs no correlacionados que pueden ser usados por otros métodos.

e La separacidon de la informacién relevante (descrita mediante unas pocos CPs)

del ruido.
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El ACP es adecuado para grupos de datos con variables correlacionadas tal como
sucede a menudo con los datos de origen quimico. Las variables constantes o variables
altamente correlacionadas no causan problemas para el PCA; sin embargo, los valores
extremos o atipicos (outliers) pueden tener una fuerte influencia en los resultados, por lo

cual es importante el andlisis y pretratamiento de los datos antes de realizar el ACP (22)

2.6.2 Analisis inicial

El punto central del ACP es reducir y proyectar la matriz de datos autoescalados, Z(n,
m), de la matriz de datos transformados XT(n, m), con n objetos y m variables en un
espacio de menor dimension que tienen como ejes a los componentes principales, c,
mediante la descomposicion de la matriz Z(n, m) en el producto de las matrices de

puntuaciones Sy la matriz transpuesta de cargas L (ecuacién 15) (16, 33)

211 Zi2 - Zim S11 S12 .+ Sqic e a1 e
21 Zp .. Zym | S21 S .. Soc X |21 |22 |2c (1 5)
: S "R (=L U - : N (I
Znt Zo - Znm “Sn1 Sn2 -+ Sncs |m1 |2c lmc
Z=SxL' (16)

De esta manera, existen dos espacios de menor dimensidon c, tanto para los objetos
como para las variables. Graficando cada dos o tres columnas de la matriz S se obtiene
los agrupamientos de los objetos en graficos de bidimensionales o tridimensionales. De
la misma manera, graficando las columnas de la matriz L los gréaficos muestra las

correlaciones de las variables (38).
2.6.3 Técnicas de analisis

Los algoritmos para el célculo de las matrices de puntuacién y cargas mas usados para

el ACP son los siguientes:

1. Minimos cuadrados parciales iterativo no lineales (NIPALS)

2. Descomposicidn de valores singulares (DVS).
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2.6.4 Descomposicion de valores singulares (DVS)

La descomposicién de valores singulares (DVS) esta basado en la descomposicion de la

matriz Z(n, m) en 3 matrices (ecuacién 17) (20).

Z=SxVAxV (17)

Donde VA es la matriz diagonal que contiene a las raices cuadraticas de los autovalores
de los componentes principales, V es la matriz de los autovectores correspondientes a

los autovalores y S es la matriz de puntuaciones de los componentes principales

La solucion de la ecuacion 17 se basa en el calculo de la matriz de los autovectores a
partir de la matriz de correlacién de las variables, R, de la matriz Z (16; 39). Esto se

realiza mediante la descomposicién de esta matriz de correlacién, R, en una matriz de

autovectores V y una matriz diagonal de autovalores A (ecuacion 18).

RxV=VxA (18)

Sin embargo, la ecuacién 18 permite ser desarrollado a partir de la solucién no trivial de

su determinante, denominada ecuacién caracteristica (ecuacién 19)

IR-Al|=0 (19)

A partir del producto vectorial entre la matriz de autovectores V y la matriz diagonal de
las raices cuadraticas de los autovalores, VA, se calcula la matriz de las cargas o matriz
de coordinacién de las cargas de los componentes principales correspondiente a las

variables, L (ecuacién 20) (40).

L =VxVA (20)

Calculandose luego la matriz de puntuaciones de los componentes principales
correspondientes a los objetos, S, a partir de la matriz de los datos autoescalados, Z, y la

matriz de cargas L (ecuacién 21) (39)

S=Z.L (21)
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Sin embargo, los datos de esta matriz no estan ponderados con el peso de cada
componente principal, por lo que finalmente se calcula la matriz de coordinacion de las

puntuaciones de los componentes principales para los objetos (22; 39) (ecuacién 22).

S.= S xvA (22)

Los valores de la matriz de coordinacion de las cargas (L) varian en el rango de +1 y -1.
Asi, los componentes principales con las cargas de las variables mas cercanas a los
valores extremos del rango tienen una mejor explicacibn o mayor peso sobre estas

variables. Mientras los valores mas cercanos a cero son menos explicados.

Por otro lado, las variables con los valores de sus coordinaciones de las cargas, los
cuales estan representados como vectores en las graficas de dispersién de las
coordinaciones de las cargas, mas cercanos, esto es, con los vectores que tengan los
angulos mas agudos entre ellos tienen a ser mas semejanzas. Mientras los que tienen

angulos cercanos a 180° tienen una relacién inversa.
2.6.5 Estimacion del namero de componentes principales (20)

El uso de todos los componentes principales después de la composiciéon de la matriz de
datos usualmente no es adecuado. Para decidir el numero de componentes principales,
existen algunos criterios estadisticos como: porcentaje de la varianza explicada, criterio

de Kaiser o del autovalor > 1), la prueba de sedimentacion y la validacién cruzada.
2.6.5.1 Porcentaje de la varianza explicada

La calidad de la representacion de los datos puede ser evaluada por el porcentaje de la
varianza explicado por los CPs (ecuacién 23), que esta en funcion de la relacion de los

autovalores de cada CP de la ecuacién 18 y la suma de todos los autovalores (21).

%Varianza del CP; = ,,'\' x100% (23)
A

Donde CA; es el componente principal i-esimo, y n es el numero de componentes

principales. Por lo que un alto porcentaje de varianza de los datos se traduce en una alta
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representatividad y explicacion de la informacion de las relaciones entre los datos en un

espacio de CPs.

De esta manera, el primer componente principal (CP1) tienen el mayor porcentaje de
varianza posible, esto es, representa y explica la mayor cantidad de informacion posible,
el segundo componente principal (CP2) tiene la mayor cantidad de varianza restante no
explicada por el CP1, y asi sucesivamente hasta cubrir la varianza total de la matriz de
datos, esto es, la representacion y explicacion de tota la informacién de las relaciones de

los datos.

Usualmente un porcentaje adecuado de la varianza es fijado por los primeros 3 o 4
primeros componentes principales (22; 41). Esto permite la observacion de las relaciones

entre los datos en graficos visibles bidimensionales y tridimensionales.
2.6.5.2Criterio de Kaiser o autovalor >1

Se basa en el hecho de que que indica que sobre una base de datos estandarizados
(varianza igual 1 y un valor medio igual 0), el promedio de los autovalores de cada

componente principal es uno.

Esto es debido a que la suma de los eigenvalores es exactamente igual al numero de
variables para los datos autoescalados de la matriz Z. Por lo cual cada CP debe explicar
al menos una parametro ambiental y asi los componentes con valores mayores a 1 son

considerados importantes u optimos (15, 42).
2.6.5.3 Prueba de sedimentacion

Este grafico representa el numero de componentes principales junto con los
eigenvalores. Tal grafico se asemeja al perfil de una montafna, pues después de una
pendiente empinada aparece una region mas plana llamada zona de sedimentacion,
(Figura N° 2-8).

El numero de componentes principales a tomar en cuenta son aquellas que contienen la
parte de la grafica con la pendiente mas vertical, y los cuales normalmente concuerda

con los componentes que tienen los autovalores mayores que uno.
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Figura N° 2-8. Grafico de sedimentacion del analisis de componentes principales.

2.7 Analisis de factor (AF)

2.7.1 Generalidades

El analisis de factor (AF) es un método que tiene caracteristicas comunes con el ACP,
ambos forma parte de los andlisis factoriales, pues tienen como origen la simplificacion
de las matrices complejas de datos tomando en cuenta las relaciones inherentes que

existen entre las variables, y los cuales son visualizados en su matriz de correlacién (43).

El objetivo principal del analisis de factor (AF) es determinar las estructuras de las
variables (método de clasificacién de datos) y las influencias de cada una de estas
estructuras sobre los objetos ((44). Esto se visualiza en un espacio de dimensiones
reducidas que contiene como ejes a un numero pequeno de caracteristicas comunes
latentes (no observadas) llamados factores, que usualmente explica la misma cantidad
de informacion de las relaciones entre los objetos y las variables que la matriz de datos
originales (22). Sin embargo, el AF se diferencia del ACP (método de reduccién de

datos), no usa toda la informacién o varianza de los datos de la matriz de correlacion
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inicial, pues el AF divide la varianza total de los datos en tres partes: varianza de los
factores comunes (comunalidades), varianza de los factores especificos y los residuales
o errores (16; 26). De esta manera, el AF solo utiliza la varianza de los factores
comunes, esto es, la informacion o varianza que cada variable tiene en comun con las

otras variables (40).

Finalmente, los procesos de rotacion (ortogonal y oblicua) sobre los valores de los
factores facilita la interpretacion de estos valores, visualizando una estructura mas

simple de los factores tanto para las variables como los objetos.

2.7.2 Analisis inicial

El punto central del analisis de factor es reducir la matriz de datos autoescalados de la
matriz transformada X', Z (n, m) de n objetos y m variables en el producto de la matriz F

(n, c) y la transpuesta de la matriz L (m, ¢) mas una matriz E (n, m) (ecuacion 24) (16

22).
f lyy | lie\ "
Z11 Zy2 Zim 1 fiz 1c 11 2 o e €11 €42 €1m
Zn Zpn Zom \_|f2n f2 fac L) l2¢ N € ©x €om
t Z; : 3 | fij : : - IIJ : : : €; :
Zn Z2 - Zom fa fo fo bt loe Ime € ©en2 €nm
(24)
Z=FxL +E (25)

Donde F y L son las matrices de puntuaciones y de cargas de los ¢ factores
respectivamente, E es la matriz de los factores especificos o los factores no explicados
m-c (residuales o errores). Estos factores especificos no estan relacionados a los
factores comunes ¢ y normalmente representan a la varianza unica de cada variable, los
interferentes aleatorios, los errores u otras fuentes de variacion (20). De acuerdo al

método de SVD, la ecuacion 25 puede ser expresada como la ecuacion 26.
Z-E=FxVAxV (26)

Donde VA es la matriz diagonal que contiene a las raices cuadraticas de los autovalores
de los componentes principales, V es la matriz de los autovectores correspondientes a

los autovalores y F es la matriz de puntuaciones de los componentes principales.
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2.7.3 Técnicas de analisis

El analisis de factor puede basarse tanto en la técnica de extraccion de los factores
mediante el ACP (técnica de los componentes principales) como en las técnicas de
analisis que no extraigan toda la varianza de las variables (técnica de los factores
principales); solo la proporcion de la varianza debido a los factores comunes (40). De

esta manera, las principales técnicas de extraccion son dadas en la Figura N° 2-9.

-

COMPONENTES PRINCIPALES

' )
Comunalidades= R*

TECNICAS DE ANALISIS '< Minimos Residuales

FACTORES PRINCIPALES{ Factores de maxima
semejanza

Ejes principales

31 . Técnica del centroide

Figura N°2-9. Clases de técnicas del Analisis de Factor.

2.7.4 Analisis de las comunalidades= R?

El punto inicial de esta técnica de extraccion de los factores principales es el calculo de
la varianza de los factores comunes a partir de la matriz de correlacion reducida R'. Esta
matriz proviene de la diferencia entre la matriz de correlacion de las m variables de la

matriz Z(n, m), R, y la matriz de la varianza de los factores especificos, K (ecuacion 27):

2
1 1 Fm1 0‘?) 021 Om1 hj 21 ‘221 « m1~ Oms
R=|™ 1 m2|_ | 02 03 ... Om|=| r21-0n h3 m2- Om2
r r 1 ' 1 2 - 2
m1  Im2 ' Om1  Om2 Om fm1= Om1  m2- Om2 hm
(27)
R'= R-K (28)

Donde oj2 y g; son las varianzas y covarianzas de los factores especificos de la matriz K
respectivamente, y corresponden a la fracciéon de la varianza y covarianza de los datos

que no pueden ser explicadas por los factores comunes, y hjz =1- 0,-2 paraj=12..,m,
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son llamadas comunalidades o las varianzas explicadas por los factores comunes. El
primero paso es el calculo de cada columna de la matriz de cargas (L), el cual reproduce
la matriz de correlacién reducida R'(ecuacion 28) mediante la multiplicacion de estas
matrices de cargas y la diferencia de las matriz de varianza de los factores especificos

(ecuacidn 29) (20).

R'=LxL"™-K (29)

El siguiente paso es calcular columna por columna |la matriz de autovalores y sus
respectivos autovectores a partir de la matriz de correlacidn reducida mediante la

ecuacion 30.

R'x V= VxA (30)

La ecuacion 30 permite ser desarrollado a partir de la solucién no trivial de su

determinante, denominada ecuacidn caracteristica (ecuaciéon 31).

|R"-Al|=0 (31)

De esta manera, se determina el niumero de autovalores > 1 y por consiguiente se
considera solamente a los autovectores y factores (columnas de la matriz L) que sean

representados por estos autovalores.

Luego, a partir del producto vectorial entre la matriz de cargas, L, y la matriz de
correlacién total, R, se calcula la matriz de coordinacion de las puntuaciones de de los

factores, B (ecuacién 32).

L=RxB (32)

Finalmente, se calcula la matriz de puntuaciones de los factores F, a partir de la matriz
de los datos autoescalados Z, y la matriz de coeficientes de las puntuaciones B

(ecuacion 33).

F=2xB (33)

Estas puntuaciones son importantes, pues miden la influencia de los factores comunes

sobre las m variables.
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2.7.5 Métodos de rotacion

Después de la extraccion de los factores, una matriz de cargas Optimas de los factores
es obtenida a través de la rotacion de los ejes de los factores; esto es, transformar los
factores comunes abstractos en factores interpretables, el cual ayuda que la

interpretacion de las cargas de los factores sea mas facil.

Los métodos de rotacion logran que las variables puedan ser divididas en grupos
separados, en concordancia con las caracteristicas comunes que tienen las variables, de
acuerdo a ciertos criterios de varianza tomados de acuerdo al tipo de rotacion (16

Existen dos principales tipo de rotacion de ejes: la rotacién ortogonal y oblicua.

2.7.5.1 Rotacion ortogonal: Para una rotacion ortogonal el sistema de coordenadas de
los factores es rotado en un cierto angulo (Figura N° 2-10). El objetivo es que las nuevas
coordenadas corte a las clases de los objetos en una manera 6ptima. Asi, la rotacion
ortogonal de la matriz de cargas L a una matriz de cargas rotadas ortogonales L otscion S€
obtiene por medio de la multiplicacion de la matriz L con una matriz de transformacién

rotacion T (20; 40) (ecuacion 34).

Lrotacion=L X T (34)

Las rotaciones ortogonales rescatan la estructura de los factores independientes y una
vez desarrollada, los ejes de la matriz de cargas de los factores rotados, Lgotacisa:

mantienen su ortogonalidad. Ejemplos tipicos de rotaciones ortogonales son:

Rotacién varimax: Maximiza la varianza de las cargas cuadraticas de todas las variables
de cada factor. En otras palabras, la rotacion permite incrementar la participacion de las
variables con la mas alta contribucion (maximiza los valores de las cargas mas altas de
las variables) y la vez reduce las variables con una menor contribucidn (minimiza los

valores de las cargas mas bajas de las variables) de cada factor (39; 40; 45).

Rotacion quartimax: Maximiza la varianza de las cargas cuadraticas de cada variable a lo
largo de los factores. Esto es, la rotacion permite maximizar las cargas mas altas y al

mismo tiempo minimiza las cargas mas bajas dentro de cada variable (39; 40).
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Rotacion ecuamax: Maximiza tanto las varianzas de las cargas cuadraticas de cada
variable dentro y a lo largo de cada factor. Esta rotacién puede ser considerada como

una “mezcla unica” entre la rotacion varimax y quartimax (39; 40).

S

Figura N° 2-10. Rotacién de los ejes de los CPs para el Analisis de Factor.

2.7.5.2 Rotacién oblicua: En esta rotacién los ejes de los factores no son ortogonales,
por lo que estos factores pueden no estar correlacionados. Esto permite que esta
rotacion sea mas util conceptualmente que las rotaciones ortogonales pero la
interpretaron, descripcion y presentacion de los resultados no es sencillo ni practico (16

40).
2.8 Analisis discriminante (AD)

2.8.1 Generalidades

El andlisis discriminante (AD) es un grupo de métodos y herramientas estadisticas
descriptivas e inferenciales que se desarrolla con un conocimiento a priori de la
pertenencia de los objetos a una clase particular. EI AD, de una manera parecida al
analisis factorial (ACP y AF), crea nuevas variables llamadas funciones discriminantes

(FD), los cuales son combinaciones lineales de las variables originales. Estas funciones
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maximizan la separacién de los objetos en las clases conocidas de los objetos en un
espacio reducido, que tiene como ejes principales a las FD. En la Figura N° 2-11 se

observa la clasificacion de un grupo de individuos mediante dos funciones discriminantes

(FDy y FD,) y la proyecciones de estos(26).

FD1
CI 7
°e¢ %
Y Ry
% L
:_/lll

Clase A Clase B

Centro Centro

Figura N° 2-11. Clasificacién en dos clases de un grupo de individuos mediante dos funciones
discriminantes (FDy y FD;) de los objetos y sus proyecciones sobre la FD; (23).

Sin embargo, para obtener el mejor procedimiento y resultado para un numero de clases

mayores que dos, el analisis discriminante supone que los datos deben seguir una
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distribucion normal multivariado, esto es, la existencia de diferentes clases de centroides
de los grupos, y la semejanza de las matrices de varianzas entre las diferentes clases
(24; 40; 44). Esto conlleva a que los datos iniciales deben ser transformados a variables
que tengan una distribucion normal aproximada de sus datos. Por otro lado, a diferencia
de los otros métodos multivariado, la estandarizaciéon de los datos no tienen ningun

efecto sobre el resultado del analisis discriminante (46).

Las aplicaciones del AD es determinar la correcta asignacién de los objetos a las
diferentes clases existentes mediante la visualizacién de la matriz de clasificacion,
determina las variables mas predictivas o discriminantes de la clasificacién conocida y
calcular las funciones de clasificacion que permiten clasificar a los nuevos objetos

incluidos en cierta clase o grupo de variables (39).

2.8.2 Analisis inicial

En la matriz inicial de datos transformados se asume que los n objetos, medidos por m
variables independientes, se clasifican en k diferentes clases (gi), donde cada una de las

clases consiste de ny, ny,..., Nk objetos (ecuaciéon 35).

T T T
X1y X2 Xim
: : : g,
T T T
Xi1 xi2 Xim
T T T
X1 %2 Xpm
x={: i .. i0 (35)
T T T
X X2 Xim
T T T
X1 X2 Xjm
: : : gk
T T T
Xn1  Xn2 Xnm

El analisis discriminante para una cantidad de clases mayores a 2 se basa en el andlisis
de varianza multivariada (MANOVA) de una sola via (25). Este andlisis determina las
matrices de varianzas o suma de los cuadrados entre y dentro de las clases (ecuaciones

36 y 37 respectivamente) para el andlisis de las clases de los objetos (16).

N
B= Z M (%,-X) (%%) " (36)
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K Nk

W= D" 3" (xax) (%) (37)

=1 =1

Donde k es el numero de clases, ng es el numero de objetos en la clase k, x es el vector
de las medias totales, x; es el vector de las medias la clase i, y x;, es el vector objeto de

la clase i en |a posicién n-ésimo.

La matriz B describe la dispersion o varianza entre las medias de las clases sobre la
media total y la matriz W describe la dispersién o varianza de cada objeto dentro de cada
clase con su respectiva media. Estas dos matrices son el punto inicial para el analisis

discriminante.
2.8.3 Funciones discriminantes

El procedimiento matematico para encontrar las funciones discriminantes se basa en las
funciones discriminantes lineales de Fisher, el cual se enfoca en calcular los
autovectores y sus correspondientes autovalores de la matriz BxW' (ecuacion 38), tal

como se conoce del procedimiento de las técnicas factoriales (ACP y AF) (16; 20).

(BxW) .e;=A.e,
(BxW') .e;=A,.e;

: (38)
(BxW') e,=A 8,

La ecuacion 34 permite ser desarrollado a partir de la solucidn no trivial de su

determinante, denominada también ecuacién caracteristica (ecuacion 39).

|BxW '-Al|=0 (39)

La solucion resulta en g autovalores (A) y los q autovectores (gg) no correlacionados
(ortogonales) entre si correspondientes a sus respectivos autovalores, los cuales

expresan la parte de la varianza extraida de la matriz BW ™",

De esta manera, el primer autovalor, A, representa la parte maxima de la varianza total
extraida por el primer autovector. El segundo autovalor, A, representa la parte maxima

de la varianza total restante extraida por el segundo autovector, y asi sucesivamente en
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orden descendente. La suma de todos los autovalores representa la varianza total de la

matriz BW' (16: 46).

Finalmente, las funciones discriminantes (ecuacién 40) son calculadas a partir de la
suma de los productos de los coeficientes estandarizados de los autovectores y las

variables transformada de los objetos (16; 40).

Fi=eqYtepYo+ v enYn (40)

Donde i es la i-esimo funcion discriminante y m es el numero de variables

independientes.

La primera funcién discriminante refleja la mejor separacion posible entre los grupos, la
segunda, ortogonal a la primera, refleja la mejor separaciéon entre los grupos sobre la
base de asociaciones no usada en la primera funciéon discriminante. Este procedimiento
continua hasta que todas las separaciones entre los grupos sean evaluadas (16; 40). El
numero maximo de autovalores con respecto a la clasificacién de los objetos en un cierto

numero de clases k es calculado por la ecuacion 41

q = min(K-1, m) (41)

Donde: k es el numero de clases de |los objetos existentes, m el nimero de las variables

independientes.

Por otro lado, las funciones discriminantes de manera similar a las ecuaciones de
regresion, calcula las puntuaciones de cada objeto original (coordenadas de los objetos

en el nuevo espacio de las funciones discriminantes) a partir de la ecuacién 40 (26).
2.8.4 Prueba F multivariada

Una comparacion entre las medias multivariadas o centroides de las clases es realizada
mediante la prueba F multivariada. Esta prueba permite determinar el poder
discriminatorio de las variables y la significancias de las funciones discriminantes

canonicas. La prueba tiene como hipétesis nula:
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(Ho): las medias multivanantes (centroides) de los grupos son iguales. Para esto, la
prueba F es calculada a partir del producto de un factor dependiente de los grados de

libertad de B y W, y una funcion que caracteriza la relaciéon de las dos matrices B y W

(16) (ecuacion 42).

Df,

F= ot

.Spur(B.W") (42)

Donde Df, son los grados de libertad de la matriz B, Df, son los grados de libertad de

matriz H y Spur es la funcién que caracteriza la relacion de las matrices By W.

Existen muchos estadisticos multivariados para caracterizar el Spur de la prueba F
multivariada, y el cual permite contrastar la hipétesis nula (H,). Los estadisticos mas
comunes son: el criterio de la traza de Pillai-Bartlett, el criterio de la traza de Hotelling-
Lawley, la lambda de Wilks, y la raiz mas grande de Roy ((25; 40 . Para muestras

grandes los tres primeros estadisticos conllevan al mismo p-valor (25).

Sin embargo, el mas utilizado es la lambda de Wilks, el cual compara las matrices Wy B

en forma similar al F estadistico univariado y puede ser expresado en términos de los

eigenvalores de la matriz BxW' (16) (ecuacion 43).

W7
e £ (43)

=

Donde ne es el numero de funciones discriminantes y A son los eigenvalores de las

funciones discriminantes.

El estadistico A es reducido a un escalar mediante el uso de las determinantes. Asi la
informacion en las matrices W y B sobre la separacion de los vectores de las medias de
cada clase, x4, X,,..., X, €s cambiada a un escalar, el cual puede determinar si la

separacion de los vectores de las medias es significante (26).

Debido al uso de las determinantes, la lambda de Wilks es llamado el criterio de la
determinante, y toma valores entre 0 a 1 de forma que, cuanto mas cerca este de 0,

mayor es el poder discriminante de las variables consideradas y los vectores de las
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medias de las clases son mas separadas comparadas a la variacion dentro de las clases
y cuanto mas cerca de 1, menor es dicho poder (20, 26). Finalmente la prueba F

multivariada se expresa segun la ecuacién 44 (26; 40).

Df, 1-AM
Fiﬂ‘ﬁ Otz = ﬁ! x Am (44)

Df, = m x (k-1), Dfy = w x t -%(DF1-2)

Donde:

L W=n-1-2(m+k)

2.8.5 Prueba de significancia del x2

Cuando se evalua la significancia de las funciones discriminantes canoénicas, F, se
puede utilizar la prueba de significancia, )(2 (chi cuadrado), cuya hipétesis H,: las medias
de las funciones discnminantes candnicas en cada clase son iguales. De esta manera, la

distribucién del )(2 esta relacionada a la A de Wilks mediante la ecuacién 45 (26)

@ =-[n1- (Tzik)] xIn(A), i=1, . K-1 (45)

Donde n es el numero de objetos, m es el numero de variables y k es el numero de

clases.

Cada valor de la aproximacion de la distribucion X.-z, con (m-i+1) (k-i) grados de libertad,
esta relacionado con cada funcion discriminante cuadratica (F;), rechazando la hipétesis
nula (H,) si el p-valor asociada al valor del x;"’ es menor que 0.05 (nivel de confianza del
95%). Por lo que las funciones discriminantes significantes permiten visualizar la mejor

separacion entre las clases (26).
2.8.6 Reduccion de variables

Las funciones discriminantes canonicas igual que los componentes principales y factores

del ACP y AF respectivamente, son combinaciones lineales de todas las variables de la
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matriz de datos inicial. Por esta razén, no hay una reduccion real de las variables desde

el punto de vista practico (experimental) (16).

Sin embargo, el analisis discriminante desarrolla técnicas de reduccion de las variables,
eliminando de esta manera las variables que llevan informacién redundante, i.e.,
variables altamente correlacionadas entre ellos. Este proceso de eliminacidn encuentra
el grupo de variables mas discriminantes u 6ptimas con un poder de discriminacién

estadisticamente suficiente y un teniendo un riesgo de error aceptable.

Para llevar a cabo este proceso de eliminacién, se calcula el valor del estadistico F
parcial de cada variable, el cual muestra la significancia de cada una de las variables
después de ajustarse a otras variables, esto es, la separacién o discriminacion en

relacion a las otras variables de las clases de los objetos (26).

Este valor F parcial se calcula a partir del llamado lambda parcial de Wilks, el cual
permite evaluar los procesos de seleccion de la variables para el calculo de un éptimo

grupo de variables.

Esta Lambda parcial de Wilks es definida como el incremento multiplicativo en la lambda

de Wilks que resulta de agregar o eliminar la variable respectiva (ecuacion 46) (16; 39).

Aantes de agregar o eliminar la variable

(46)

arcial de la variable
Ap Adespués de agregar o eliminar la variable

Finalmente, el correspondiente valor del F estadistico parcial de cada variable se calcula

a partir de la ecuacion 47 (16; 40).

n-K-m {T'Aparcial dela variabkﬂ
Fctnkm) = HK—1 X (47)

T)‘parcial de la variable /

Donde n es el numero de objetos, K es el numero de grupos y m es el numero de

variables independientes.

El valor F parcial para una variable indica su significancia estadistica en la discriminacion

entre grupos, esto es, es una medida de hasta qué punto una variable tiene una
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contribucion unica a la prediccion de la pertenencia de la clase. Existen dos tipos de

valor F parcial:

F de entrada: Expresa la disminucion que se produce en la A de Wilks si se incluyen una

variable dada entre las que no estan dentro de la funcién discriminante.

F de salida: Expresa el incremento que se produce en la A de Wilks si se elimina de la

funcion discriminante una variable dada.

2.8.7 Modos de reduccion de variables
2.8.7.1 Modo estandar

El método estandar o directo calcula los respectivos valores de F de salida de cada
variable. Los valores F de salida mas altos y con un p-valor < 0.05 (significancia del 95%)
corresponden a las variables mas discriminantes o que mejor separan las clases de los

objetos.
2.8.7.2Modo stepwise (paso a paso)

Existen dos modos:

Modo de forward stepwise (paso a paso hacia delante): comienza con la variable mas
discriminante, esto es, la que maximiza la separacion entre las clases y por consiguiente
tenga el valor F estadistico de entrada mas alta. Luego, en cada etapa, se incluye las
variables con el siguiente valor F de entrada mas alta, hasta aquel valor en el cual la

disminucion de la A de Wilks sea inapreciable y la variable no entre al modelo (26; 39).

Modo de backward stepwise (paso a paso hacia atras): comienza con todas las variables
y calcula el F estadistico parcial de cada variable que resulta de eliminar la variable
correspondiente en presencia de las otras variables (F de salida). Luego, en cada etapa,
se elimina la variable menos discriminante, esto es, la que en menor grado maximiza la
separacion entre las clases y por consiguiente tenga el valor del F de salida mas
pequeno. Esto continda hasta que el incremento de la A de Wilks no sea significativo y la

variable se elimine del analisis ((26, 39).
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2.8.7 Clasificacion bayesiana

Uno de los otros objetivos del analisis discriminante es evaluar correctamente la
clasificacion de cada objeto en las diferentes clases. Esta evaluacion es visualizada y

resumida en una matriz de clasificacion, llamada también matriz de confusion (46).

La matriz de clasificacion se basa en minimizar las distancias de Mahalanobis entre los
objetos dentro de los grupos y su respectiva media, asumiendo que hay un igual
porcentaje de pertenencia de los objetos a cada clase (23; 25). De esta manera, a
distancias de Mahalanobis mas pequefnas con respecto a la media, la pertenencia de un

objeto a una clase es mas probable (20; 23).

Sin embargo, si los objetos de todas las clases obedecen a una distribucién normal
multivariada, las matrices de clasificacién pueden ser modificadas a partir de la funcion
de aproximacion bayesiana o teorema de Bayes (20, 22). Este teorema mejora las
asignaciones de los objetos a los grupos obteniendo de esta manera una mejor

clasificacion.

El principio de esta nueva clasificacion es que cada clase tiene una probabilidad
predefinida (priori). Asi, la asignaciéon de una objeto, x, caracterizada por m
caracteristicas a una clase j de todas las clases k estd basada en maximizar la
probabilidad posterior P(j|x) mediante el teorema de Bayes (ecuacion 48) (20).

p(IDPG)

48
p(x) (48)

P(Ix) =

La probabilidad posterior es calculada a partir de la funcién de densidad de probabilidad
para la clase considerada p(x|j), la probabilidad de cada clase P({) y la funcién de la
densidad de probabilidad sobre todas las clases p(x). Por lo tanto, un objeto es

clasificado o asignado a una clase j, cuando tenga la mayor probabilidad posterior.
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3.1 Reactivos y estandares

Todas las soluciones de los reactivos, de grado analitico, fueron preparadas en agua
destilada/desionizada. Mientras que los estandares para los analisis de Alcalinidad,
Dureza Total y Dureza Calcica, fueron preparadas a partir de las sales secadas en la
estufa a 105 °C correspondientes y lo estandares para los analisis de nitratos (NO3-N),
nitritos (NO2-N), sulfatos (SQy), fosfatos (PO4-P), cloruros (Cl), y los metales Fe, Pb, Zn,
Cr, Al, Cd fueron preparados a partir de los soluciones patron trazables a SRM de NIST

(MERCK). Estos materiales nos permiten asegurar la trazabilidad de las muestras.

3.2 Equipos de analisis
Los siguientes equipos fueron utilizados en los analisis quimicos:

e Espectrofotdmetro de Absorciéon Atdmica Perkin EiImer modelo AA200.

Espectrofotébmetro Visible Shimadzu UV-1201V

pH metro Orién modelo 420A.

Multiparametro HANNA, modelo HI98129.

Agitador Coming Stirrer/ hot plate modelo - Pc 620.

3.3 Estaciones de muestreo

En este estudio, las estaciones de muestreo fueron elegidos de modo que sean sitios
distribuidos geograficamente en toda la cuenca del rio Rimac y representativos de las
caracteristicas de las aguas que se encuentran tanto en el rio Santa Eulalia y el alto
Rimac antes de la unién de estos. De esta manera, se tomaron 7 estaciones de
muestreo para la coleccidon del agua de rio (Tabla N°® 3-1), las cuales son sitios
representativos de los diferentes tipos de areas, tomando en cuenta algunos factores de

influencia relacionados a las actividades antropogénicas y el factor geografico. (Tabla N°

3-2).

En el Anexo 3, se muestran la galeria de fotos de las variaciones del cauce del rio
Rimac, tanto en época seca (Mayo — Noviembre) como lluviosa (Diciembre — Abril),

mientras el Anexo 4 muestra los mapas de cada una de areas de influencia en las
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estaciones de muestreo, asi la Santa Eulalia y Ricardo Palma estan localizadas en la

provincia de Huarochiri, las estaciones Los Angeles, Huachipa y Huampani estan a las

afueras de la ciudad de Lima, la estacion Del Ejercito se encuentra entre los distritos de

Rimac y cercado de Lima y la estacion Gambeta, mas cercana al mar, en el distrito del

Callao.

Tabla N°® 3-1. Estaciones de muestreo del rio Rimac

ESTACION DE MUESTREO

Ricardo Palma
Santa Eulalia
Los Angeles
Huampani
Huachipa

Del Ejercito

Gambeta

COORDENADAS UTM ALTURA (msnm)

N8681435.66; E318965.61; 18L 954
N8681580.95; E318454.71; 18L 941
N8676414.35; E309913.10; 18L 703
N8675671.95; E306868.55; 18L 641
N8671116.27; E293090.84; 18L 380
N8668310.40; E277563.91; 18L 133
N8668496.28; £E268490.46; 18L 17

Tabla N° 3-2. Caracteristicas fisicas y urbanas de las estaciones de muestreo del rio Rimac

MUESTREO

"ESTACION DE

| Ricardo Palma

CARACTERISTICAS FISICAS

Ubicada a 10 metros aguas abajo del Puente Ricardo Palma — Distrito de
Lurigancho, con riberas arenosas y de regular vegetacion, de aguas con
presencia de efluentes y residuos sélidos domésticos. El ancho del cauce varia
de 3 metros en época seca a 20 metros en época lluviosa.

Santa Eulalia

Los Angeles

Huampani

Huachipa

Del Ejercito

Gambeta

Ubicada a 5 metros aguas abajo del Puente Santa Eulalia — Distrito de
Lurigancho, con riberas de piedras medianas, de aguas con presencia de
efluentes y residuos soélidos domésticos. EI Ancho del cauce varia de 10 metros
en época seca a 15 metros en época lluviosa.

Ubicada a 50 metros aguas abajo del Puente Los Angeles - Distrito de
Chaclacayo, con riberas arcillosas de abundante vegetacion, y con presencia de

| residuos domésticos. El ancho del cauce varia de 5 metros en época seca a 20
metros en época lluviosa.

Ubicada a 5 metros aguas abajo del puente Huampani — Distrito de Chaclacayo,
con riberas arenosas y presencia de piedras grandes, de poca vegetacion, con
poca presencia de residuos domeésticos y nula industrial cercanas. El ancho del
cauce varia de 10 metros en época seca a 30 metros en época lluviosa.

Ubicada a 10 metros aguas abajo del Puente Huachipa — Distrito de Ate-Vitarte,
con riberas piedrosas y de extensa vegetacion, y con presencia de residuos
domésticos e industriales. El ancho del cauce varia de brazos de 5 a 10 metros
en época seca a 50 metros en época lluviosa.

Ubicada a 20 metros aguas arriba del puente Del Ejército — Distrito de Cercado !
de Lima, con riberas limosas y piedras medianas, de nula vegetacion y de aguas
negras con altas cantidades de residuos domésticos e industriales. El ancho del
cauce varia de 5 metros en época seca a 50 metros en época lluviosa.

Ubicada a 20 m aguas arriba del puente Gambeta — Distrito del Callao, con
riberas arenosas y piedrosas, de nula vegetacion y de aguas negras con altas
cantidades de residuos domeésticos e industriales. El ancho del cauce varia de 2
metros en época seca a 55 metros en época lluviosa.
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3.4 Metodologia de monitoreo

Un total de 252 muestras del agua del rio Rimac fueron colectadas durante el periodo
de 1 ano a partir de Julio 2008 a Junio 2009, el cual abarcé estaciones del afio de gran

variabilidad climatica.

El programa de monitoreo consistié en colectar 3 muestras de agua en cada una de las 7
estaciones de monitoreo para los diferentes andlisis quimicos. Este programa se llevo a
cabo en un dia de la semana (dias entre la tercera y cuarta semana del mes),
comenzando en horas de la manana (hora promedio de 9:00am) y terminando finalizada

la tarde (hora promedio de 6:00 pm).

El procedimiento siguiente de monitoreo se establecid de acuerdo al criterio de las

normas estandares de APHA-AWWA-WEF (17).

La toma de las muestras se realizd a la mitad de la profundidad del rio y a la mitad de fa
corriente, en meses de caudales bajos (Mayo-Noviembre), sin embargo, por seguridad
las muestras en meses de caudales altos (Diciembre-Abril) se tomaron cerca a la orilla.
Estas muestras colectadas se guardaron en botellas nuevas de polietileno de alta

densidad (HPDE) de 1 litro previamente lavadas tres veces por la misma muestra.

En el caso del almacenamiento de las muestras para los anadlisis de los cationes
metalicos, estas se preservaron acidificando a pH < 2 las muestras, por medio de la
adicion de 20 gotas de acido nitrico concentrado en uno de los 3 envase de 1 litro.
Luego, las botellas fueron almacenadas y transportadas al laboratorio en coolers a bajas

temperaturas (alrededor de 4 °C) sin alcanzar la solidificacién de la muestra.

En el laboratorio, las muestras fueron guardadas a 4 °C hasta el respectivo andlisis de
cada parametro ambiental de acuerdo al tiempo de almacenamiento recomendado por
los Métodos Estandares APHA-AWWA-WEF (Anexo 5), con las respectivas cadenas de
custodia para cada mes de muestreo. El Anexo 6 indica la cadena de custodia del

monitoreo en Enero del 2009.
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3.5 Diagramas de Procedimiento

La Figura N° 3-1 presenta los diagramas del analisis ambiental y quimiométrico del agua
del rio Rimac, los cuales representan dos trabajos diferentes pero unidos para la
evaluacion multivariado de la calidad de los resultados del agua. De esta manera, La
primera parte involucra todo el proceso de monitoreo y analisis de las muestras y la

segunda parte involucra el analisis quimiométrico de los resultados del analisis del agua.

[ Agua del Rio Rimac j r Resultados Finales J
» .

Toma de la muestra Pre-tratamiento estadistico de datos

[ Muestra en Laboratorio ] Base de datos Iniciales

Anélisis de la muestra Andlisis Multivanado
| |
rResuItados del Analisis } [ Resultados estadisticos ]
Calculo y Control de Ia Interpretacion de los
calidad lde datos resultados
[ Resultados Finales ] | { Conclusiones ]

Figura N° 3-1. Diagramas de procedimiento experimental del analisis ambiental y quimiomeétrico.
3.6 Meétodos de analisis y parametros

La mayoria de los parametros analizados fueron elegidos en base a una lista de
parametros fisicos y quimicos prioritarios mantenidos en los programas anuales de
monitoreo de Sedapal y Digesa en las aguas del rio Rimac (49; 50). De esta manera, la
lista de parametros (Tabla N° 3-3), excepto los parametros in Situ T, pH, CE, se analizo

en el laboratorio de Andlisis Instrumental y Ambiental de la Facultad de Ciencias de la
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Universidad Nacional de Ingenieria de acuerdo a los métodos analiticos basados en los

métodos normalizados del APHA-AWWA-WEF (Anexo 8) (17).

Tabla N° 3-3. Parametros analizados del agua del rio Rimac

PARAMETROS ABREVIACION UNIDADES METODO ANALITICO
Temperatura T °c Multiparametro Hanna
(in situ)
pH pH Unid. de pH Multlpara_me_tro Hanna
(in situ)
Conductividad eléctrica CE uS/em Multiparametro Hanna
(in situ)
Sélidos suspendidos totales SST mg/L Secado a 103 - 105 °C
Sélidos totales ST mg/L Secado a 103 - 105 °C
Nitrégeno del nitrato NOa3-N mg/L Reduccién por cadmio
Nitrégeno del nitrito NO2-N mg/L Colorimétrico
Sulfato S04 mg/L Turbidimétrico
Fosforo del fosfato PO4-P mg/L Acido ascérbico
Cloruro Ci mg/L Argentométrico
Alcalinidad total Alc mg/L Titulacion
Dureza total DT mg/L Titulacion con EDTA
Dureza Célcica DCa mg/L Titulaciéon con EDTA
Espectrometria de
Hierro total Fe mg/L P '

absorcion atémica

Espectrometria de

Plomo total Pb mg /L absorcion atémica
. m Espectrometria de
Zinc total Zn mg absorcion atémica
/L Espectrometria de

Cobre total Cu mg absorcion atémica
/L Espectrometria de

Cromo total Cr mg absorcion atémica
Espectrometria de

Aluminio total Al mg /L absorcion atémica

/L Espectrometria de
Cadmio Total Cd mg absorcion atémica
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4.1 Introduccion
4.1.1 Area de estudio (47, 48)

El rio Rimac, uno de los rios mas importantes del Perd, de una longitud de 140 km, inicia
su recorrido en la vertiente occidental de la cordillera de los Andes a una altitud de
aproximadamente 5,508 m.s.n.m en el Nevado Paca, recorriendo las provincias de Lima
y Huarochiri con direccion de noreste (NE) a suroeste (SE). Los principales tributarios del

rio Rimac son los rios Blanco, Aruri, Santa Eulalia y las quebradas Huaycoloro y Seca.

La cuenca del rio Rimac (Figura N° 4-1) limita al NE con la cuenca del rio Mantaro, al SE
con la cuenca del rio Lurin, por el Noroeste (NW) con la cuenca del rio Chillén y por el
Suroeste (SW) con el Océano Pacifico. Esta cuenca tiene una extension aproximada de
3,312 kmz, separada en la cuenca alta con una extension de 2,237.2 kmz, desde las
estribaciones occidentales de la cordillera de los Andes hasta Chosica, donde caen
precipitaciones significativas, y en la cuenca baja con una extensién de 895.2 km?,
considerada a partir de Chosica, incluyendo la cuenca de la quebrada de Jicamarca
(unidon de las quebradas Huaycoloro y Seca), hasta la desembocadura del rio en el

Océano Pacifico, donde so6lo esporadicamente ocurren precipitaciones.

La caracteristica geomorfolégica de la cuenca esta determinada por la presencia de un
valle juvenil, con una seccion transversal estrecha y de relieve muy agreste, donde las
marcadas variaciones de pendiente se relacionan con los cambios en las condiciones
geoldgicas y tectdnicas. Estas condiciones generan una morfologia muy dinamica que se
va modificando rapidamente, sobre todo a lo largo del curso principal y en el cauce de
los torrentes activos que afluyen en la zona media y baja de la cuenca (rios tributarios
tales como Santa Eulalia, San Mateo y quebradas que se activan en los meses de

verano en la costa de Lima, tal como la quebrada de Huaycoloro).

El Caudal del rio Rimac proviene del escurrimiento natural originado por las
precipitaciones sobre la sierra central del Peru, el deshielo de los nevados y los caudales

liberados de las lagunas.
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La importancia del rio Rimac se debe principalmente a que es una fuente para el
consumo diario de agua potable y de produccion de energia para la poblacién de Lima.
Estas fuentes de consumo son dadas por la planta de tratamiento de agua para Lima,
llamada La Atarjea (manejada por la empresa estatal SEDAPAL), y las centrales
hidroeléctricas de Huampani, Matucana, Huinco, Barbablanca, y Juan Carosio (también

conocida como Moyopampa) respectivamente.

Por otro lado, el rio Rimac soporta un amplio rango de actividades antropogénicas, entre

las cuales se destacan:

Las actividades mineras, las cuales es particularmente intensa en las zonas mas altas de
la cuenca humeda, tanto en la parte principal del rio Rimac como en la sub cuenca del
rio Blanco, siendo los yacimientos polimetalicos mas importantes los de Casapalca,
Tamboraque, Millontingo, Pacococha, Colqui, Venturosa, Caridad, Lichicocha vy

Cocachacra, ubicadas en la provincia de Huarochiri.

Las actividades industriales, las cuales son particularmente intensas en las llamadas
zonas industriales de los distritos de la provincia del Callao y el Cercado de Lima, y que
junto con las actividades domésticas o urbanas descargan las aguas residuales en varias
zonas del rio tales como la margen izquierda del rio Rimac (Cercado de Lima).
Adicionalmente, otro problema que tienen estas actividades es el drenaje que produce
los contaminantes sélidos ubicados en diferentes botaderos ubicados en las riberas de

los rios.

Las actividades agricolas, las cuales son intensas en las zonas del alto Rimac
pertenecientes a la provincia de Huarochiri y en la quebrada de Jicamarca y en menor

intensidad en las zonas de las afuera de Lima y el distrito del Callao.

Otras actividades son las recreacionales establecidas en las margenes del rio Rimac,
mayormente en sitios ubicados en las afuera de la ciudad de Lima, en los distritos de
Chosica, Santa Eulalia y Chaclacayo, donde se ubican restaurantes turisticos, centros
vacacionales y de recreacién, que sirven como puntos de escape para los limeios en los

periodos de inviemo.
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4.2 Analisis y pretratamiento de datos

Todos los calculos realizados y los resultados dispuestos en tablas y gréficos en cada

analisis estadistico se realizo con el programa estadistico Statistica 8.0 (Statsoft. 2007).

4.2.1 Andlisis inicial de datos

En la Tabla N° 4-1 se report6 todos los resultados de las concentraciones de las 252
muestras coleccionadas durante el periodo de Julio 2008 y Junio 2009. Puesto que
algunos valores de los parametros son menores al limite de deteccion (LDD) de sus
respectivos analisis, estos se registraron iguales a la mitad del LDD para poder obtener
la matriz con datos numéricos (41, 51; 52). Este procedimiento representa una de las

alternativas que existen para fijar los valores inferiores al LDD (53)

El analisis inicial de las concentraciones de los parametros, algunos de los cuales se
encuentran incluidos en los estandares nacionales de calidad de agua (ECA), en cada
estacion de muestreo se evaluaron mediante los estadisticos descriptivos iniciales de las
distribuciones Gaussiana o normales, a saber, media, desviacion estandar, sesgo y
curtosis, ademas de los valores minimo y maximo (Tabla N° 4-2). Estos valores, los
cuales provienen de la estadistica paramétrica, examinaron el comportamiento de cada
una de las curvas de distribucion de los datos de los parametros y la tendencia de cada
grafica a una distribucién Gaussiana o normal. Esta tendencia es fundamental para los

analisis multivariados posteriores (55).

En las curvas de distribuciones normales, el valor del sesgo es cero. Una desviaciéon de
la curva de distribucion hacia la derecha resulta en un valor del sesgo mayor a cero y
una desviacién hacia la izquierda resulta en un sesgo menor a cero. A medida que el
valor del sesgo aumenta, mayor es la desviacion de la curva de distribucion de los datos.
Las distribuciones normales ademas tienen una concentracion media de los datos
alrededor de sus valores centrales (medias), y por esto el valor de la curtosis es cero.
Valores positivos y negativos de la curtosis, indican una mayor y menor concentracion de

los datos alrededor de las medias respectivamente (20).
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Los resultados mostraron que los parametros, a excepcion de la temperatura (T), tienen
una gran diferencia entre los valores minimos y maximos, y altos valores de la
desviacidon estandar, lo cual indica la gran dispersidon de las concentraciones de los
parametros en el rio Rimac. Por otro lado, la mayoria de los valores de sesgo y curtosis
fueron muy superiores a cero, esto es, los parametros tuvieron curvas de distribucién con

altas concentraciones de los datos en la media y desviados hacia la derecha.

Por lo tanto, estos analisis iniciales de los estadisticos paramétricos identificaron que la
mayoria de los parametros se encuentran en un rango amplio de valores y con curva de

los datos no tiene una distribucion normal.

Tabla N°4-2. Estad_istiios de los 20 parametros del agua del rio Rimac

PARAMETRO  UNIDAD  MINIMO MAXIMO MEDIA | DESVIACION 0 ~URTOSIS

o o ESTANDAR
T °%c 16.1 275 21.2 2461 0207 0213
pH Unid. DepH  6.34 11.16  8.05 0.818 0.854 1.951
CE uS/cm 207 1897 639 322.9 2.068 4,654
SST mg/L 5 1891 233 362.2 2.316 5.975
ST mg/L 200 2508 809 ‘ 487.9 1.682 2.820
NO3-N mg/L 0.08 484 0.98 | 0.663 2.900 13.57
NOz-N mg/L 0.001 0.494  0.071 0.098 2.201 5.290
SO, mg/L 72 1019 259 | 157.8 2.577 9.470
PO4-P mg/L 0.01 7.30 0.60 1.398 3.288 10.36
Cl mg/L 2.9 270 39.7 ‘ 52.00 2.810 7.412
Alc mg/L 56 655 184 | 105.8 1.754 4.856
DT mg/L 108 549 302 81.76 0.456 0.736
DCa mg/L 86 451 243 | 6273 0.353 1.075
Fe mg/L 0.069 32497 5293 7.946 1.788 2.451
Pb mg/L 0.004 5330 0.285 0.886 4.877 24.54
Zn mg/L 0017 2592 0964 3.160 6.651 49.21
Cu mg/L 0.002 2.056 0.154 0.339 3.834 15.83
Cr mg/L 0.002  1.338  0.045 0.163 6.586 49.63
Al mg/L 0.030 3360 2.545 5.078 3.690 17.35
Cd mg/L 0.001 0056  0.006 0.007 4,607 27.74
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Un complemento al analisis de los estadisticos descriptivos anteriores es realizado con
los métodos inferenciales mediante las pruebas de normalidad de Shapiro—-Wilks y
Kolmogorov-Smirnov (42). Estos métodos, ambos reportado en la Tabla N° 4-3, registran
valores estadisticos de los respectivos métodos y valores de probabilidad (p-valor), el
cual indican el valor del nivel de confianza con el cual el método inferencial se esta

llevando a cabo para las correspondientes distribuciones normales de los parametros.

Los niveles de confianza o probabilidad mas usados son del 95% y 99%, lo cual lleva a
p-valor de 0.05 y 0.01 respectivamente. Asi, si el p-valor es menor o igual a los valores
anteriores, entonces la hipétesis de que los parametros tienen una distribucién normal es

rechazada al nivel de confianza evaluado (20).

Tabla N° 4-3. Valores de las pruebas de normalidad, Shapiro-Wilks y Kolmogorov-Smimov de los
parametros.

Prueba de Shapiro-Wilk Prueba de Kolmogorov-Smimov

PARAMETRO Valor Wilk p-valor Valor d p-valor
T 0.9808 0.24:;1 0.094-57 - >320 o
pH 0.9542 0.0461 0.10047 >0.20
CE 0.7761 0.0000 0.23834 <0.01
SST 0.6770 0.0000 0.26402 <0.01
ST 0.8221 0.0000 0.19685 <0.01
NOs-N 0.7612 0.0000 0.19127 <0.01
NO2-N 0.7091 0.0000 0.23876 <0.01
SO4 0.7706 0.0000 0.14307 <0.01
PO4-P 0.4348 0.0000 0.38730 <0.01
Ci 0.5576 0.0000 0.32936 <0.01
Alc 0.8235 0.0000 0.19011 <0.01
DT 0.9765 0.1277 0.10204 >0.20
DCa 0.9690 0.0405 0.10435 >0.20
Fe 0.6966 0.0000 0.26921 <0.01
Pb 0.3138 0.0000 0.39226 <0.01
Zn 0.2665 0.0000 0.41614 <0.01
Cu 0.4608 0.0000 0.32804 <0.01
Cr 0.2761 0.0000 0.41371 <0.01
Al 0.5398 0.0000 0.31043 <0.01

Cd 0.5463 0.0000 0.24842 <0.01
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Estas pruebas de normalidad mostraron que todos los parametros, excepto la T y DT con
un p-valor de Shapiro-Wilks de 0.2431 y 0.1277 respectivamente y un p-valor de
Kolmogorov-Smimov mayor de 0.20, tuvieron al menos un p-valor mayor de 0.05 6 nivel
de confianza del 95% para ambas pruebas de normalidad. Por lo que, finalmente la
mayoria de los parametros rechazaron la hipotesis nula, el cual indica que los grupos de

sus datos no tengan una curva de distribucién normal.

4.2.2 Pretratamiento de datos

Siendo necesario que estos grupos de datos de cada parametro ambiental tengan
aproximadamente una distribucién normal se realizé la transformacion de Box—Cox (15).
Esta transformacion permite que estos nuevos grupos de datos tengan una aproximacion
a una distribucion normal, y de esa manera los analisis posteriores (analisis multivariado)
seran desarrollados de manera adecuada, puesto que la mayoria de estos analisis se
basan en la hipétesis de la distribucion normal multivariados o distribucidn gaussiana de
los datos de los parametros de estudio. De esa manera, el resultado son nuevos valores
de estos parametros que tienen una distribucidn normal para algunos parametros y una

aproximacion a esta distribucidon para otros (ver anexo 5).

Se determind los métodos descriptivos de normalidad para estos nuevos valores (Tabla
N° 4-4), el cual mostré que los valores de la curtosis y el sesgo de los parametros fueron
reducidos a valores mas cercanos a cero debido a la transformacién realizada sobre los
datos originales. Asimismo, se reportd las dos pruebas de normalidad para cada
parametro ambiental, en donde hay un aumento en la cantidad de los parametros que

tienen un p-valor mayor de 0.05 para ambas pruebas de normalidad.

No obstante, los resultados de la prueba de normalidad de la mitad de los parametros
ambiental rechazaron la hipétesis nula, pero los valores estadistico y por ende el valor de
probabilidad (p-valor) para ambas pruebas de normalidad mejoran con respecto a los
valores iniciales, con lo cual los diferentes analisis estadisticos multivariados, basados
en la asuncion de que los parametros tienen normalidades multivariadas, seran

desarrolladas de forma adecuada. Luego se normalizaron los datos transformados
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usando el autoescalado o transformacion Z para evitar la pérdida de clasificacion debido
a la magnitud y rango de variaciéon de los parametros. Los valores de cada parametro

ambiental transformado tienen una media de cero y varianza uno (31).

Tabla N° 4-4. Valores de sesgo y curtosis y las pruebas de normalidad, Shapiro-Wilks y
Kolmogorov-Smimov de los parametros transformados (transformacion Box-Cox)

Prueba de Shapiro-Wilk  Prueba Kolmogorov-Smirnov Sesgo Curtosis

PARAMETRO Valor de Wilk p-valor Valor d p-valor

T 0.9835 0.3583 0.10838 >0.20 -0.004 -0.391
pH 0.9862 0.5124 0.07743 >0.20 -0.013  0.367
CE 0.9618 0.0137 0.12384 <0.20 -0.035 0.842
SST 0.9082 0.0000 0.15425 <0.05 0.101  -1.518
ST 0.9834 0.3554 0.09036 >0.20 0.013  -0.047
NO3z-N 0.9489 0.0022 0.13183 <0.15 0.088 2.016
NO2z-N 0.9512 0.0030 0.13172 <0.15 0.031  -1.202
SO, 0.9740 0.0864 0.07955 >0.20 -0.003  0.502
POsP 0.9799 0.2121 0.06769 >0.20 0.025 -0.112
Cl 0.9469 0.0017 0.11035 >0.20 -0.084 1.740
Alc 0.9512 0.0030 0.15030 <0.05 0.057 -0.875
DT 0.9855 0.4666 0.09229 >0.20 0.026  0.576
DCa 0.9741 0.0878 0.11111 >0.20 0.040 0.839
Fe 0.9432 0.0010 0.09999 >0.20 0.056 -1.254
Pb 0.9843 0.3993 0.05801 >0.20 -0.016  0.427
Zn 0.9690 0.0406 0.11133 >0.20 -0.060 1.157
Cu 0.9822 0.2979 0.05637 >0.20 0.015 -0.388
Cr 0.8447 0.0000 0.27833 <0.01 0495 -1.117
Al 0.9094 0.0000 0.15065 <0.05 0.042  -1.333
Cd 0.99467 0.9830 0.03679 >0.20 0.015 -0.154

La visualizacién de las relaciones entre las variables transformadas y autoescaladas se
realiz6 mediante la matriz de correlacién de Pearson (Tabla N° 4-5). Este andlisis se
realiza en la parte final, puesto que ayudara a visualizar el grado de semejanza
necesaria que deben tener estos datos finales para realizar los analisis multivariado.
Esto se debe a que los analisis multivariado no son adecuados si existen muy pocas
correlaciones o si existe una gran concordancia entre los datos, el cual conlleva a que no

sea necesaria la realizacion de esos andlisis. La Tabla N° 4-5 report6 la matriz de los
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coeficientes de correlacion de Pearson r, de los parametros, donde los coeficientes de
correlacion r>0.70 resaltados son considerados significantes a un 95 % de confianza (p-

valor > 0. 05) (15, 28).

De esta manera se obtuvo la existencia de las correlaciones positivas mas resaltantes

entre los parametros, tales como:

1. pH y NO3-N, NO, con r de 0.77, 0.74 respectivamente, lo que indica la estrecha
relacion entre estos aniones y el pH.

2. CEy SO4, PO4, CI, DT, DCa conr de 0.70, 0.81, 0.91, 0.76, 0.74 respectivamente, lo
que indica que estos iones pueden contribuir directamente a la conductancia eléctrica
del agua.

3. ST y Pb, Cr, Cd con r de 0.80, 0.74, 0.75 respectivamente, lo que indica la relacion
entre estos metales y los solidos totales.

4. SST Y ST, Fe, Zn, Cu, Al conr de 0.84, 0.89, 0.78, 0.76, 0.90 respectivamente, lo que

indica la relacidon entre los metales, los solidos totales y los solidos suspendidos.
4.2 Analisis multivariado

Todos los calculos realizados y los resultados dispuestos en tablas y graficos, en cada
analisis estadistico multivariado, se realizd con el programa estadistico Statistica 8.0

(2007).

El analisis de cluster y el andlisis de componentes principales se utilizaron para poder
visualizar los agrupamientos naturales y las relaciones que tienen las estaciones de
muestreo y los parametros del agua del rio Rimac. El andlisis de factor sirve para
determinar las fuentes de contaminacion de acuerdo a los parametros monitoreados y la
influencia sobre cada estacion de muestreo, y finalmente el andlisis discriminante para
calcular el porcentaje de eficiencia de las agrupaciones de las estaciones de muestreo
en los andlisis multivariado anteriores y determinar cuales son los parametros mas

discriminantes o importantes para realizar tal clasificacion.
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4.2.1 Analisis de cluster (AC)

El andlisis de agrupaciones entre las estaciones de muestreo y los parametros se
desarrollé mediante el analisis de cluster (AC) por dos diferentes procedimientos (35;

43).

El primero se realizé6 para el analisis de los valores medios autoescalados de las
estaciones de muestreo con respecto a los 20 parametros. Asi, el uso de estas medias
permite desarrollar el dendograma en donde se muestren cada una de las 7 estaciones
de muestreo a lo largo de todo el afio de monitoreo, con lo cual se tendra
interpretaciones inmediatas y descripciones mas simples de las agrupaciones que
existen entre estos (57). El segundo se realizd para el analisis de los parametros
realizado sobre toda la matriz de los datos transformados y autoescalados (7 estaciones
de muestreo y 20 parametros), puesto que unicamente se tiene un solo valor de cada

parametro ambiental a lo largo de todo el periodo de analisis.

Ambos procedimientos se realizaron mediante el algoritmo de agrupamiento jerarquico
utilizando el método de Ward como algoritmo de agrupamiento de los clusteres y la
distancia euclidiana y la basada en la correlacibn de Pearson como medida de
semejanza entre las estaciones de muestreo y los parametros respectivamente. El
desarrollo del método de Ward, usando la distancia euclidiana, permite que se tenga
mas informacién sobre el contenido de los clusteres, ademas de ser un mecanismo de
agrupacion que produce una gran proporcion de individuos clasificados correctamente

con respecto a la mayoria de los otros métodos de agrupacion (43; 45; 54).

Los resultados finales del agrupamiento de los parametros y estaciones de muestreo son
visualizados graficamente por el dendograma, el cual da un resumen visual de los pasos

de agrupacién, ademas de encontrar las semejanzas que tienen(31).

El dendograma del AC agrup0 a las estaciones de muestreo en un sélo cluster (Figura N°
4-2), a saber, GRUPO I: estacién Los Angeles, Huampani y Huachipa, el cual tiene un
bajo porcentaje de la distancia de agrupamiento, menor a 25%, el cual significa que tiene

un alto grado de agrupamiento.
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Figura N° 4-2. Dendograma de los valores medios de las estaciones de muestreo usando el
meétodo de Ward y la distancia euclidiana (julio 2008—junio 2009).

Las demas estaciones no se encuentran agrupadas, a saber, Ricardo Palma, Santa
Eulalia, Del Ejército, y Gambeta. La no formacion de grupos entre estas estaciones de
muestreo fue principalmente por las diferentes influencias que existen sobre el agua en

cada estacion, debidos principalmente a la diferencia geografica y demografica.

Asi, las estaciones Ricardo Palma y Santa Eulalia, las cuales se encuentran en las
cuencas del alto Rimac y Santa Eulalia respectivamente (Ver Figura N° 5y 6 del Anexo
4) no se encuentran agrupadas debido a la diferencia demogréfica, influencias
antropogénicas (minera y domestica) y las diferentes geologia de los ecosistemas que
hay en cada cuenca. Mientras que las estaciones Del Ejército y Gambeta, aun estando
dentro de la ciudad de Lima, no se encuentran agrupadas a un alto porcentaje de
agrupamiento; puesto que entre estas dos estaciones existen cinco distritos riberefios

(Ver Figura N° 1 del Anexo 4).

Estos distritos influyen notablemente la calidad del agua, debido a la poca disponibilidad
y un mal manejo de sus habitantes para desechar sus residuos solidos y de las

diferentes fuentes de aguas residuales que se descargan directamente al rio.
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No obstante, dos de las estaciones del GRUPO |, Los Angeles y Huampani, a una
distancia de agrupamiento de 8.32%, fueron las estaciones de muestreo de aguas de
caracteristicas muy similares, esto debido a que se encuentran en areas demografica y
geograficamente similares (ambas estaciones se encuentran entre los distritos de

Chaclacayo y Lurigancho-Chosica), con una distancia pequefia de 3.5km (Ver Figura N°

4 del Anexo 4).

Por otro lado, el dendograma del AC (Figura N° 4-3) agrup6 a los parametros en 5
clusteres. Cluster I: Cd, Pb, Cr, ST, cluster ll: Cu, Zn, Fe, Al, SST, cluster Ill: NOs-N,
NO2-N, pH cluster IV: DCa, DT, SOy, cluster V: Alc, PO4-P, CI, CE. La formacién de todos
los clusteres, cuya numeracion se establece de izquierda a derecha, tiene un bajo

porcentaje de la distancia de agrupamiento, esto es, a 20%.

120 s — —_——— —
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Figura N° 4-3. Dendograma basado en los datos autoescalados de los 20 parametros usando el
método de Ward y la distancia r de Pearson (periodo de julio 2008—junio 2009).

Asi, el cluster | agrupé a los metales que no son esenciales para la mayoria de las
especies acuaticas, a saber, Cd, Pb y Cr. Estos metales, los cuales tienen un posible
origen en las diversas actividades industriales mineras y de los minerales de la corteza
terrestre, estan agrupados con los sélidos totales (ST) a un porcentaje de agrupamiento

de 14.27%. Esta agrupaciéon permitié determinar que estos metales se encuentran en el
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agua del rio Rimac en forma de materia suspendida y disuelta, debido a la interaccion
entre el sedimento y el agua, el cual aumenta en épocas de caudales altos. Esta materia

suspendida son complejos de los metales con especies organicas e inorganicas.

El cluster Il agrup6 a los metales de mayor concentracién en la naturaleza y algunos
esenciales para mantener la vida acuatica en concentraciones trazas, a saber, Cu, Zn,
Fe, Al. Estos metales, los cuales se encuentran en la naturaleza en diversas formas,
tales como Fe y Al con 7.4 y 4.7% de la corteza terrestre respectivamente (1), y en altas
concentraciones en los sedimentos de los rios, se encuentran agrupados con los sélidos
suspendidos totales (SST). Esta agrupacion, realizada a un porcentaje de agrupacion de
8.69%, permitié determinar que estos metales se encuentran en el agua del rio Rimac en
mayor medida en forma de materia suspendida, tales como los compuestos de oxido
hidratado de Fe (lll), normalmente representado como (Fe;03.x (H20), Fe (OH),, el cual

enlaza y precipita a la mayoria de los compuestos de los metales en los sedimentos (1).

La presencia de los metales en los clusteres | y Il en el agua del rio Rimac en los
diferentes compuestos de la materia suspendida en aguas no contaminadas, tiende a
correlacionarse bien con los minerales que originaron los sélidos suspendidos debido a
la interaccion con los sedimentos del agua y el traslado de los diversos compuestos de la
corteza terrestre mediante las lluvias y aguas subterraneas. En las aguas contaminadas,
aparecen anomalias donde las fuentes externas de influencia, tales como las fuentes

mineras e industriales se anaden al contenido de metales del agua (1).

El cluster Il agrupd el pH con el NO,-N y NO3-N, a un porcentaje de agrupacion de
12.66%. Esta agrupacion se debe a la estrecha dependencia de los compuestos de
nitrégeno con el pH debido a la oxidacién en la naturaleza de las formas reducidas de
compuestos de nitrégeno, principalmente el amoniaco (NH;), a nitritos en condiciones
aerdbicas por las bacterias nitrificantes autétrofas (grupo de nifrosomona) (ecuacion 49).
Estas bacterias nitrificantes se encuentran tanto en la superficie terrestre y en el agua, y
cuyo pH éptimo para su crecimiento se da entre 7.1 y 8. Siendo por esto que a pH

menores de 6 no ocurre la nitrificacién (1, 4, 58).
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bactenas

2NH;+30, » 2NOL+2H"+2H,0 (49)

Estos nitritos formados son inestables en la naturaleza, por lo cual son oxidados
rapidamente por el bacterias nitrificante del grupo nitrobacteria, conocido como formador

de nitrato (30, 26), en condiciones aerobicas a nitratos (ecuacion 50).

bacteras

2NOL+ 0, —— 2NO; (50)

El claster IV agrup6 a los parametros DCa, DT, SO,, a un porcentaje de agrupamiento de

6.53%, los cuales estan unidos de acuerdo a la relacion quimica que existen entre los

cationes Ca® y Mg® con el anion SO?. Esta unién se debe principalmente a la
solubilizacion de los sedimentos de formacion paledgenas del rio Rimac, el cual se
caracteriza por tener en su composicion rocas calcareas y areniscas de la corteza

terrestre(47, 59). Esta composicion del sedimento esta constituido principalmente de

yeso natural (CaS04.2H,0), que contiene al anion SOf’, el cual se encuentra en
concentraciones variables practicamente en todas las aguas naturales (1; 4). Asimismo,
el sedimento también contiene a los cationes Ca®’ y Mg que se encuentran en los
minerales menos soluble como la calcita (CaCO;), magnesita (MgCOQO;), dolomita
(CaC03.MgCOs3) entre otros minerales que contiene iones AI*, Fe**, Si**, CI', Na' y K’

(1: 9).

Los minerales son depositados en los sedimentos del agua a partir del Intemperismo, el
cual ocurre debido a las corrientes de agua que erosionan los compuestos de las rocas
para depositarlo como sedimentos en el agua. La solubilizacién de los compuestos que
forman los minerales de las rocas para la formacion de los iones correspondientes se
producen por la interaccion del agua con los sedimentos, el cual se solubiliza a medida
que aumenta la concentracion de gases disueltos acidos como el gas carbénico, CO,,

normalmente presente como resultado de la accion bacteriana (ecuaciones 51, 52 y 53).
G&SD‘4.2H2{:} )t Hzom - Cazlr;c]"' SDE-HM:J' - 2H20H] (51)

CaCOxsy* CO; aey* H20py — Ca’ay+ ZHCO: (o) (52)
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MgCOss)+ COZ oc)+ Ho0py — Mg7s,+ 2HCO; ) (53)

La disminucion del pH del agua por influencia antropogénica, especialmente por los

relaves de las actividades mineras libera en mayor concentracion los iones ca”, Mgz' y

SOf‘ (ecuaciones 54 y 55) (1, 4). Esta concentracidon proviene de los minerales calcita
magnesita y las rocas calcareas de las riberas y lecho de los rios, y se da principalmente

en épocas de lluvia (12; 60).
CaCOs)+2H"+ SO — Ca®"+ SO + H,0 + CO, (54)
MgCOy, #2H"+ SO — Mg®*+ SOF + H,0 + CO, (55)

El cluster V agrupé a la Alc, PO4-P, Cl con la CE a un porcentaje de agrupamiento de
menor a 20%. Estos aniones estan relacionados con los valores de la conductancia

eléctrica del agua de rio, siendo los iones cloruros de mayor influencia.

La alcalinidad del agua esta relacionada a la interaccidn con las areas geograficas y
estratos minerales alcalinos. La actividad minera aumenta la alcalinidad por la exposicion
de la capa superficial alcalina de las minas a cielo abierto a las aguas del rio o

subterraneas (1). El aumento de los iones ClI" es por los desechos humanos,

. . . 2- . . .
especialmente la orina, y de los iones PO, por la existencia de efluentes que contienen
detergentes sintéticos con altas cantidades de fosforo inorganico, siendo el principal

aditivo el tripolifosfato de sodio, NasP30,0, €l cual se hidroliza gradualmente en solucion

acuosa y se revierte en la forma de ortofosfato como: HPOE’, POi", H,PO, (2; 4).

Finalmente, la temperatura no se agrupa con ningun parametro ambiental, con lo cual se
indica que las diferentes fuentes de contaminacidn no varian notablemente Ila

temperatura del agua del rio Rimac, pudiendo tener otro tipo de influencia como el clima.
4.2.2 Analisis de componentes principales

El analisis de cluster implica solamente agrupaciones de los clisteres de acuerdo a

ciertas caracteristicas fisicoquimicas de los parametros, pero no relaciones que puedan
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tener (56). Por esto, con el objetivo de visualizar los agrupamientos, diferencias y posible
influencias sobre las estaciones de muestreo, las interrelaciones de los parametros, y al
mismo tiempo, simplificar la estructura original de la base de datos (reducciéon de las
multiples dimensiones) (36, 53), se aplico el analisis de componentes principales (ACP)
mediante la descomposicion de valores singulares (DVS) a la matriz de datos
transformados (transformacién Box-Cox) y autoescalados.

Tabla N°4-6. Componentes principales de los datos transfonmados y autoescalados
COMPONENTE AUTOVALOR % VARIANZA AUTOVALOR % VARIANZA

PRINCIPAL EXPLICADA ACUMULADO ACUMULADA
1 6.13 30.65 6.13 30.65
2 5.44 27.21 11.57 57.86
3 2.27 11.37 13.85 69.23
4 1.43 7.18 15.28 76.41
5 1.18 5.90 16.46 82.31
6 0.63 3.16 17.09 85.47
7 0.61 3.056 17.71 88.53
8 0.44 2.20 18.15 90.73
9 0.35 1.75 18.49 92.48
10 0.31 1.53 18.80 94.01
1 0.26 1.33 19.07 95.34
12 0.21 1.04 19.27 96.37
13 0.17 0.83 19.44 97.21
14 0.14 0.69 19.58 97.90
15 0.12 0.61 19.70 98.51
16 0.10 0.49 19.80 98.99
17 0.08 0.40 19.88 99.39
18 0.05 0.27 19.93 99.66
19 0.04 0.18 19.97 99.84
20 0.03 0.16 20.00 100.00

El resultado fue la extraccion de veinte autovalores de los componentes principales, y el

respectivo porcentaje de la varianza explicada y acumulada (Tabla N° 4-6). La suma de
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todos los autovalores es igual al numero de parametros evaluados, y de una manera de
reducir la cantidad de parametros mediante el conocimiento de las relaciones entre
estos, los componentes principales toman un cierto autovalor de acuerdo al grado de
explicacion que tienen sobre estas relaciones. Mientras mas alto sea el autovalor, mayor
es el grado de explicaciébn que tiene de cada componente de las relaciones de los
parametros, lo cual indican un mayor porcentaje de la varianza explicada, calculada a

partir de la division entre el autovalor correspondiente y el numero de parametros.

Sin embargo, existen algunos componentes principales con bajo autovalor que tienen
informacién redundante e innecesaria entre los parametros (bajo porcentaje de varianza
explicada). Por tanto, se tomd en cuenta dos de los varios criterios que existen en el
ACP, esto para tomar en cuenta los CPs Optimos que expliquen las relaciones

importantes y sin tener una pérdida de informacién necesaria.

El primer criterio estd basado en el criterio de Kaiser o del autovalor > 1, el cual
considera sobre la matriz de datos autoescalados que cada CP debe explicar al menos
un parametro ambiental. De esta manera, este criterio considera que los cuatro primeros
CPs son los mas optimos, debido a que después del CP4, los CPs restantes tienen
autovalores menores o cercanos a 1. El segundo criterio es una manera grafica de
observar los componentes principales optimos. Este criterio esta basado en el grafico de
sedimentacion (Figura N° 4-4), el cual determina graficamente el nimero de CPs optimos

que tienen la pendiente del grafico mas vertical.

De esa manera, luego del CP4, el grafico tienen una menor pendiente considerando por
lo tanto a estos cuatro primeros CPs como los optimos, los cuales explican el 76.41% de
la informacibn o varianza explicada de las relaciones entre los parametros

transformados. La adicién de mas CPs contribuye muy poco a la varianza total.

Debido a los resultados de los dos criterios anteriores, toda la informacion inicial de los
parametros y estaciones de muestreo pudieron ser explicadas y desarrolladas en el
espacio reducido de las cargas y puntuaciones de los 4 primeros CPs. Por lo tanto, toda

la informacion se pudo observar en dos graficas bidimensionales, correspondiente a los
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primeros cuatro CPs. De esta manera, se explicd el 76.41% de la informacion inicial de

las relaciones de los parametros.
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Figura N° 4-4. Grafico de sedimentacion de los autovalores de los 20 componentes principales.

En primer lugar, las Figuras N° 4-5 (a) y (b) mostraron las coordinaciones de las cargas
de los primero cuatro CPs. Estos valores son visualizados como vectores, el cual tienen
una norma o valor que varia en un rango de -1 a +1. De esta manera, la interpretacion o
peso de los componentes principales sobre cada parametro aumenta si la norma de
cada vector sea mas cercana a los valores extremos de la norma, esto es mas cercanos
al valor de 1; tanto de manera negativa como positiva. Los parametros mas
correlacionados son los que tuvieron los angulos mas agudos entre sus vectores de

coordinacion de las cargas y los que tienen angulos cercanos a 180 tienen una relacion

Inversa.
Asi, la Figura N° 4-5 (a) sefal6 que:

Los componentes principales 1 y 2 visualizaron el agrupamiento entre los parametros del
claster | y el claster Il realizados por el AC, los cuales son nombrados como clase | y

clase Il. Sin embargo, el ACP visualiza ciertas relaciones, tales como:
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Los metales Cu, Zn, Al y Fe se encuentran relacionados negativamente al pH. Esto es
debido a que valores mas altos de pH en el agua, los metales tienden a precipitar sobre
el sedimento de los rios, en donde los metales son retenidos, siendo por esto que la
concentracion de los pocos metales disueltos y los sélidos suspendidos disminuyen en el
agua del rio Rimac (48). Sin embargo, a medida que el valor de pH disminuye, la
disolucion de los compuestos solidos de los metales, principalmente en forma de soélidos
suspendidos aumenta, debido a que las aguas de menor pH de lo normal, excede la

capacidad de tamponamiento del suelo (11).

La grafica también mostro el agrupamiento entre los parametros DT, DCa, Cl y SO4 con
la CE, lo cual indica que existe un aporte importante ademas de los cloruros de los
cationes Ca®*, Mg*' y SOi' a la conductancia eléctrica, dejando en menor aporte a los

iones POi_. Por lo tanto, los clusteres IV y V hallados por el andlisis de cluster forman un
solo grupo (clase IV), esto es, el grupo de los iones que mas contribuyen a la

conductancia eléctrica del agua del rio.

COMPONENTE PRINCIPAL 2 (27.21%)

1.0 } S

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
COMPONENTE PRINCIPAL 1 (30.65%)

Figura N° 4-5. (a) Grafico de dispersion de las coordinaciones de las cargas de los CP1 y CP2
correspondientes a los parametros (julio 2008-junio 2009).
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Finalmente, el componente principal 1 esta influenciado principalmente por los
parametros de la clase | y I, es decir los metales que provienen tanto de las actividades
antropogénicas (mineras e industriales) y fuentes naturales (minerales de la corteza
terrestre), mientras que el componente principal 2 por los parametros de la clase IV, que
provienen de los principales compuestos solubles del agua de influencia geoldgica y

actividades antropogénicas (domesticas y minera).
La Figura N° 4-5 (b) sefalé que:

Los componentes principales 3 y 4 comprobaron el agrupamiento del cluster il por el
AC. Sin embargo, el ACP visualiza una relaciéon negativa entre el Cd y Pb con la Alc.
Esto es debido que la velocidad de precipitacion de ambos parametros, que se
encuentra mayormente en solidos disueltos y suspendidos, se incrementa sobre el lecho
de los rios a una alta alcalinidad. Puesto que cuanto mayor es la alcalinidad del agua
mayor es su capacidad de mantener un valor de pH fijo basico frente a los cambios de

pH (12).

1.0
g |
-
= 05t
<
|
<
a
2
Z oo}
a
w
.—
P4
w
& 05
a
=
o) :
) =, {_ =y
1.0 R

-1.0 0.5 0.0 0.5 1.0
COMPONENTE PRINCIPAL 3 (11.37%)

Figura N° 4-5. (b) Grafico de dispersion de las coordinaciones de las cargas de los CP3 y CP4
comrespondientes a los parametros (julio 2008-junio 2009).
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Estos cambios de alcalinidad afectan principalmente a los compuestos de Pb (PbCO3) y
cadmio (CdCOs3) en la naturaleza, los cuales son solubles en agua superficial cercanas a
la neutralidad (60). A baja alcalinidad, que esta relacionado a pH bajos, la concentracion

de Cd y Pb en forma disuelta en el agua es mas alta (11).

Finalmente, el componente principal 3 esta influenciado principalmente por la alcalinidad,
proveniente de la interaccion del CO, de la atmosfera y los compuestos de carbono del
agua (ciclo biogeoquimico del carbono) y en una mayor concentracion de las actividades
urbanas e industriales, mientras que el componente principal 4 por los compuestos de
nitrogeno (nitratos y nitritos), los cuales provienen de las fuentes naturales (ciclo
biogeoquimico del nitrégeno), e influencia antropogénica (actividades agricolas e

industriales).

Las Figuras N° 46 (a) y (b) mostraron los gréaficos biplot, tanto de las medias de las
coordinaciones de las puntuaciones y las medias estandarizadas de las cargas de los
parametros de los primero 4 CPs. Estos valores tienen valores negativos y positivos y no
se encuentran en un rango de valores especifico. La influencia de los componentes
principales sobre cada estacién de muestreo aumenta si tienen mayores valores tanto de

manera negativa como positiva.
Asi la Figura N° 46 (a) sefalo que:

El componente principal 1, con 30.65 % de varianza explicada, separa a las estaciones
Gambeta y Santa Eulalia debido a la posible influencia de los parametros de los metales
en forma de solidos suspendidos y totales (clase | y Il), de origen antropogénico y

geoldgico.

El componente principal 2 con 27.21% de varianza explicada indica que existe una
diferencia entre las estaciones Gambeta y Ricardo Palma con Santa Eulalia por la
posible influencia de metales que estan en mayor concentracién en la naturaleza (clase
IV) y componentes de la conductancia eléctrica del agua del rio de origen geolégico y

antropogeénico (clase Il).
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Figura N° 4-6. (a) Grafico Biplot de las medias de las coordinaciones de las puntuaciones
correspondientes a las estaciones de muestreo y las medias de las cargas estandarizadas
correspondientes a los parametros de los CP1 y CP2 (julio 2008-junio 2009).
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Figura N° 4-6. (b) Grafico Biplot de las medias de las coordinaciones de las puntuaciones
correspondientes a las estaciones de muestreo y las medias de las cargas estandarizadas
correspondientes a los parametros de los CP3 y CP4 (julio 2008-junio 2009).
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De la misma manera, la figura 4-6 (b) senalo que:

El componente principal 3, con 11.37% de varianza explicada, indica que la estacion
Gambeta se separa de las demas estaciones de muestreo debido a la influencia de la
alcalinidad, el cual pueda deberse a la diferencia geologia e influencia de las actividades
industriales y domesticas, mientras que el componente principal 4 con 7.19% de varianza
explicada indica que hay una diferencia entre las estaciones Del Ejercito y Santa Eulalia
debido a la influencia de los iones nitrato y nitrito y los metales menos abundantes y mas
téxicos en la naturaleza (Cd, Pb y Cr), provenientes de las actividades agricolas, mineras

y de la geologia del lugar.

El analisis de componentes principales (ACP) ademas agrupd a las estaciones de
muestreo en un solo cluster, GRUPO |, Los Angeles, Huampani, Huachipa; de poco peso
o valor de las coordinaciones de las puntuaciones en los 4 componentes principales,
estando las demas estaciones de muestreo no agrupadas, a saber, estacion Ricardo
Palma, Santa Eulalia, Del Ejército y Gambeta. Asi, estos resultados confirmaron la

agrupacion de las estaciones de muestreo realizada por el analisis de cluster.
4.2.3 Analisis de factor (AF)

El analisis de factor implica la eliminacion de la informacion redundante tomada en
cuenta en el ACP con el objetivo de visualizar los parametros que se encuentren mas
relacionados y de esa manera obtener sus fuentes de origen. Ademas, el AF también
visualiza la influencia que tienen las fuentes de origen de los parametros sobre las
estaciones de muestreo en cada mes del ano. Para esto, se aplico la técnica de los
factores principales mediante el analisis de las comunalidades = R? a la matriz de datos
transformados (transformacién Box-Cox) y autoescalados. Finalmente se aplicé la

rotacion varimax a los ejes de los factores (rotacion de las cargas de los parametros).

El criterio de Kaiser o del eigenvalor > 1 fue tomado en cuenta por el AF para desarrollar
las estructuras de los parametros con fuerte correlaciones y las influencias de estas
estructuras sobre cada estacion de muestreo, facilitando la interpretacion de los

resultados y la eliminacion de informacién redundante (31).
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Los analisis fueron desarrollado por medio de la técnica de los factores principales
llamado método de las comunalidades= Rz, donde R es la correlacidon multivariada entre
los parametros. Esta técnica calculé la matriz de correlaciéon reducida de los parametros,
la cual tiene en su diagonal principal a las llamadas comunalidades, y los respectivos
célculos de los autovalores y autovectores por medio de ecuaciones lineales mudltiples.
De esa manera, el AF tom6 en cuenta solamente los cuatro primeros componentes
principales, que ahora son llamados factores principales (Tabla N° 4-7), los cuales
explican el 72.26% de la varianza explicada o informacién entre las relaciones de los
parametros. Este valor fue menor al calculado por el ACP (76.41 % de la varianza),
indicando que esta diferencia de varianza es debido a las varianzas especificas propias
de cada parametro ambiental y a los errores aleatorios.

Tabla N°4-7. Factores principales de los datos transformados y autoescalados
FACTOR % VARIANZA AUTOVALOR % VARIANZA

PRINCIPAL AUTOVALOR  ExplICADA  ACUMULADO  ACUMULADA
1 5.95 29.74 5.95 29.74
2 5.29 26.47 11.24 56.20
3 2.06 10.29 13.30 66.49
a 1.15 5.769 14.45 72.26

Los valores de las cargas de los factores fueron luego modificados mediante una de las
rotaciones ortogonales del AF, esto es, la rotacidn varimax. Esta rotacion reduce el
traslape y facilita la interpretabilidad de las cargas de los parametros sobre cada factor
(45; 51). Estos nuevos factores con cargas modificadas por la rotacién varimax son
llamados varifactores y pueden ser interpretados como influencias de origen comun (15
42). De esta forma, los valores de las cargas rotadas, igual que las coordinaciones de las

cargas para el ACP, reflejan las correlaciones entre las variables y los varifactores (52).

Estos valores varian entre un rango de -1 a +1, indicando estos valores las correlaciones
mas fuertes (positiva o negativa). Sin embargo, la rotacién varimax permite que la
dispersion de los factores sea maximizada, reduciendo el numero de coeficientes con
cargas altas y bajas (32). Dejando por lo tanto que los primeros factores tengan la

mayoria de los parametros con los valores mas altos (valores cercanos a +1 y -1),
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mientras que los valores de las cargas mas bajos (mas cercanos a 0) se encuentren en

los restantes factores.

Por esto, se considera como “fuerte”, “medio”, y “débil” a los correspondiente valores
absolutos de las cargas de > 0.75, 0.55 a 0.75, y 0.30 a 0.50 respectivamente (7; 29; 31;
32), con lo cual, no se considera significantes los parametros con cargas de valor
absoluto de los factores <0.50 (52). Este valor limite fue indicado en las graficas por un
cuadrado interno, cuyos limites dividen a los parametros significantes de los que no son

para el correspondiente varifactor.
Asi, la Figura N° 4-7(a) sefal6 que:

El varifactor 1 agrupd a los parametros: Zn, Cu, Fe, Al y SST, por lo cual describe el
factor de origen metalico del agua del rio Rimac, el cual contiene a los metales
agrupados mayormente en forma de materia suspendida. Este factor se encuentra
influenciado, para altas concentraciones de metales adicionadas, por las actividades
industriales y mineras; y en menor concentracion por las interacciones con los
sedimentos y la corteza terrestre debido a los cambios de los factores meteoroldgicos,

tales como las lluvias y la temperatura ambiental.

Por otro lado, tal como lo analizé el ACP, existe una relacion inversa entre los
parametros de la clase |l y el pH, con lo cual confirma la relacion fisicoquimica que existe
entre estos evaluada por el ACP, puesto que a valores de pH basicos del agua, los iones
y materia suspendida de los metales tienden a precipitar sobre el sedimento de los rios y

a pH ligeramente acidos, hay una disolucion de los metales de la materia suspendida.

El varifactor 2 agrupd a los parametros PO4-P, SO4, DCa, DT, Cl y CE, por lo cual
describe al factor de origen geoldgico del agua del rio Rimac en bajas concentraciones,
el cual es debido principalmente a la naturaleza del area de estudio y por ende los
minerales que se encuentran en los sedimentos y material suspendido en el agua del rio

(ecuaciones 51, 52 y 53) (4).
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Figura N° 4-7. (a) Grafico de dispersion de las cargas de los varifactores 1y 2 (rotacién varimax)
correspondientes a los parametros.

En altas concentraciones, la influencia se debe a la contaminacién de las aguas

residuales domestica (desechos humanos, detergentes, etc.) y por las actividades

. Lo . 2- .
mineras que lixivian a los iones ca”, Mg2+ y SO3 de los suelos y los transportan hacia al

rio, interaccionando con los sedimentos y material suspendido del agua.

Asimismo, el parametro ST (s6lidos en forma de disuelta y suspendida) esta relacionado
por ambos varifactores, varifactor 1 y varifactor 2, por lo cual involucra a la mayoria de
los metales (clase Il) y aniones (clase IV) y PO4-P en forma de materia suspendida y

disuelta provenientes de diversos factores de influencia (urbano, industrial y geoldgico).

La Figura N° 4-7 (b) muestra que:

El varifactor 3 agrupd los parametros Cd y Pb y la Alcalinidad. Este varifactor describe la
influencia de estos metales toxicos provenientes de la corteza terrestre y caracteristica
de zonas mineras, ademas de la mayor alcalinidad del agua sobre el rio Rimac debido a

las actividades mineras a tajo abierto. Ademas se confirma la relacion fisicoquimica entre

estos parametros tal como lo analizo el ACP.
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El varifactor 4 agrup6 los parametros NO,-N, NO3;-N, pH. Este varifactor describe el
factor de origen agricola debido a la aplicacion de fertilizantes en las tierras de cultivo en
forma de sales de amonio anhidro o sales de amonio, los cuales por la transformacion
microbiana son oxidados a nitritos y luego a nitratos y los cuales son asimilados por las
plantas (ecuacion 49 y 50). Una alta concentracion de estos parametros se podria
originar por el desplazamiento de los compuestos nitrogenados de los fertilizantes por
las escorrentias agricolas desde los campos de cultivo al rio, debido al riego de los

campos agricolas o las lluvias en épocas de verano (1; 60).
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Figura N° 4-7. (b) Grafico de dispersion de las cargas de los varifactores 3 y 4 (rotacién varimax)
correspondientes a los parametros.

Por otro lado, se graficaron los valores de las puntuaciones de los varifactores
correspondientes a cada estacion de muestreo durante todo el periodo de estudio (Julio
2008-Junio 2009), ver Figuras N° 4-8 (a), (b), (c) y (d). Estos graficos miden la influencia
que tiene cada varifactor, y por ende cada tipo de influencia sobre cada estacién de
muestreo. De esta manera, los valores de las puntuaciones mas positivas corresponden
a una alta influencia del varifactor sobre las estaciones de muestreo, mientras valores

negativos corresponden a una influencia del varifactor correspondiente a los valores
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negativos de las cargas de los parametros sobre las estaciones de muestreo. Valores de

las puntuaciones cercanas a cero reflejan una nula influencia de los varifactores sobre

las estaciones (31).
Asi, la Figura N° 4-8 (a) muestra que:

Las estaciones de muestreo que tuvieron un rango mayor de influencia de los
parametros que provienen de las actividades industriales y los sedimentos en el agua de
rio, esto es, un rango de mayores puntuaciones del varifactor 1 fueron: Gambeta y Del

Ejército, y de menor influencia la estaciones de muestreo: Santa Eulalia.
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Figura N° 4-8. (a) Grafico de cajas y bigotes de las puntuaciones del varifactor 1 (rotacion varimax)
correspondientes a las estaciones de muestreo.

Las estaciones de Gambeta y Del Ejército tienen estos mayores valores de las cargas
del varifactor 1 en diferentes meses del afio (meses de caudales altos y bajos), por lo
cual existe sobre estas estaciones la influencia tanto del aumento de los sedimentos por
el aumento del caudal, como de las actividades industriales, puesto que recorren zonas
de gran actividad industrial (Ver Figuras N° 1y 2 del Anexo 4). Mientras que el resto de

las estaciones de muestreo, el agua recorre pocas zonas de actividad industrial (Ver
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Figuras N° 3 a 6 del Anexo 4). No obstante, los mayores valores de las cargas del
varifactor 1 sobre estas estaciones restantes de muestreo se da en épocas de Diciembre
a Febrero (meses de lluvia y de caudales altos), mientras que los menores valores se

dan en meses de caudales bajos (setiembre).

Por lo tanto la principal influencia para el aumento de los metales en las estaciones es el
aumento de los solidos suspendidos y la mezcla de estos con los metales de las
actividades mineras de la cuenca alta del rio Rimac y el lecho del rio debido al aumento

del caudal.
La Figura N° 4-8 (b) muestra que:

Las estaciones de muestreo que tuvieron un rango mayor de influencia de origen
geoldgico y de la contaminacion de las actividades urbanas o domesticas, esto es, un
rango de mayores puntuaciones del varifactor 2 fueron. Gambeta, Ricardo Palma, y de
menor influencia las estaciones Del Ejército, Los Angeles, Huampani, Huachipa, Santa
Eulalia. Esto debido a que el agua que llega la estacion Gambeta tiene un contacto mas
directo con distritos de mayor poblacion urbana (Cercado de Lima, San Martin de Porres,
Carmen de la Legua y Reynoso y el y ElI Agustino) Callao) en comparacion con la
estacion Del Ejército (Rimac, Cercado de Lima, San Juan de Lurigancho), el cual recibe
influencia de las aguas contaminadas de la quebrada Jicamarca. En ambas estaciones,
hay un aumento de la influencia del varifactor 2 en temporadas de bajo caudal, el cual

permite que los efluentes domésticos no tengan una mayor distribucion a lo largo del rio.

Mientras que el resto de las estaciones de muestreo, tienen areas con una menor
cantidad de poblacion riberefa en comparacion con las estaciones que se encuentra en
la urbe de Lima. Por otro lado, la estacion Ricardo Palma tiene una mayor influencia de
la geologia y actividades mineras del rio que la actividad doméstica. Esta influencia es
producto de los efluentes mineros y de los pasivos mineros ambientales ubicados en la
cuenca alta del rio Rimac (48), el cual hay una mayor influencia en temporadas de
caudales bajo, el cual permite un menor flujo de agua y por ende una menor distribucion

de los parametros del varifactor 2 en el agua.
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Figura N°4-8. (b) Grafico de cajas y bigotes de las puntuaciones del varifactor 2 (rotacién varimax)
correspondientes a las estaciones de muestreo.

La Figura N° 4-9 (a) muestra que:

Las estaciones de muestreo que tuvieron un rango mayor de influencia de los metales
téxicos (Cd y Pb), esto es, un rango de mayores puntuaciones del varifactor 3 fueron:
Ricardo Palma, Santa Eulalia, Los Angeles, Huachipa y Huampani (estaciones mas
alejadas de la ciudad de Lima), y de menor influencia la estacién Gambeta y Del Ejército
(ambas estaciones se encuentran dentro de la ciudad de Lima): La influencia de estos

metales es variable y se da tanto en meses de caudales altos y bajos (Enero y Julio).

Sin embargo, las concentraciones del Cd y Pb, las cuales provienen de las descargas de
las actividades mineras (1), son bajas en todas las estaciones de muestreo (Tabla N° 4-
1), siendo ligeramente mayor en las estaciones que se encuentra en la cuenca alta del
rio Rimac, debido principalmente a la influencia de la actividad minera a saber, Ricardo

Palma y Los Angeles, por lo cual estos parametros no influyen de manera considerable

sobre la calidad del agua del rio Rimac.
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Figura N° 4-9. (a) Grafico de cajas y bigotes de las puntuaciones del varifactor 3 (rotacién varimax)
comrespondientes a las estaciones de muestreo.

La Figura N° 4-9 (b) muestra que:

Las estaciones de muestreo que tuvieron un rango mayor influencia de origen agricola,
esto es, un rango de mayores puntuaciones del varifactor 3 fueron: Huampani, Los
Angeles, Del Ejercito, de influencia media las estaciones de muestreo Ricardo Palma y

Huachipa, y de menor influencia las estaciones Santa Eulalia y Gambeta.

Asi, la Figura N° 4 del Anexo 4 mostrd que las pequefas zonas agricolas cercanas a las
estaciones de muestreo Los Angeles y Huampani son la fuente de influencia del factor
agricola. Esto es debido al facil acceso de las escorrentias agricolas al agua del rio
Rimac. Mientras que la Figura N° 6 mostroé que la estacion de muestreo Del Ejército esta
influenciada de las amplias zonas agricolas que se encuentran en la quebrada de
Jicamarca.

Por otro lado, la Figura N° 3 y 5 del Anexo 4 mostraron que las estaciones Huachipa y
Ricardo Palma tienen amplias zonas agricolas. Sin embargo, la influencia es menor
debido a la distancia de estas zonas y el dificil acceso de las escorrentias por las

construcciones y carreteras que se encuentran alrededor del rio.
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Figura N° 4-9. (b) Grafico de cajas y bigotes de las puntuaciones del varifactor 4 (rotacién varimax)
correspondientes a fas estaciones de muestreo.

Mientras que la Figura N° 6 del Anexo 4 mostré que la estacién Santa Eulalia tiene muy
pocas zonas agricolas y la Figura N° 1 muestra que la estacién Gambeta tiene una
amplia zona agricola cercana, sin embargo tiene poca cantidad de oxigeno disuelto
debido a que sus aguas contienen grandes cantidades de materia organica vy
componentes microbioldgicos (coliformes y bacterias) que consumen grandes cantidades
de oxigeno, el cual es de importancia para oxidar los compuestos reducidos del
nitrégeno como el nitrégeno amoniacal a nitritos y nitratos (30). La influencia de esta

influencia antropogénica es variable y se da tanto en meses de caudales altos y bajos.

4.2.4 Analisis discriminante (AD)

Luego de realizar la clasificacion de las estaciones de muestreo de acuerdo a los
parametros desarrollados, asi como agrupar y relacionar estos parametros, se realiza el
método supervisado llamado analisis discriminante (AD). Este método, con un
conocimiento a priori de la pertenencia de cada estacion de muestreo a lo largo del
periodo de andlisis a una clase particular y a través de la clasificacion Bayesiana, calcula

el porcentaje de eficiencia de la clasificacidn de cada una de las estaciones de muestreo,
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llevadas a cabo por los analisis de cluster (AC) y componentes principales (ACP) (15; 42)
y determinar el nimero de parametros mas discriminantes y/o optimos para realizar tal

clasificacion y evaluar la calidad del agua.

La tabla de clasificacion bayesiana del analisis discriminante, Tabla N° 4-8, representa
las clasificaciones de las estaciones de muestreo, tanto observadas en las columnas y
asignadas por el AD en las filas. Los valores entrantes representa el numero de

estaciones de muestreo que fueron clasificadas de acuerdo al AD.

Si la clasificacion de cada una de las estaciones esta bien asignada, entonces los
valores se encuentran en la diagonal principal de la tabla, quedando fuera de la diagonal
principal el nimero de estaciones que fueron asignadas a otra clase de estacion (7; 25).
De esta manera, se visualizoé que la tabla de clasificacion determind correctamente el 94
% de las estaciones de muestreo evaluadas para todos los datos transformados de los

20 parametros

Tabla N° 4-8. Tabla de clasificacion de las estaciones de muestreo para los 20 parametros del
agua del rio Rimac

RP SE Grupo | DE GA
Clase PORCENTAJE
(%) p=0.14286 p=0.14286 p=0.42857 p=0.14286 p=0.14286
RP 100.0 12 0 0 0 0
SE 91.7 0 11 1 0 0
Grupo | 97.2 0 1 35 0 0
DE 83.3 0 0 2 10 0
GA 91.7 0 0 0 1 11
Total 94.0 12 12 38 11 11

*Filas: clasificaciones observadas, columnas: clasificaciones asignadas. o
Estaciones de muestreo: RP (Ricardo Palma), SE (Santa Eulalia), DE (Del Ejercito), GA
(Gambeta), Grupo I: Los Angeles, Huampani, Huachipa.

Para determinar los parametros mas discriminantes para la clasificacion realizada por el
AC y ACP, los datos fueron sujetos a los modos discriminantes estandar, forward y
backward (Tabla N° 4-9) (15). Para llevar a cabo estos métodos de reduccion
discriminante, se calcula el valor del estadistico F parcial de cada parametro ambiental,
el cual muestra la significancia de cada uno de los parametros después de la separacion

de la matriz de datos en relacién a la clasificacion de las estaciones de muestreo.
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Mientras la lambda de Wilks (A de Wilks) es un estadistico multivariado para caracterizar
la prueba F multivariada de la clasificacién de las estaciones de muestreo, y asi
contrastar la hipétesis nula (H,) de que todas las estaciones estan clasificadas de
acuerdo a los analisis de cluster y componentes principales. Este valor toma valores
entre 0 a 1 de forma que, cuanto mas cerca este de 0, mayor es el poder discriminante
de los parametros consideradas y cuanto mas cerca este de 1 menor es dicho poder de

los parametros dadas sobre el analisis espacial del rio Rimac.

Tabla N°4-9. Modos discriminantes de reduccion de los parametros del agua de rio Rimac

MODO ESTANDAR | MODO FORWARD | MODO BACKWARD_ |

PARAMETRO A de Wilks : 0.00789 | A de Wilks : 0.00999 | A de Wilks : 0.03332

- F d{;;gl:‘ida p-valor | F 1i1§?da p-valor ! F t:,'iﬁ; o p-valor
T 2.50 0.05 2.65 0.041
pH 3.22 0.02 2.46 0.054
CE 2.91 0.03 3.28 0.016
SST 0.27 0.90 0.62 0.650
ST 3.28 0.02 2.29 0.069
NOs-N 5.37 0.00092 4.91 0.0016 9.097 0.0000
NO2-N 7.95 0.00003 7.99 0.00002 16.11 0.0000
SO4 1.36 0.26 1.45 0.23
POs-P 6.32 0.00026 7.02 0.00009 7.14 0.0000
Cl 4.04 0.00572 4.61 0.00246 19.88 0.0000
Alc 2.56 0.047 1.37 0.25
DT 4.09 0.00539 3.60 0.01054 15.86 0.0000
DCa 1.30 0.28 0.88 0.48
Fe 2.50 0.052 3.43 0.01337 18.26 0.0000
Pb 1.40 0.25
Zn 0.99 0.43
Cu 1.54 0.20 1.84 0.13
Cr 2.88 0.03 2.07 0.095
Al 0.59 0.67
Cd 1.35 0.26

En el modo estandar se incluye todos los parametros, calculandose los valores de F de

salida y el respectivo valor de probabilidad (p-valor) de cada parametro ambiental,
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mientras que el modo forward cada parametro es incluido comenzando con el mas
discriminante o que tenga el valor de F de entrada mas alto hasta que no existan
cambios significantes en la A de Wilks. El modo backward elimina los parametros menos
discriminantes o que tenga el valor de F de salida mas pequerio, hasta que no se obtiene
algun cambio significante la A de Wilks. Los parametros de cada modo discriminante
fueron analizados bajo el valor de su F de salida y sus respectivos p-valor (Tabla 4-9).
De esta manera, tomando en cuenta que a un valor F de salida pequena y con un
respectivo p-valor mayor de 0.05 se rechaza las variables menos discriminantes hasta

obtener finalmente las variables mas discriminantes.

El modo estandar determiné que los parametros resaltados, a saber, pH, CE, ST, NOs—
N, NO—-N y PO4«P, CI, Alc, DT, Cr son los parametros mas discriminantes tomando en
cuenta todos los 20 parametros para la clasificacion de las 7 estaciones de muestreo. El
modo forward determiné que los parametros resaltados, a saber, T, CE, NOs—N, NON
y PO4+P, Cl, DT y Fe son los parametros mas discriminantes entre los 16 parametros.
Asimismo, el modo backward determiné que los parametros NOs—N, NO-N y PO.P, Cl,
DT y Fe son las parametros mas discriminantes. Por lo cual en cada modo de analisis

registro diferentes grupos de parametros mas discriminantes.

Teniendo en cuenta el mecanismo de analisis de los modos discriminantes, se optd por
el grupo de parametros del modo Backward, por tener la menor cantidad de parametros.
De esta manera, el AD sugiere que el NO5-N, NO,-N, PO4,-P, Cl, DT y Fe son los
parametros mas discriminantes para la clasificacion de las estaciones de muestreo en

cinco clases.

Este grupo de parametros representan a la mayoria de los aniones que se encuentran en
forma disuelta y a uno de los metales mas abundantes de la tierra que forma
compuestos insolubles de hidréxido el cual enlaza a otros metales en condiciones
oxidantes en el agua superficial del rio. Estos parametros provienen de las diferentes

actividades antropogénicas, influencia geolégica y los cuales son variables con respecto
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a las condiciones del clima (temperatura y caudal), por lo cual representan de buena

manera a los demas parametros.

La Tabla N° 4-10 visualizo la tabla de clasificacion que clasifica correctamente el 82.1%
de las estaciones de muestreo evaluadas para todos los datos transformados y
autoescalados, tomando en cuenta los 6 parametros mas discriminantes calculados por

el modo Backward.

Tabla N° 4-10. Tabla de clasificacién de las estaciones de muestreo para los 6 parametros mas
discriminantes del agua rio Rimac (Junio 2008—julio 2009)

CLASE PORCENTAJE St S DE GA
(%) p=0.14286 p=0.14286 p =0.42857 p=0.14286 p=0.14286
RP 83.3 10 0 2 0 0
SE 83.3 0 10 2 0 0
Grupo | 86.1 0 2 31 3 0
DE 75.0 0 0 3 9 0
GA 75.0 0 0 0 3 9
Total 82.1 10 12 38 15 9

*Filas: clasificaciones observadas, columnas: clasificaciones asignadas.
Estaciones de muestreo: RP (Ricardo Palma), SE (Santa Eulalia), DE (Del Ejercito), GA
(Gambeta), Grupo I: Los Angeles, Huampani, Huachipa.

Se evalué la significancia de las funciones discriminantes para los 6 parametros mas
discriminantes (Tabla N° 4-11). Estas funciones de manera similar al andlisis de
componentes principales, muestra las relaciones entre las estaciones de muestreo de
acuerdo a una clasificacion conocida (clasificacion realizada por el AC y ACP) en un

espacio reducido de funciones discriminantes

Tabla N°® 4-11. Funciones discriminantes para los 6 parametros mas discriminantes del agua del
rio Rimac

oiscrmmanTe  AUTOVALOR Lyt LA T X ol palor
o an 61.66 003 2636 24 0.000000
2 143 20.96 017 1358 15 0.000000
3 0.99 14.64 042 6697 8 0.000000
4 0.19 274 084 1330 3 0.004027

Todas las funciones discriminantes tienen un p-valor menor de 0.05 del respectivo valor

estadistico del chi-cuadrado ()(2), el cual indica que estas funciones discriminantes son




CAPITULO 4: RESULTADOS Y DISCUSIONES 105

estadisticamente significantes a un 95 % de nivel de confianza. Estas funciones
representan toda la informacion entre las relaciones de las estaciones de muestreo (15).
Sin embargo, se tom6 en cuenta las tres primeras funciones discriminantes, los cuales

explican el 97.26% de la varianza acumulada de discriminacion.

Graficando el espacio tridimensional de los ejes principales a estas funciones (Figura N°
4-10) se muestra las medias de las puntuaciones de las estaciones de muestreo. El uso
de la media permite una interpretacion rapida y simplificacion de la grafica (57). Por lo
tanto, las estaciones de muestreo fueron divididas en el Grupo |, formado por las
estaciones Los Angeles, Huampani y Huachipa, estando las demdas estaciones de

muestreo no agrupadas.

De esta manera se comprueba mediante el grafico de las tres funciones discriminantes,
la buena discriminacién que tienen los 6 parametros encontrados por el AD sobre el
analisis espacial del agua del rio Rimac. Estos parametros podrian considerarse
prioritarios en los posteriores monitoreos para evaluar la calidad ambiental del agua del
rio Rimac en las estaciones de muestreo, puesto que se reducen el numero de
parametros que se puedan considerar, optimizando costos y tiempo en los analisis del

laboratorio y teniendo la misma interpretacion de los resultados.

GRUPO |
SANTA EULALIA

LOS ANGELES
HUACHIPA
HUAMPANI  ~

% DEL EJERCITO
i s GAMBETA
o

Figura N° 4-10. Grafico de dispersion de las medias de las puntuaciones de las tres primeras
funciones discriminantes para las estaciones de muestreo del rio Rimac (Junio 2008-Julio 2009).
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CONCLUSIONES

Este trabajo muestra que el conjunto de las técnicas multivariadas, también conocidas
como técnicas de reconocimientos de patrones, es un instrumento eficiente para el
analisis de los parametros y estaciones de muestreo del programa de monitoreo del

agua del rio Rimac. De esta manera, los resultados mostraron que:

Las estaciones de muestreo del Grupo I: Los Angeles, Huampani y Huachipa, mediante
el andlisis de cluster (AC) y el analisis de componentes principales (ACP), se agruparon
de acuerdo a las semejanzas en la composicion fisicoquimica de sus aguas, mientras las
demas estaciones de muestreo no estuvieron agrupadas. Estos resultados nos permiten

desarrollar la técnica supervisada, a saber, Analisis Discriminante.

Asimismo, los parametros se agrupan de acuerdo a sus caracteristicas y relaciones
fisicoquimicas, a saber, metales no esenciales para la vida acuatica (clase |); metales de
mayor concentracion y esenciales a nivel traza (clase Il); componentes del ciclo del

nitrégeno (clase Ill); componentes de la conductancia eléctrica del Rio Rimac (clase V).

El andlisis de factor (AF) permitié designar a las fuentes de contaminacioén principal en el
rio Rimac, a saber, urbana y geolégica, industrial y minera, agricola y geoldgica se
relacionen con los grupos de parametros ambientales evaluados Clase IV, Clase |y II,
Clase |l respectivamente. Por otro lado, cada una de las fuentes de contaminacién
influenci6 de un modo particular a cada estaciébn de muestreo de acuerdo a las
caracteristicas geoloégicas e influencias de las actividades antropogénicas del lugar de

muestreo.

De esa manera, la estacion Ricardo Palma tuvo mayores influencias de las actividades
mineras y la geologia del area, Santa Eulalia pocas influencias de todas las actividades
antropogénicas y naturales, Los Angeles y Huampani de mayores influencias agricolas y
la geologia del area, Huachipa de relativa influencia agricola, Del Ejercito de mayores
influencias de las actividades agricolas e industriales; y Gambeta de mayores influencias

de las actividades urbanas e industriales.
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Con los resultados de la clasificacion de las estaciones de muestreo por el AC y ACP, se
realizé el analisis discriminante (AD) para evaluar la correcta clasificacion de cada una
de las estaciones de muestreo, con lo cual el 94 % de las estaciones de muestreo fueron

bien asignadas, lo cual permite considerar el buen desarrollo de los métodos no

supervisados (AC y ACP).

Por otro lado, el AD ha servido para optimizar que parametros nos puede evaluar la
calidad del agua, de esa manera se redujo considerablemente el nimero de parametros
ambientales evaluados, a saber, NOs-N, NO,-N, PO,;-P, CI, DT, Fe, los cuales
representan al resto de parametros ambientales por provenir de diferentes actividades

antropogénicas e influencias naturales que afectan al rio Rimac.

Por lo tanto, los analisis multivariados evaluados tomaron en cuenta la existencia de las
agrupaciones y relaciones en las estaciones de muestreo y parametros ambientales,
disminuyendo el numero de estos factores, el cual permitira la optimizacion del tiempo y
costo de los posteriores programas de monitoreo y evaluacion de las influencias en la

calidad del agua del rio Rimac.



108

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

1. Manahan, S.E., “Introduccion a la quimica ambiental”, Espana, Reverté, 2007. 725 p.

2. Dickson, T.R., “Quimica”, México, Limusa, 2005.

3. Quevauviller, P., “Quality Assurance for water analysis”, England, John Wiley & Sons,
2002, 1aed., 262p

4. Sawyer, C.N., McCarty, P.L., Parkin, G.F., “Quimica para ingenierta ambiental”,
Colombia, Mc Graw Hill, 4a ed., 2001

5. Albert, L.A., “Curso basico de toxicologia ambiental”, Argentina, Limusa-Wiley, 2a ed.,
2002.

6. Alloway, B.J. y Ayres, D.C., "Chemical Pninciples of environmental pollution”, London,
Chapman & Hall, 1997, 2ea ed., 395 p.

7. Shrestha, S., Kazama, F., “Assessment of surface water quality using multivariate
statistical techniques: A case study of the Fuji river Basin, Japan”, Environmental
Modelling & Software, 22, (2007), 464-475.

8. Tecsup, “Monitoreo y andlisis de aguas, programa de capacitacién continua”, Peru,
2007.

9. Reeve, R., “Introduction to environmental analysis”, England, John Wiley & Sons,
2002, 2a ed., 301p

10. Luis Antonio Tortajada Genaro, “Soluciones quimiométricas para optimizar el analisis
de parametros quimicos en aguas”, Espafa, Universidad de Valencia, Departamento de
quimica analitica, 2002.

11. Spiro, T.G., Stigliani, W.M., “Quimica medioambiental”, Espafa, Pearson Education,
2a ed., 2004.

12. Domenech, X.y Peral, J., “Quimica ambiental de sistemas temestres”, Espafna,
Reverté, 2006, 1a ed., 256 p

13. El Sharaawi, A H., Piegorsch, W.W, "Encyclopedia of ENVIRONMETRICS”, England,
John Wiley & Sons, Volumen 1, 1a ed., 2002, 2800 p.

14. Arriola, J.F., Pepper, I.L and Brusseau, M., “Environmental monitoring and
charactenization” China, Elsevier academic Press, 1a ed., 2004

15. Kannel, P.R., et.al, “Chemometric application in classification and assessment of
monitoring locations of an urban river system”, Anal. Chim. Acta, 582, 2007, 390-399.

16. Einax, J.W, 2Zwanzinger, H.W, Geib, S., “Chemometncs in Environmental Analysis”,
Germany, Wiley-VCH, 1a ed., 1997.

17. APHA-AWWA-WEF, “Standard Methods for the Examination of Waster and
Waterwater”, American Public Health Association, Washington D.C., 21a ed., 2005.

18. Barnett, V., “Environmental Statistics: Methods and Applications”, John Wiley & Sons,
England, 2004.

19. Berthouex, P.M., Brown, L.C., “Statistical for Environmental Engineers”, Florida Boca
Raton, 2a ed., 2002.



109

20. Otto, M., “Chemometrics: Statistics and computer Application in analytical Chemistry”,
Germany, Wiley-VCH, 2007.

21. Ramis Ramos, G., “Quimiometria”, Espaia, Sintesis, Vol. 1., 2001.

22. Varmuza, K., Filzmoser, P., “Introduction to Multivariate Statistical Analysis in
Chemometnics”, USA, Taylor & Francis Group, LLC, 2008.

23. Brereton, R., “Chemometrics: Data Analysis for the laboratory and Chemical Plant”,
England, John Wiley & Sons, 2003.

24. Beebe, KR, Pell, KJ., Seasholtz, M.B., “Chemometrics: A practical Guide”, USA,
John Wiley & Sons, 1a ed., 1998.

25. Gotelli, N.J., Ellison, AM., “A pnmer of Ecological Statistics”, USA, Sinauer
Associates, 1a ed., 2004.

26. Render, A., “Methods of Multivanate Analysis”, USA, John Wiley & Sons, 2a ed,,
2002.

27. Pemperline, P., “Practical Guide to Chemometrics”, USA, Taylor & Francis Group,
LLC, 2a ed., 2006.

28. Zhouy, F., Guo, H., Liu, Y., et al., “Chemometrics data analysis of manne water quality
and source identification in Southern Hong Kong”, Marine Pollution Bolletin, 54, (2007),
745-756.

29. Li, R., Dong, M., Zhao, Y., et al., “Assessment of Water Quality and Identification of
Pollution Sources of Plateau Lakes in Yunnan (China)®, J. Environ. Qual., 36, 2007, 291-
297.

30. Chandra Pandra, U., Kumar Sundaray, S., Rath, P., et al., “Application of factor and
cluster analysis for charactenzation of river and estuarine water systems — A case study:
Mahanadi River (India)®, Journal of Hydrology, 331, 2006, 434 445

31. Kumar, AR, Riyazuddin, P., “Application of chemometric techniques in the
assessment of groundwater pollution in a suburban area of Chennai city, China”, Current
Science, 94, 2008, 1012-1022.

32. Singh, K.P., Malik, A., Mohan, D., et al., “Multivanate statistical techniques for the
evaluation of spatial and temporal vanations in water quality of Gomti River (India) — a
case study”, Water Res., 38, (2004), 3980-3992.

33. Ferreira, M., Gomes F., C., Paes, E., “Oceanographic charactenzation of northern
Sao Paulo Coast: a chemometric study”, Chemometric and intelligent laboratory systems,
47, 1999, 289-297

34. Morales, M.M., et.al, “An environmental study by factor analysis of surface seawaters
in the Gulf of Valencia (Western Mediterranean)”, Anal. Chim. Acta, 1999, 394, 109-117.

35. Principi, P., et.al, “Metal toxicity in municipal wastewater activated sludge investigated
by multivariate analysis and in situ hybndization”, Water Res., 40, 2006, 99-106.

36. Simeonov, V., et.al, “Multivariate statistical study of simultaneously monitored cloud
water aerosol and rainwater data from different elevation levels in an alpine valley
(Achenkirch, Tyrol, Austna)®, Talanta, 61, 2003, 519-528.

37. Kazi, T.G., et.al, “Assessment of water quality of polluted lake using multivanate
statistical techniques : A case study”, Ecotoxicology and Environmental Safety, 72, 2009,
301-309.



110

38. Pantsar-Kallio, M., Mujunen, S., Hatzimihalis, G., et al., “Multivariate data analysis of
key pollutants in sewage samples: a case study”, Anal. Chim. Acta, 393, (1999), 181-191.

39. StatSoft, Inc. (2007). STATISTICA (data analysis software system), version 8.0.
www. statsoft.com.

40. Tabachnick, B.G., Fidell, L.S., “Using Multivanate Statistics”, USA, Allyn & Bacon, 5ta
ed., 2006.

41. Chen, K., et.al, “Multivanate statistical evaluation of trace elements in groundwater in
a coastal area in Shenzhen, China”, Environmental Pollution, 147, 2007, 771-780.

42. Kowalkowski, T., et.al, “Application of chemometrics in river water classification”,
Water Research, 40, 2006, 744-752.

43. Reghunath, R., Sreedhara Murthy, T.R., Raghavan, B.R., “The utility of multivarnate
statistical techniques in hydrogeochemical studies: an example from Karnataka, India”,
Water Res., 36, 2002, 2437-2442.

44. Hardle, W., Simar, L., "Applied Multivariate Stalistical Analysis”, New York, Springer,
1era ed., 2003.

45. Mencio, A., Mas-Pla, J., “Assessment by multivanate analysis of groundwater-surface
interactions in urbanized Mediterranean streams”, Journal of Hidrology, 352, 2008, 355-
366.

46. Miller, N.J., Miller, J.C., “Estadistica y Quimiometria para Quimica Analitica”, Madrid,
Prentice Hall, 4a ed., 2002, 296 p.

47. Ministerio de Energia y Minas, Direccion General de Estudios Ambientales,
“Evaluacion ambiental territorial de la cuenca del rio Rimac”, Peru, MINAM; 1997, 48

48. Juarez S., H.R., “Contaminacion del rio Rimac por metales pesados y efecto en la
agnicultura en el cono este de Lima Metropolitana”, Peru, Universidad Nacional Agraria
La Molina, Escuela de Post Grado, 2006

49. Ministerio de salud, Direccion General de salud ambiental, Sedapal. “Rio Rimac™
Peru, MINSA/DIGESA, 2008, 37.

50. Ministerio de salud, Direccidon General de salud ambiental, “Rio Rimac” Peruy,
MINSA/DIGESA, 2008, 23.

51.Peré-Trepat, E., et.al, “Chemometrics modeling of organic contaminants in fish and
sediment river samples”, Science of Total Environment, 371, 2006, 223-237.

52. Zeng, X., Rasmussen, T.C., “Multivariate Statistical Characterization of Water Quality
in Lake Lanier, Georgia, USA”, J. Environ. Qual., 34, 2005, 1980-1991.

53. Marengo, E., et.al, “Statistical analysis of ground water distnbution in Alessandna
Province (Piedmont-Italy)”, Microchemical Journal, 88, 2008, 167-177.

54. Vega, M., Pardo, R., Barrado, E., et al., “Assessment of seasonal and polluting
effects on the quality of river water by exploratory data analysis”, Water Res., 32, (1998),
3581-3592.

55. Feng, Z., Huai-Cheng, G., Yong, L., Ze-jia, H., “Identificacion and spatial patterns of
coastal water pollution sources based on GIS and chemometric approach”, Journal of
Environmental Sciences, 19, 2007, 805-810.



111

56. Hanrahan, G., Gibani, S., Miller, K., “Multivariate chemometrical classification and
assessment of Lake Tuendae: A mojave desert aquatic Environment housing the
endangered Mojave Tui Chub”, Ecological Informatics, 3, 2008, 334-342.

57. Aruga, R., et.al, “Pollution of a river basin and its evolution with time studied by
multivanate statistical analysis”, Anal. Chim. Acta, 310, 1995, 15-25.

58. Cristina Elizabeth Toro Vilchez, “Estudio del método analitico de determinacion
espectrofotométrica de nitratos y nitritos, su control mediante técnicas de validacién y
aplicacién en la evaluacién de la contaminacién de agua superficial de rio” Peru,
Universidad Nacional de Ingenieria, Facultad de Ciencias, 2002.

59. Rivera, H., Chira, J., Zambrano, K., et al., “Dispersién secundaria de los metales
pesados en sedimentos de los rios Chillén, Rimac y Lurin Departameto de Lima. Inst.
Investig. Fac. minas metal cienc. Geogr, 20, (2007), p.19-25.

60. Baird, C., “Quimica ambiental”, Espafa, Reverté, 2a. ed., 2001, 622 p.



112

GLOSARIO DE TERMINOS

AMBIENTE NATURAL: Ambiente conformado por todo aquello que no ha sido creado ni

modificado por el ser humano.

ANTROPOGENICO: Cualquier actividad o evento realizado por el hombre.

AUTODEPURACION: Es la capacidad que tiene el agua, el cual recibe o ha recibido una
carga contaminante, de recuperar las condiciones fisicoquimicas y biolégicas previas a

su contaminacion.

CAUCE: Parte del fondo de un valle por donde discurren las aguas de un curso. Es el

limite fisico normal de un flujo de agua, siendo sus confines laterales las riberas.

CORTEZA TERRESTRE: Es la piel exterior de la Tierra, que es accesible a los seres
humanos. Es sumamente delgada comparada con el diametro de la tierra y mide entre 5

a 40 K de espesor.

CICLO BIOGEOQUIMICO: Se describen como ciclos elementales que involucran a los

elementos esenciales como el carbono, el nitrégeno, el oxigeno, el fosforo y el azufre

CURTOSIS: Una medida de la dispersién o concentracion de una distribucién normal

relativo a su centro. Este es calculado a partir del cuarto momento central.

DENDOGRAMA: Resultado grafico del andlisis de cluster, en forma similar al arbol de
clasificacién, el cual es también ampliamente usado para ilustrar las relaciones entre las

especies.

ECOSISTEMAS ACUATICOS: Conjunto de seres vivos y elementos inertes que se

relacionan entre si en el medio acuatico.

EFLUENTES: Descargas al ambiente de contaminantes en su estado natural o tratados

parcial o totalmente o de aguas residuales a cualquier ambiente acuatico.

ESCORRENTIAS: Es la lamina de agua que circula sobre la superficie en una cuenca de

drenaje, es decir la altura en milimetros del agua de lluvia escurrida y extendida
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ESFERICIDAD: La asunciéon de los métodos de las pruebas multivariadas, y el cual

indica que las matrices de covarianzas de cada grupo son iguales entre ellos.

ESTADISTICA DESCRIPTIVA: La estadistica descriptiva es una parte de la estadistica
que describe los datos en términos de variables o combinaciones de variables. Este

analisis es muy basico pero fundamental en todo estudio

ESTADISTICA INFERENCIAL: Es una parte de la estadistica que comprende los
métodos y procedimientos para deducir propiedades (hacer inferencias) de una

poblacion, a partir de una pequeria parte de la misma (muestra).

HIDROSFERA: Es un subsistema formado por todo el agua que contiene el planeta en
su superficie, su interior y su atmosfera. El agua se halla distribuida formando lagos,

mares, rios, océanos, glaciares, vapor de agua, etc.

HOMOCEDASTICIDAD: Es una propiedad fundamental del modelo de regresion lineal
general y esta dentro de sus supuestos clasicos basicos. Esta se basa en que las

varianzas residuales de todas las clases de objetos son iguales.

INTEMPERISMO: Es la descomposicion superficial de las rocas, el desgaste fisico y

alteracion quimica de rocas y minerales en o cerca de la superficie de la Tierra.

LECHO (Rio): Es la parte mas excavada de los valles o las depresiones drenadas. Es el

organo elemental de las corrientes de agua.

MANEJO SOSTENIBLE: Es el manejo sobre cualquier ambiente que satisfaga las
necesidades del presente sin poner en peligro la capacidad de las generaciones futuras

para atender sus propias necesidades

MATRIZ DIAGONAL: Una matriz cuadrada en el cual todos los valores excepto aquellos

que estan en la diagonal principal son iguales a cero.

MATRIZ TRANSPUESTA: Es una matriz de modo que sus columnas son iguales a las
filas de la matriz original y las columnas de la matriz original igual al nimero de filas de la

matriz.
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MODELOS DETERMINISTICOS: Corresponden a modelos matematicos diseiiados bajo
el supuesto que el resultado de un experimento queda determinado por las condiciones

bajo los cuales se realiza.

MODELOS ESTOCASTICOS: Son aquellos en el cual los modelos deterministicos no

son adecuados, ya que el resultado no es predecible

NIVEL DE CONFIANZA: Un intervalo que incluye la media verdadera de la poblacion en
el n% del tiempo. El término de intervalo de confianza siempre es calificado con el 95%.

Los intervalos de confianza son calculados usando estadistica frencuentista

PECUARIO: Perteneciente o relativo al ganado.

PM;o: Particulas solidas o liquidas cuyo didametro varian entre 2,5 y 10 micrometro (um)

PM,s: Particulas sélidas o liquidas cuyo diametro es menor a 2,5 micrometro (um)

PRUEBA F: Prueba estadistica del analisis de la varianza multivariada.

RESERVORIO: Un embalse de agua almacenado en un valle interceptado por una

presa.

SESGO: Una descripcion del alejamiento de la simetria de una distribucion normal, el

cual es calculado a partir del tercer momento central.

TEOREMA DEL LIMITE CENTRAL: Indica que, en condiciones muy generales, la
distribucién de la suma de variables aleatorias tiende a una distribucion normal (también
llamada distnbucion gaussiana o curva de Gauss) cuando la cantidad de variables es
muy grande. Asi, el teorema permite que cualquier variable aleatoria pueda ser

transformada a una variable aleatoria normal.

TRIBUTARIO: Un curso de agua que no desemboca en el mar si no en otro rio mas

importante con el cual se une en un lugar llamado confluencia.

VALOR DE PROBABILIDAD (P-Valor): Valor de la prueba estadistica frencuentista a un

% de confianza.

VECTOR: Agente que transporta algo material de un lugar a otro.



