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RESUMEN

Este estudio empled técnicas estadisticas multivariadas para construir un modelo
gue prediga la calidad del agua en el Estero EI Macho, ubicado en Machala, El Oro.
Mediante un enfoque correlacional, se aplicaron analisis de regresion lineal multiple
y de componentes principales. Los hallazgos revelaron que indicadores como
coliformes fecales, demanda bioquimica y quimica de oxigeno, hierro y oxigeno
disuelto superan los niveles permitidos. El modelo de regresion, centrado en el
oxigeno disuelto y los nitritos, explica el 88.20% de la variabilidad en la calidad del
agua, mientras que con el andlisis de componentes principales alcanza una
explicacion del 73.815%.

Palabras clave: calidad de agua, componentes principales, modelos estadisticos,

regresion lineal maltiple.
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ABSTRACT

This study utilized multivariate statistical techniques to develop a model for predicting
water quality in the Estero El Macho, located in Machala, EI Oro. Employing a
correlational approach, multiple linear regression and principal component analyses
were conducted. The findings indicated that parameters such as fecal coliforms,
biochemical oxygen demand, chemical oxygen demand, iron, and dissolved oxygen
exceeded permissible levels. The regression model, centered on dissolved oxygen
and nitrites, explained 88.2% of the variability in water quality, while principal

component analysis accounted for 73.815%.

Keywords: water quality, principal components, statistical models, multiple linear

regression.
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RESUMO

Este estudo utilizou técnicas estatisticas multivariadas para desenvolver um modelo
gue preveja a qualidade da agua no Estero EI Macho, localizado em Machala, El Oro.
Utilizando uma abordagem correlacional, foram realizadas andlises de regressao
linear multipla e de componentes principais. Os resultados indicaram que parametros
como coliformes fecais, demanda bioquimica de oxigénio, demanda quimica de
oxigénio, ferro e oxigénio dissolvido excederam os niveis permitidos. O modelo de
regressao, centrado no oxigénio dissolvido e nitritos, explicou 88,2% da variabilidade
na qualidade da &gua, enquanto a analise de componentes principais representou
73.815%.

Palavras-chave: qualidade da agua, componentes principais, modelos estatisticos,

regressao linear multipla.
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CAPITULO |
INTRODUCCION

El agua es un elemento esencial para la vida, el mismo que es utilizado en la
alimentacion, agricultura, industria, entre otras. El monitoreo orientado al control de la
calidad de los recursos hidricos conlleva a un diagnéstico de su estado a través de
analisis de indicadores quimico-fisicos de la calidad de agua, obtenidos a través de
mediciones y observaciones sistematicas de las variables de las aguas superficiales.
Este recurso se encuentra en constante movimiento que, a través de un ciclo
permanente, va formando en la superficie de la Tierra los lagos, lagunas, rios, arroyos,

entre otras aguas en circulacién o en reposo (Banco Mundial, 2011).

Dado que el agua es fundamental para la vida, es crucial conocer su calidad en
funcion de los diversos usos que se le asigna, como el riego, la recreacion o el
consumo humano. En esta investigacion, nos centraremos en analizar la calidad del
agua y su relacién con los diferentes usos que se le pueden dar. EI monitoreo continuo
de la calidad del agua permite obtener informacion valiosa sobre sus caracteristicas
fisicas, quimicas y bioldgicas en un determinado cuerpo de agua, facilitando asi su

gestion y proteccion (Gil Gomez, 2014).

La evaluacion de la calidad del agua se realiza tradicionalmente mediante el célculo
de indices de calidad, los cuales permiten cuantificar las desviaciones de los valores
considerados normales y detectar posibles riesgos para la salud. Estos indices se
basan en el analisis de diversos parametros como el oxigeno disuelto, el pH, la
temperatura, los nitratos, los coliformes fecales, los sélidos disueltos y la turbidez del

agua.
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Las actividades humanas, como las industriales y agricolas, pueden contaminar las
aguas superficiales con sustancias quimicas o bioldgicas. Para evaluar
adecuadamente el impacto de esta contaminacion y comprender su variabilidad en el
tiempo y el espacio, es indispensable complementar las mediciones de calidad del
agua con andlisis estadisticos. Estos analisis nos permiten identificar patrones y
tendencias en los datos, lo que es fundamental para tomar decisiones informadas

sobre la gestion de los recursos hidricos (Torres et al., 2009).

Los modelos estadisticos se erigen como herramientas indispensables para predecir
la evolucion de la calidad del agua en cuerpos superficiales. Al traducir los datos de
laboratorio en ecuaciones matematicas, estos modelos nos permiten simular
escenarios futuros y anticipar los efectos de diferentes intervenciones, lo que resulta
crucial para disefar estrategias de remediacion y gestidn eficientes (Gémez Miranda
& Pefiuela Mesa, 2016).

Segun Torres, Hernan y Patifio (2009), la estadistica es una herramienta esencial
para comprender la dinAmica de la calidad del agua en rios, arroyos y esteros. Al
analizar los indices de calidad del agua, la estadistica permite identificar patrones
espaciales y temporales, detectar problemas especificos y establecer prioridades

para una gestion mas eficiente de estos recursos.

El analisis multivariante ofrece un conjunto de herramientas estadisticas que nos
permiten estudiar de forma integral datos complejos, considerando multiples variables
al mismo tiempo. Estas técnicas no solo describen los datos, sino que también nos
permiten realizar inferencias sobre la poblacion de la cual provienen, lo que es

fundamental para tomar decisiones basadas en evidencia (Closas et al., 2013).

La presente investigacion doctoral se enfoca en abordar la problematica de la
contaminacion del Estero EI Macho, un cuerpo de agua de vital importancia para la
ciudad de Machala. A través de la aplicacion de técnicas estadisticas multivariantes,
se desarrollara un modelo predictivo que permita evaluar la calidad del agua y
anticipar posibles escenarios futuros. Considerando que el estero recibe un
significativo aporte de aguas residuales domésticas y drenajes agricolas,
provenientes de aproximadamente el 48% de la poblacion de Machala y de 800

hectareas de cultivos de banano, respectivamente (Sarie Palas, 2020), esta

26



investigacion busca contribuir a una gestion mas sostenible de este recurso hidrico.

A través de una representacion matematica con un enfoque de estadistica
multivariante se puede deducir los fendmenos que influyen sobre los parametros de

calidad de este recurso natural importante para los seres vivos.
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CAPITULO II
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

2.1. Situacion problemaética

La cantidad de aguas residuales que llega al estero producto de las actividades
antropicas estan cambiando su calidad; el no existir un mecanismo de facil acceso
gue permita conocer el estado de contaminacion de este cuerpo de agua, influye para

gue no se tomen medidas para su control.

El Estero ElI Macho, en Machala, recibe un caudal significativo de aguas residuales
domeésticas provenientes de aproximadamente el 48% de la poblacion de la ciudad, a
través de 13 puntos de descarga que suman un total de 422.40 litros por segundo.
Adicionalmente, el estero funciona como drenaje para 800 hectareas de cultivos de
banano, lo que agrava aun mas la contaminacion del cuerpo de agua (Aguas Machala
EP, 2022); siendo 139.52 It/s de aguas servidas producto de esta actividad. Y,
ademas, el drenaje de 700 ha de camardn que estan asentadas en su margen a partir
de la mitad hasta la zona baja y que aportan 1350 |/s; esta situacion ha contaminado

las aguas de ese ecosistema.

Con la finalidad de realizar un control se propone la realizacion de un estudio basado
en un modelo estadistico multivariante de regresion lineal multiple y analisis de
componentes principales. Este tipo de investigaciones resulta fundamental para
comprender y predecir la dinamica de la calidad del agua en el Estero El Macho. Al
analizar las relaciones entre las diversas variables, podemos anticipar como
evolucionaran los parametros fisico-quimicos y biolégicos de este cuerpo de agua, lo

gue permitird tomar decisiones mas informadas para su gestion y proteccion.

2.2. Formulacién del problema

El objetivo principal de este estudio es desarrollar un modelo estadistico sencillo y
accesible para evaluar la calidad del agua del Estero EI Macho. Mediante el analisis

de indicadores facilmente medibles, se busca brindar a las autoridades y a la
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comunidad una herramienta util para tomar decisiones informadas sobre la gestion
del recurso hidrico. Esta propuesta surge ante la dificultad actual de realizar analisis
complejos de calidad del agua, debido a limitaciones en cuanto a tiempo, costo y
disponibilidad de laboratorios especializados (Yamashita etal., 2022). En este

sentido, se ha planteado la siguiente interrogante cuestion:

¢ El desarrollo de un modelo estadistico permitira determinar en forma significativa la

calidad del agua del estero EI Macho de la ciudad de Machala, provincia de El Oro?

2.3. Justificacién

Las descargas directas de las aguas residuales domésticas y agroindustriales, estan
cambiando las caracteristicas hidricas del estero EI Macho, poniendo en grave riesgo
a este ecosistema y a todas las actividades econémicas que depende de él (Lopez,
2015). Por lo que, es importante conocer su nivel de contaminacion para establecer
la toma de decisiones tendientes a generar politicas de accidn para evitar que se siga
deteriorando este ecosistema (Abarca, 2007). En este sentido el modelo matematico

planteado facilitaria este trabajo.

Al aplicar la estadistica multivariante en este estudio, podemos desentrafiar las
complejas relaciones entre las diversas variables que influyen en la calidad del agua
del Estero ElI Macho. Analizando simultdneamente multiples datos, obtenemos una
vision mas completa y precisa del fenébmeno, lo que nos permite comprender mejor
las interacciones entre los diferentes factores que afectan la calidad del agua (Closas
et al., 2013).

Dada la importancia de comprender la calidad del agua del Estero EI Macho, este
estudio busca identificar el modelo estadistico mas adecuado para analizar sus
parametros fisico-quimicos y biolégicos. Esto permitird obtener una evaluacion
precisa de su estado y tomar decisiones informadas para su gestion.

2.4. Objetivos

2.4.1. Objetivo general

Desarrollar un modelo estadistico matematico para determinar la calidad del agua del
estero El Macho de la ciudad de Machala, provincia de El Oro.
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2.4.2. Objetivos especificos

a)

b)

d)

Analizar de forma estadistica los parametros fisicos, quimicos y biolégicos que
inciden en la calidad del agua del estero El Macho de la ciudad de Machala.
Realizar un Andlisis de Componentes Principales (ACP) para establecer el
agrupamiento que mejor defina al modelo estadistico matematico para conocer
la calidad de las aguas del Estero El Macho.

Encontrar un modelo estadistico matematico utilizando regresion lineal multiple
gue defina la calidad de agua del Estero EL Macho.

Validar el modelo estadistico.
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CAPITULO IlI
ESTADO DEL ARTE

3.1. Antecedentes

En el marco de las investigaciones sobre la calidad del agua, a continuacién se

exponen algunos referentes teoricos:

Pérez, Nardini y Galindo (2018) en su investigacion cuyo propdésito fue comparar los
diferentes indices de calidad del agua (ICA) para el mejor desempefio tanto de los
sectores econdmicos, asi como para el consumo. Esta investigacion es importante en
relacion a que es necesario disefiar o seleccionar adecuados parametros e indices
para la aplicacion en un modelo estadistico, a fin de evitar/reducir subjetividades en

los andlisis de causa-efecto.

Méndez, Arcos y Cazorla (2020) sefialan que un indice de calidad del agua
comprende un valor numeérico que sintetiza la informaciéon de determinados
pardmetros, ya sean estos fisicos, quimicos o microbiologicos. El estudio de los ICA,
ayudan a establecer el origen y cuantificacion de los factores contaminantes de los
recursos hidricos y por ende si se estd cumplimiento con las normativas sanitarias de

una localidad.

Moreno, Toro y Carvajal (2008) realizan una revision respecto a las metodologias para
el monitoreo de la calidad del agua, considerando en primer lugar definir los objetivos
del estudio, ya sean estos para: a) evaluar tendencias; b) valorar estandares
especificos de calidad; c) determinar causas externas; d) examinar variaciones de
pardmetros en momentos especificos, entre otros. Posteriormente se debe elegir las
variables, que pueden ser sobre caudales, temperatura, pH, turbiedad, grupos
biéticos, minerales, etc. Asimismo, es necesario ubicar los lugares de monitoreo el

cual esta en relacion con las técnicas de analisis estadistico.

31



En su estudio, Arroyave, Moreno, Toro, Gallego y Carvajal (2013) utilizaron el modelo
QUAL2KW para simular el comportamiento de la calidad del agua en un rio y evaluar
el impacto de diferentes medidas de gestion. Los autores destacaron la relevancia de

los pardmetros cinéticos en este tipo de analisis.

Segun Samboni, Reyes y Carvajal (2011) la evaluacion de la calidad del agua a través
de indicadores fisico-quimicos y bioldgicos es fundamental para garantizar la
proteccion de los recursos hidricos en diferentes ambitos. Ademas, estos autores
resaltan la relevancia de los monitoreos periédicos para detectar y mitigar los riesgos

de contaminacion.

Caho y Lépez (2017) sefalan que el indice de calidad del agua es una herramienta
gue ayuda a reconocer determinadas propiedades del recurso hidrico en funcion a
ciertos estandares ambientales, biolégicos o de utilidad. En este sentido,
determinaron la calidad del agua empleando metodologias UWQI para consumo
humano y CWQI para cuencas de rios. Asimismo, con los datos obtenidos, utilizaron
la técnica de andlisis de componentes principales para comprender el
comportamiento de los factores fisico, quimicos y microbiolégicos de las aguas

analizadas.

Vigueras, Carbajal, Sanchez y Hernandez (2016) establecieron un modelo
computacional para evaluar la calidad de agua para la pesca en cautiverio. Los
parametros empleados fueron de tipo fisico-quimicos examinados bajo una escala
categorizada en cuatro niveles, utilizando analisis de correlaciones simples que no

integran parametros medioambientales importantes para este tipo de cultivos.

Carrillo y Duran (2018) desarrollaron un método de analisis sensorial para determinar
la calidad de agua. Este método consiste en procesos analiticos en laboratorio usando
un sistema multisensorial para gases quimicos. Este procedimiento puede ser

utilizado como una alternativa para la toma y control de muestras de calidad del agua.

Torres, Hernan y Patifio (2009) analizan la importancia del ICA como herramienta
para evaluar las caracteristicas fisicoquimicas y microbiolégicas de los recursos
hidricos, permitiendo conocer variaciones espacio-temporal de las cualidades del
agua; asi como proporcionar valores que, con la aplicacién de técnicas estadisticas,

permiten identificar tendencias.
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Pauta y Chang (2016) exponen resultados sobre la calidad de agua de un rio. Para
ello, emplearon el indice de calidad de agua sobre parametros fisico-quimico y
bacterioldgicos. Este tipo de indice permite el analisis de la tendencia de la calidad,

importantes para la adecuada gestion de las fuentes hidricas.

En base a estos articulos se puedo comprender la importancia de la aplicacion y
estudio de indices de calidad de agua para la obtencién de datos de las cualidades y
caracteristicas de las fuentes hidricas. En los siguientes articulos se presenta la

importancia de las técnicas y métodos estadisticos.

Osorio y Suéarez (2014) abordan la tematica de la importancia de la estadistica para
la generacion de informacion técnica en la toma de decisiones. Dentro de los aspectos
relevantes de la estadistica esta la posibilidad de efectuar estudios de control de
calidad, permitiendo medir, predecir y mejorar los procesos u objetos de andlisis. Para
lo cual es posible aplicar diferentes procedimientos como analisis exploratorios,
muestreos, series de tiempo, técnicas de regresion, entre otros, fundamentales para

la comprension de fendmenos complejos o la solucién de problemas.

Poza (2008) hizo una investigacion considerando la necesidad de medir y simplificar
los datos de un conjunto de variables para un andlisis multivariado. En este sentido,
explica técnica estadistica del Andlisis Factorial (AF), procedimiento orientado a la
reduccion de datos a variables no observables, llamadas factores, eliminando la
redundancia informativa. Estos factores son muy importantes para interpretar, asi

como para dotar de sentido a una matriz de datos sobre un fenémeno o evento.

Escobar (2008) efectia una descripcion sobre la aplicabilidad del analisis
multivariante en funcion a estimaciones de indicadores de calidad ambiental. Entre
las técnicas que establecen correlaciones de matrices multivariantes se encuentran:
analisis de componentes principales, analisis por factores, analisis de regresion, el
analisis de correlacion canonica, andlisis de variables canonicas, analisis
discriminante candnico, analisis por agrupacion, analisis multivariado de la varianza,
entre las principales. Estas técnicas estan dirigidas a reducir la dimension del conjunto
de datos e identificar nuevas variables que expliquen con facilidad el fenémeno.

En relacion con el desarrollo de estudios sobre modelos estadisticos para el control

de calidad de aguas, a continuacion, se presenta algunos de los principales trabajos
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de tesis de referencia, tales como:

Guerrero (2019) en su investigacion acerca de un analisis estadistico multivariado
para evaluar la calidad del agua en una quebrada, se establecieron como propdsitos
seleccionar técnicas estadisticas para estudiar correlaciones, agrupaciones y
variabilidades que permitieron diagnosticar las propiedades del recurso hidrico de
forma espacial y temporal segun la normativa colombiana. En este sentido, se
escogieron como indicadores de calidad del agua parametros de tipo fisicoquimicos,

hidrobiol6gicos y microbioldgicos.

La propuesta consistié en el disefio de un modelo estadistico para la interpretacion
de multiples datos que ayudaron a identificar relaciones entre los parametros
elegidos, asi como conocer la evolucién en la escala espaciotemporal de la cuenca
hidrica. La informacién del modelo estadistico proporcioné una base técnica de
calidad del agua para la toma de decisiones respecto al nivel de proteccion ambiental,
ademas de regulaciones para el ordenamiento territorial que permitan preservar este

recurso en el tiempo.

Guano y Velastegui (2014) desarrollaron un manual préctico para la recopilacion y
andlisis de datos hidrolégicos con el fin de simular la calidad del agua en rios
utilizando el software HEC-RAS. Su investigacion se motivd por la creciente
preocupacion sobre el deterioro de la calidad del agua en el rio Machangara, en Quito,

debido a las descargas de contaminantes.

En este sentido, los modelos estadisticos y matematicos, comprende una herramienta
de relevancia para anticipar los impactos en las propiedades del agua, ayudando de
esta forma a mejorar politicas de manejo y control de los recursos hidricos. Los
resultados del trabajo investigativo contribuyeron a establecer simulaciones de
parametros de interés como demanda bioquimica de oxigeno, oxigeno disuelto,
temperatura que fueron relevantes para identificar puntos contaminantes y sus

causas.

Sotomayor (2016) destaca la relevancia de emplear técnicas estadisticas
multivariantes para evaluar la calidad del agua en rios, como el Paute. Segun el autor,
la creciente urbanizacién y las intensificadas actividades industriales y agricolas

ejercen una presion cada vez mayor sobre los recursos hidricos, deteriorando su

34



calidad. Por tanto, la implementacion de programas de monitoreo de la calidad del
agua genera volumenes considerables de datos fisico-quimicos y microbiolégicos que
requieren ser analizados mediante técnicas estadisticas para modelar y evaluar los

impactos de la urbanizacion en los cuerpos de agua.

Con el fin de asegurar una evaluacion rigurosa de la calidad del agua, el estudio aplico
el analisis de componentes principales (PCA) a los datos multivariados, con el objetivo
de obtener informacion solida que sustente la implementacion de estrategias efectivas

para la gestidon y recuperacion de los ecosistemas riberefios.

Valencia (2007) en su estudio estadistico de la calidad del agua sobre una de las
vertientes del rio Ebro, en Espafa, se elabor6 una metodologia estadistica de
clasificacion de series temporales multivariantes irregulares de parametros basicos
como el pH, conductividad, sulfatos, demanda biol6gica de oxigeno, cloruros,
coliformes totales, nitratos, entre otros factores de andlisis de calidad del agua. Para
las estimaciones estadisticas se realizaron 78 observaciones a lo largo de un periodo

determinado de tiempo, las mismas que fueron analizadas a partir de tres técnicas:

1) Métodos de descomposicién a fin de analizar las series temporales y relacionar

los componentes existentes entre si.

2) Método de alisamiento exponencial o medias moviles para verificar tendencias

en base a las ultimas observaciones.

3) Modelo ARIMA que es una metodologia de analisis dinamico que emplea datos
de series temporales, con el propésito de identificar y estimar parametros.

Mediante este cluster de técnicas de andlisis estadistico fue posible clasificar y
obtener elementos importantes sobre concentraciones de sodio, cloro, asi como el

grado de contaminacion biologica.

Gomez y Pefuela (2016) destacan que el analisis cluster, el analisis de componentes
principales, el analisis factorial y el andlisis discriminante son técnicas estadisticas
idéneas para interpretar conjuntos de datos relacionados con la calidad del agua. La
aplicacion de técnicas estadisticas como el andlisis de correlacion canénica, modelos

jerarquicos y modelos de ecuaciones estructurales permite desarrollar modelos
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estadisticos sofisticados para el estudio de la calidad del agua. Estos modelos
permiten analizar relaciones complejas entre variables quimicas, fisicas y factores

ambientales, proporcionando una vision integral de los ecosistemas acuaticos.

La aplicacion de estos métodos y modelos permite generar informacion crucial para
realizar diagnosticos precisos y realizar predicciones confiables, lo que es
fundamental para la toma de decisiones informadas en la gestion de la calidad del

agua.

Bécher y Blarasin (2017) consideraron en su investigacion sobre procesos de gestion
de calidad de agua subterranea la aplicacion de técnicas estadisticas y modelacion
numerica, el denominado analisis de agrupamiento (cluster), con el propésito de
determinar vinculos entre las factores quimicos y los parametros geomorfolodgicos de
la zona, estableciendo el grado de influencia de las propiedades hidroquimicas, asi
como posibilitando la anticipacion de escenarios futuros sobre la calidad del agua

subterranea.

Caballero (2009) sefiala la importancia de la aplicacion de la estadistica para la
realizacion de analisis comparativos acerca de la calidad del agua y su relacion con
los residuos liquidos provenientes de la mineria. En este sentido, las técnicas
estadisticas contribuyeron al desarrollo de una modelacién matematica que permitio
el analisis, mediante una escala de valoracion cualitativa, sobre el impacto de los

efluentes mineros a lo largo un arroyo.

Loépez y Palaci (2014), en su investigacion sobre el estudio multivariante de la calidad
del agua, indican que es necesario efectuar un diagndstico de tipo longitudinal y
transversal. Para ello, que aplic6 en primer lugar el Analisis de Componentes
Principales (PCA) con la finalidad de reducir los datos de las variables de
investigacion. Posteriormente se utilizo el Andlisis Discriminante mediante Minimos

Cuadrados Parciales (PLS-DA), tiendo por objetivo establecer una matriz de datos X

— Y para de esta forma buscar relaciones entre los datos multivariantes de la matriz.
Este procedimiento contribuy6 con la deteccién de observaciones andmalas en las
caracteristicas de calidad del agua a lo largo del rio en distintos lugares a través del

tiempo.
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Carrera, Guevara, Tamayo y Guallichico (2015) en su analisis multivariado de calidad
de agua para uso agricola, tuvo por propésito conocer las concentraciones de
elementos inorganicos a través de la aplicacion de la técnica de componentes
Principales (PCA), utilizando como parametros de comparacion la norma INEN 2169
y realizando 26 tomas de muestras, los cuales permitieron determinar las

caracteristicas de las aguas y su incidencia en los suelos de cultivo.

Casares y De Cabo (2018) en su estudio sobre andlisis de los indicadores de calidad
del agua, consideraron el analisis estadistico de pardmetros inorganicos y factores
enddgenos en una serie de tiempo aplicando la prueba de Mann-Kendall, la cual
permitio establecer un conjunto de tendencias relevantes sobre la evolucion de las

caracteristicas y condiciones del agua de la cuenca Matanza-Riachuelo, Argentina.

Rodriguez y Giménez (2017) en su investigacién sobre los efectos de los residuos
organicos en las aguas subterrdneas, se utilizo el analisis de componentes principales
(PCA) para evaluar las concentraciones de nitritos, nitratos y bacterias coliformes. El
procedimiento investigativo se conformd por un analisis quimico, bacteriolégico y
estadistico. Este ultimo, consistio en la realizacion de una matriz con los datos
qguimicos y bacteriolégicos, utilizando la técnica multivariante descriptiva PCA. Los
resultados del estudio permitieron determinar un alto riesgo sanitario, recomendando

el establecimiento de un alto riesgo sanitario en el manejo de las aguas subterrdneas.

Guzman, Nava y Diaz (2015) orientan su estudio en relacionar la calidad del agua de
consumo humano con la morbimortalidad infantil, ya que las cualidades del agua
presentan una relacién con la salud y aparicion de enfermedades. El proceso de
analisis consistié en la aplicacion de métodos estadisticos descriptivos de correlaciéon
entre calidad de agua y un conjunto de enfermedades, asi como un analisis de riesgos
entre la variable calidad de agua y eventos en salud, utilizando la técnica de analisis
de componentes principales, la cual permitio reducir el tamafio de los datos y poder

identificar de esta forma los riesgos de mortalidad infantil.

En conclusion, se pudo demostrar el impacto de la calidad del agua en la salud de las
personas, siendo necesario implementar politicas que mejoren el suministro de agua

en la poblacion.
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Pérez, Lopez, Hernandez y Gonzalez (2009) desarrollaron una investigacion acerca
de un modelo matematico para determinar la calidad del agua. Este modelo consistio
en una evaluacion del comportamiento de indicadores fisico-quimicos vy

microbiolégicos, mediante el andlisis de regresion.

Lorbes, Garcia, Ohep y Milla (2014) realizaron una investigacion utilizando una
técnica multivariante, tal como el método del analisis discriminante canonico, para
evaluar la calidad del agua de riego de tres pozos, considerando parametros fisico-
guimicos. Los resultados permitieron establecer relaciones significativas, asi como
discriminar o diferenciar claramente los tratamientos entre las variables de las tres

fuentes de agua.

Ledesma, Bonansea, Rodriguez y Sanchez (2013) realizaron un analisis multivariado
de componentes principales (ACP) generando una matriz que permitié establecer
correlaciones significativas respecto de variables contaminantes del agua y variables
fisicoquimicas. Los resultados de la investigacion ayudaron al mejorar los procesos

de monitoreo y gestion del agua.

Baldiris, Sanchez, Cabeza y Acosta (2017) efectuaron un estudio estadistico
multivariado en funcién a una base de datos de 11 afios, con el propdsito de extraer
informacion sobre la evolucion e identificacion de los factores contaminantes de la
calidad de agua en la ciudad de Cartagena. Para el procesamiento de la informacién
se utilizé el andlisis de componentes principales, el cual ayudé a identificar factores
principales de degradacion de las aguas provenientes de residuos agricolas y

domésticos, asi como la progresividad de las fuentes contaminantes en el tiempo.

Gil, Vizcaino y Montafio (2018) plantean como propdsito de investigacion efectuar una
evaluacion de la calidad del agua, aplicando indicadores conformados por 14
parametros de caracter fisicoquimicos y microbioldgicos. El procedimiento estadistico
consistié en método del indice aritmético ponderado, asi como a través de un ANOVA
(Andlisis de Varianza). Los resultados ayudaron al establecimiento de medidas para

el tratamiento del agua de consumo humano.

Aparicio, Espinoza, Milla y Reyes (2013) desarrollaron un modelo estadistico para
predecir la calidad del agua para el consumo de las personas. Para ello, se aplicé un

modelo lineal de probabilidad de correlacion serial, sobre una base de datos
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cuantitativos conformado por parametros fisico, quimicos y microbiologicos.

Gil Marin (2020) propone un modelo innovador para evaluar la calidad del agua
subterranea, combinando el andlisis de componentes principales para simplificar las
relaciones entre los parametros y la regresion lineal multiple para realizar predicciones
mas precisas del indice de calidad del agua (ICA). Esta combinacion metodoldgica

permite una aproximacion mas realista a los procesos naturales.

Rubio y otros (2014) realizaron un estudio de calidad de agua para una represa. Por
tanto, seleccion6 como procedimiento estadistico un analisis de varianza (ANOVA),
y, para el calculo del ICA se emplearon parametros fisicoquimicos y ambientales. Los
resultados de la evaluacion demostraron que el comportamiento de los parametros

fisicos depende directamente de factores ambientales.

Delgado y otros (2020) efectuaron estudio de calidad ambiental de las aguas de un
estuario. Para analizar la calidad del agua se aplicé un analisis de varianza ANOVA
sobre parametros fisicoquimicos. Este procedimiento ayudo a identificar el origen los

contaminantes.

Los estudios consultados coinciden en sefialar que el analisis de componentes
principales, el analisis cluster, el analisis factorial y la regresién lineal multiple son las
técnicas estadisticas mas empleadas en la evaluacion de la calidad del agua. Estos
meétodos permiten desarrollar modelos predictivos que facilitan la toma de decisiones

informadas en la gestion de los recursos hidricos para diversos usos.
3.2. Bases teorico-cientificas
3.2.1. Control estadistico de calidad

El control estadistico hace referencia a la aplicacion del método cientifico para
analizar la calidad de un producto fabricado o un recurso de la naturaleza, con la
finalidad de identificar desviaciones en funcion de determinados parametros para
mejorarlos, remediarlos o0 evitar que se generen algun tipo de problema (Barreto-
Villanueva, 2012).

El control estadistico estad orientado fundamentalmente en predecir un proceso o

fendmeno en el tiempo, siendo un mecanismo de ayuda para la toma de decisiones y
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mejora permanente. Aunque esta herramienta es implementada principalmente en los
procesos industriales, su utilidad ha avanzado en procesos investigativos para la
salud, seguridad alimentaria, conservacion de recursos naturales, entre otras areas

de interés para el bienestar humano (Otero et al., 2003).
3.2.2. Modelo estadistico

Los modelos estadisticos son herramientas, basadas en ecuaciones matematicas,
gue proporcionan una aproximacion sobre determinadas realidades, asi como para

efectuar predicciones con un grado razonable de exactitud.

El proceso de modelacién estadistica depende de las variables que se requieren
analizar o describir. Las variables son aquellas caracteristicas o propiedades que
tienen la capacidad de cambiar en funcién de si mismo o por otras variables, y dicho
cambio es medido y observado. Las variables pueden ser independientes e
dependientes (Balzarini et al., 2015).

La variable independiente es la que se emplean para evaluar la incidencia, relacion o
influencia sobre la o las variables dependientes. La variable dependiente corresponde
a aquella cualidad que se quiere explicar, medir o predecir. De esta forma, segun las
variables a examinar se debe escoger un modelo estadistico que mejor se adapte a

los objetivos de la investigacion (Pereyra, 2022).
3.2.2.1. Modelos multivariantes

La estadistica multivariante también denominada estadistica multivariada es aquella
gue se encarga de forma simultanea de observar y analizar mas de una variable, por
tanto, su utilizacion en para estudiar aquellos fendmenos que presentan gran cantidad

de variables (Benavides Alarcén, 2023).

La estadistica multivariante tiene como objetivo principal comprender las
interrelaciones existentes entre multiples variables. Este tipo de metodologia aborda
ademas los procedimientos de distribuciones de probabilidad multivariadas, para
determinar la representacion de los datos observados, asi como para establecer qué
datos son de interés para desarrollar inferencias (Aldas Manzano & Uriel Jiménez,
2017).
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Segun varios aspectos de analisis, los modelos multivariantes pueden dividirse en:

- Analisis factorial: técnica de reduccion de datos a fin de obtener informacion
relevante e individual de las variables. Los estudios de tipo factorial estan
orientados a explicar las correlaciones de diferentes variables en funciéon de un
menor namero de variables o factores, dividiéndose en andlisis de componentes
principales y analisis de correspondencia (LOpez-Aguado & Gutiérrez-Provecho,
2019).

- Analisis de regresion: estudia la relacion o incidencia de dos tipos de variables,
siendo una de Oellas la variable explicativa, predictora o independiente y la otra la
variable respuesta o dependiente. La primera indica la situacion real en funcién de
los datos recabados, la segunda presenta los cambios producto de la modificacion

de la variable independiente (Baeza-Serrato & Vazquez-Lopez, 2014).

La regresion lineal que puede ser multiple ayuda a determinar la relacion que se
genera entre una variable dependiente y un conjunto de variables independientes
(Giraud Herrera & Morantes Quintana, 2017). La aplicacién regresion lineal multiple
tiene entre sus diversas utilidades, observar de qué forma un conjunto de variables
independientes pueden predecir la variable dependiente (Closas et al., 2013), el

esquema simplificado del analisis de regresion mdltiple es:
Yi= Lo+ f1Xin + B2Xiz + -+ + LqXiq + &

Importancia del andlisis multivariante: este andlisis, pilar fundamental de la
investigacion cuantitativa, destaca por su eficacia en la exploracion y comprobacion
de fendbmenos complejos. Sin embargo, dada su intrincada naturaleza, requiere el
empleo de software especializado para el procesamiento y andlisis de grandes

volimenes de datos (Aldas Manzano & Uriel Jiménez, 2017).

3.2.2.2. Andlisis de Componentes Principales (Principal Component Analysis,
PCA)

Al presentarse un problema donde se han identificado multiples variables, surge la
necesidad de encontrar una forma estructurada y sencilla de comprender las

relaciones que existen en ellas. Por tanto, se requiere en primer lugar simplificar al
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méaximo los datos obtenidos de las variables, y posteriormente visualizar el resultado
para asi observar y describir como se ha agrupado la informacion facilitando su

interpretacion, asi como la determinacion de inferencias (Corradi et al., 2020).

En el método estadistico de andlisis de componentes principales (PCA) lo que se
pretende es reducir la complejidad de los datos de una muestra, conservando a su
vez las dimensiones de la informacién. Por ejemplo, en una muestra de n objetos cada
uno con una cantidad q de variables (X1, X2, X3, ..., Xq). El andlisis de componentes
principales busca un numero inferior de factores (p < q) que expliquen de forma
aproximada lo mismo que la cantidad q de variables del inicio de la investigacion. En
consecuencia, cuando se requeria describir o analizar el objeto n con q variables,
ahora es posible analizarlo exactamente igual con p factores, que es un valor
simplificado. Las nuevas p variables obtenidas toman el nombre de componente

principal.

Por lo tanto, el método de analisis de componentes principales ayuda a condensar
gran cantidad de datos obtenida por multiples variables, transformandolas en unos
pocos elementos de andlisis. Asi este método es muy Util previo a la utilizacion de
otras técnicas estadisticas, sin olvidar que siempre es necesario contar con los

valores de las variables originales (Amat Rodrigo, 2017).
3.2.3. Validacion del modelo estadistico

La validacién de modelos hace referencia al proceso de verificacion que todos los
datos o parametros a fin de considerarlos como validos. La validacién permite que los
procesos del modelo estén en condicion para ejecutarse. Dentro de las técnicas
estadisticas, la validaciéon del modelo puede realizarse por medio pruebas de:
linealidad, normalidad homocedasticidad e independencia de los errores (Poza Lara,
2008).

3.2.3.1. Linealidad

Esta prueba indica la condicion lineal de la relacién existente entre las variables
independientes y la variable dependiente del modelo. En un esquema de regresion
lineal multiple los diagramas de dispersion de los residuos permiten verificar que se

esta cumpliendo esta condicion (Forero Gbmez & Martinez Lozano, 2020).
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3.2.3.2. Normalidad

Los contrastes de normalidad, como los denomina Amat Rodrigo (2017), cuantifican
la discrepancia entre la distribucion empirica de los datos y una distribucion normal
tedrica con parametros idénticos. La simetria en torno a la media es una caracteristica

distintiva de la distribucion normal y un aspecto clave en estos andlisis.

3.2.3.3. Homocedasticidad

Esta prueba muestra la uniformidad en las variaciones de los residuos a lo largo de
los valores pronosticados. Esto supone que los residuos son independientes a los
valores pronosticados, lo cual es posible comprobar mediante la realizacion de los

diagramas de dispersion.

3.2.3.4. Independencia de los errores

Esta prueba consiste en que los errores en las mediciones de las variables
independiente no tengan relacion entre si, es decir, demuestra que los residuos son
independientes respecto de las variables independientes y los prondsticos. Si no se
cumple esto existe un problema de autocorrelacion (Forero Gomez & Martinez
Lozano, 2020).

3.2.4. Contaminacién del agua

El agua elemento vital para vida, en muchas ocasiones sufre de los efectos de la
contaminacién por sustancias quimicas o bioldgicas, esto como consecuencia del
entorno que rodea a las aguas superficiales producto de los desechos de las
industrias, de las aguas residuales, explotacion de los suelos, agriculturas, entre otras

actividades del ser humano (Torres et al., 2009).

Por tanto, la contaminacion del se la puede definir como la pérdida de pureza en
relacioén con unas determinadas condiciones especiales o estandarizadas necesarias
para ser utilizadas, lo cual puede generar resultados adversos para la salud de los
seres Vivos, en especial de las personas, debido a la alteracion de las propiedades

fisicas, quimicas y biolégicas del agua (Samboni et al., 2011).

Por lo general, las zonas rurales y las poblaciones de escasos recursos econémicos
estan expuestas estan a la contaminaciéon del agua, la mismo que puede ser de tipo

bioldgica y quimica.

43



La contaminacion bioldgica, comprende la presencia de microorganismos, tales como:
virus, bacterias y protozoos, asi como coliformes fecales, las cuales son generadoras
de enfermedades no solo por el consumo, sino también por el contacto con las
mismas. Este tipo de contaminacion es ocasionada principalmente por las descargas

de aguas residuales o servidas en las distintas fuentes hidricas.

La contaminacion quimica, hace referencia a la presencia de elementos quimicos, en
estado natural o producidos por el hombre, tales como presencia de nitratos, solidos
disueltos, entre otros factores que generan turbiedad o alteran el pH y la temperatura.
Este tipo de contaminacion es ocasionada principalmente por los desechos de las

actividades industriales (Doménech, 2002).

Bajo estas circunstancias, al ser el agua superficial o dulce un recurso escaso, es
importante lograr que las autoridades sanitarias realicen los respectivos controles, los
cuales deben ser analizados con criterios profesionales y procedimientos estadisticos

pertinentes para la conservacion de los recursos hidricos (Sotomayor, 2016).

3.2.4.1. Principales contaminantes del agua

Segun Brousett-Minaya y otros (2018), entre los principales contaminantes de agua,

gue requieren un constante valoracion y analisis se encuentran:

a) Agentes Patdégenos: comprende los organismos biolégicos tales como
bacterias, virus y protozoos que generan mdultiples enfermedades tanto a las
personas, animales, como a plantas. Generalmente provienen de desechos
orgénicos que son vertidos sin ningun tratamiento en rios, embalses o esteros.

b) Sustancias quimicas inorganicas: comprenden los metales como el mercurio
y el plomo, asi como los acidos.
c) Sustancias quimicas organicas: hace referencia a los conformados por

carbono, oxigeno, nitrégeno, fosforo tales como petréleo, aceites, alcoholes,
entre otros.
d) Sustancias radiactivas: son atomos que se desintegran de forma natural.

Pueden emitir particulas alfa, particulas beta y radiacion gamma.

3.2.4.2. Calidad de agua

La calidad del agua es un concepto vinculado al cumplimiento de determinadas

propiedades o caracteristicas fisicas, quimicas y microbiolégicas que no producen
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una afectacion en la salud de los seres vivos, en especial para las personas.
Comprende una garantia razonable de salubridad que permite el uso y consumo del

recurso liquido (Gémez Miranda & Pefiuela Mesa, 2016).

Para lograr niveles de calidad de agua, segun los requerimientos de los organismos
de salud, es necesario un monitoreo constante desde las distintas fuentes hidricas,
con la finalidad de minimizar riesgos de posibles enfermedades. En resumen, la
calidad del agua se comprueba cotejando las caracteristicas fisicas, quimicas y
bacteriol6gicas, en correspondencia a unas directrices o estandares de calidad,

proporcionadas por las autoridades competentes (Suarez-Medina, 2020).

En consecuencia, es relevante la existencia de planes de salubridad vinculados con
el recurso del agua, a fin de mitigar o eliminar los posibles peligros latentes en ella,
asi como también contar con procesos de control y seguimiento, basados en analisis
estadisticos que permitan predecir escenarios de contaminacion, para futuras

acciones de remediacion (Recabarren Santibafniez, 2016).

3.3. Definicién de términos basicos

Estadistica: es una rama de la matematica que tiene el propédsito de recabar,
analizar, describir y estudiar un conjunto de datos buscando de esta forma una
explicacion o prediccion aproximada de determinados fendmenos de interés,

facilitando la toma de decisiones y el establecimiento de soluciones.

Estadistica descriptiva: es la encargada de resumir y organizar la informacion
cuantitativa a un conjunto minimo de valores que permiten describir las principales
caracteristicas de un hecho, tales como: el promedio, la mediana, varianzas,

desviaciones, entre otras (Garcia Merino et al., 2023).

Estadistica inferencial: utiliza una serie de técnicas y procedimientos que permiten
la realizacion de generalizaciones. La base de este tipo de estadistica son las técnicas
descriptivas. En general la estadistica inferencial est4 orientada a: buscar
conclusiones, asi como determinar relaciones y predicciones entre variables (Ramirez
Rios & Polack Pefia, 2020).

Estadistica multivariante: comprende aquellos métodos que posibilitan el estudio

simultaneo sobre el comportamiento de tres 0 mas variables de investigacion. Es
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utilizada para establecer correlaciones entre multiples elementos, asi como buscar
una distribucion probabilistica representativa de las variables que ayude a simplificar
los modelos estadisticos para la comprension de un fenémeno (Aldas Manzano &
Uriel Jiménez, 2017).

Regresion lineal: técnica estadistica que estudia la relacion entre variables. Su
funcion es lineal de la formay = ax + b. La regresion lineal es empleada para el estudio

de una gran variedad de fenbmenos o problemas de distintos contextos de la ciencia.

Regresiodn lineal simple: mediante este modelo se trata de explicar la relacién o
incidencia entre la variable dependiente y una Unica variable independiente. Su
representacion grafica es una linea recta (Forero Gomez & Martinez Lozano, 2020).

Regresion lineal multiple: mediante este modelo se trata de explicar la relacion o
incidencia entre la variable dependiente y dos o mas variables independientes. Su
representacion grafica es un plano de dispersion (Mendoza et al., 2023).

Analisis de componentes principales: es un método de simplificacion o reduccion
de datos de multiples variables, examinando la magnitud o representatividad de los
variables originales, obteniendo de esta forma unas nuevas que expliquen o describan

mas facilmente un fenémeno (Corradi et al., 2020).

indice de calidad del agua: es un nimero que representa las condiciones fisicas,
guimicas y bioldgicas del agua mas adecuadas para su consumo o0 uso, es decir, es
un valor que sefiala los indicios de contaminacion del recurso hidrico (Rubio Arias
et al., 2014).

Parametros de calidad microbiolégica: hace referencia de la presencia de
microorganismos patdégenos de diferentes tipos, tales como: Bacterias, Virus,

Protozoo, Coliformes fecales.

Parametros de calidad fisico-quimicos: los parametros fisicos comprenden
caracteristicas como el olor, sabor y apariencia o turbidez. Los parametros quimicos
constituyen elementos adicionales a la composicion del agua que alteran sus
propiedades fisicas, tales como: Potencial de hidrogeno, Oxigeno Disuelto,

Temperatura, Salinidad. (Flores Suarez & Pozo Merejildo, 2023)
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CAPITULO IV
METODOLOGIA

4.1. Tipo de estudio y disefio de contrastaciéon de hipotesis

El propdsito principal de este estudio es profundizar en los fundamentos tedricos de
la modelacion estadistica aplicada a la calidad del agua, con el fin de establecer una
base sdlida para futuras investigaciones. Complementariamente, se llevara a cabo
una aplicacion practica de los conceptos tedricos, mediante el disefio de un modelo
estadistico matematico que describa y pronostique la calidad del agua del estero El
Macho.

Segun Baeza-Serrato y Vazquez-Lopez (2014) el tipo de enfoque de investigacion
puede clasificarse como descriptiva debido a su enfoque en detallar las caracteristicas
del agua. Sin embargo, al emplear un disefio correlacional y modelos multivariantes,

también busca identificar relaciones entre las variables estudiadas.

El modelo de regresiéon lineal mdltiple, planteado con g variables, mantiene la

siguiente estructura matematica:
Yi= Lo+ f1Xi1 + P2Xiz + -+ + LqXiqg + &
Donde:
Y = variable dependiente, valor observado
X = variable independiente, variable predictora
B = magnitud de las observaciones

€ = error por factores no controlados
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4.1.1. Poblacion, muestray muestre

Las aguas del estero El Macho en Machala seran el objeto de nuestro analisis. Para

ello, se recolectaran muestras en cuatro puntos especificos del estero el Macho.
4.2. Formulacion de la hipétesis
4.2.1. Hipotesis general

El modelo estadistico determina significativamente la calidad del agua del estero El

Macho de la ciudad de Machala, provincia de El Oro.
4.2.2. Hipo6tesis especificas

a) El modelo estadistico multivariante de regresion lineal multiple describe en
forma significativa los parametros fisico-quimicos de calidad del agua del estero
El Macho de la ciudad de Machala, provincia de El Oro.

b) ElI modelo estadistico multivariante de regresion lineal multiple describe en
forma significativa los parametros biol6gicos de calidad del agua del estero El
Macho de la ciudad de Machala, provincia de El Oro.

c) El analisis de componentes principales explica la correlacion de los parametros
de calidad del agua del estero El Macho de la ciudad de Machala, provincia de
El Oro.

4.3. Definicién y operacionalizacion de Variables

Variable independiente Y:

Modelo Estadistico

Variable dependiente:

Calidad de agua del estero el Macho de la ciudad de Machala
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4.3.1. Operacionalizacion de Variables

Tabla 1: Operacionalizacion de las variables

Variable Dimensiones Indicadores Descriptores Instrumento Método
Variable
independiente: |Parametros quimicos |- Modelo estadistico multivariante de| “Acuerdo Ministerial Namero
Modelo Parametro biolégico regresion lineal maltiple 097-A, Anexo 1, Norma de
estadistico - Andlisis de componentes principales calidad ambiental y de

descarga de efluentes al

recurso agua.

« Tabla 2: Criterios de
calidad admisibles para

- Sodlidos Disueltos Totales
- Aceites y grasa

. _ - Temperatura .
Parametros fisicos . la preservacion de la
- Turbidez . " .
PH vida acudtica y silvestre

en aguas dulces,

- Oxigeno disuelto ) :
marinas y de estuarios.”

Regresion lineal
Softwares estadisticos: | multiple

- Potencial Hidrogeno Relacion: Programa  estadistico
Variable - Oxigeno Disuelto Fosfatos DBO
—— = CALIDAD Alisi
_ _ . Nitritos DQ0 SPSS Analisis de
dependiente: . componentes
Parametros de Parametros quimicos B Nitratos Analisis de Laboratorio. principales
) - Sulfatos
calidad del )
- Hierro
agua
Parametros - Coliformes Fecales
Microbioldgicos y - Coliformes Totales
bioldgicos - Demanda Biol6gica de oxigeno

Nota. 2CODA, 2017, acuerdo ministerial 097-A.
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4.4. Métodos, técnicas e instrumentos de recolecciéon de datos
Para la recoleccion de datos se procedera de la siguiente manera:
- Observacién y seleccién de los puntos de toma de muestras de agua.

- Para la recoleccion de muestras de agua del estero se hara uso de equipos

portatiles de analisis de laboratorio.

- El procedimiento de toma de muestras se lo realizara en cuatro puntos y en en

marea baja y durante el dia, en cada punto se tomaran 15 muestras.

- Las muestras seran analizadas en un laboratorio calificado con la colaboracion

de Aguas Machala EP.
4.5. Plan de procesamiento y analisis de datos

Siguiendo la metodologia propuesta por Garcia Merino y otros (2023), el

procesamiento y analisis de datos se realizara de la siguiente manera:

1) Parallevar a cabo un andlisis estadistico de los parametros que afectan la calidad

del agua del estero El Macho, se seguira el siguiente procedimiento:

- Se seleccionaran 4 puntos de recoleccion de muestras.

- Obtencion de parametros de tipo fisico-quimicos, biolégicos y microbiolégico de
las muestras del agua (Aguas Machala EP entregara la data afio 2018 - 2019).

- Organizacion y clasificacion de los datos recabados.

- Se estableceran como parametros de comparacion los establecidos en la norma
INEN 2169. (ver anexo 3).

- Se establecera mediante comparacion la variacion de los parametros estudiados

mediante comparacion de las datas

2) Andlisis de componentes principales y modelo estadistico multivariante de

regresion lineal usando la data 2019 por ser la mas actual y completa.

e .. DBO . . . .. Y
- Se usara larelaciéon 200 para determinar el nivel de contaminacion (biolégico o

quimico) que tienen las aguas del estero estudiado
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3)

4)

Se realizara un Analisis de Componentes Principales (ACP) para determinar los
agrupamientos (componentes) que expliquen el comportamiento de la variable

dependiente.

Con base ACP se generara el modelo estadistico de regresién lineal multiple, se

generaran varias inter acciones hasta encontrar el modelo mas eficiente.

Para el Analisis de Componentes Principales y el modelo estadistico multivariante
de regresion lineal multiple se usara el software IBM SPSS por su capacidad para
manejar datos cuantitativos y cualitativos y por el reconocimiento que tiene en el

ambito académico.
Validacion del modelo estadistico.

- Se generara un segundo modelo con el 80% de los datos de la data y con este
segundo modelo se pronostica el 20% excluido de la data.

- Se probaran los supuestos que debe cumplir un modelo de regresién lineal
multiple esto es linealidad, independencia, homocedasticidad, normalidad y no
colinealidad; los datos obtenidos con el software IBM SPSS se los comparara

con los obtenidos con el software R.

Analisis y discusion de resultados, establecimiento de conclusiones y

recomendaciones.
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CAPITULO V
RESULTADOS

5.1. Parametros iniciales

Como un preadmbulo para desarrollar el modelo, se realizdé una seleccion de datos
relevantes del monitoreo efectuado por la Empresa Publica Aguas Machala en 2018.
Esta seleccion se centré en los puntos de muestreo que coincidian con las zonas de
interés de nuestro estudio, es decir, los sectores: A-1 Drenaje Macho EI Cambio, A-2

La Primavera 1, A-3 La Primavera 2, A-4 Estero Salinas.
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Tabla 2: Resultados iniciales de monitoreo de agua.

A-1 A-2 A-3 A-4
Parametro biologico "Demanda Bioquimica Oxigeno” (mg/l) 13,59 4,75 10,71 37,07
Parametros "Soélidos Disueltos Totales” (mg/l) 1280,00 638,00 1046,00 22784,00
fisicos "Temperatura” 25,00 24,80 25,00 21,10
"Turbidez” NTU 9,50 20,70 17,80 15,30
"Aceites Grasas IR” (mg/l) 0,2 0,2 0,2 0,2
Parametros "Potencial Hidrégeno” 7,87 7,44 7,17 7,38
quimicos
"Demanda Quimica Oxigeno” 30,80 10,00 22,00 75,30
"Oxigeno Disuelto” (mg/l) 9,75 6,48 1,49 3,33
"Fosfatos” (mg/l) 5,54 1,23 1,74 1,56
"Nitritos” (mg/l) 0,01 0,032 0,01 0,012
"Nitratos” (mg/l) 1 1 1 1
"Sulfatos” (mg/l) 151,20 102,50 103,50 1582,00
"Arsénico” 0,008 0,005 0,006 0,003
"Cadmio” 0,0004 0,0004 0,0008 0,0004
"Cobre” 0,002 0,0024 0,002 0,001
"Hierro” (mg/l) 0,54 0,8 0,9 0,56
Parametros "Coliformes Fecales” NPM/100 ml 13,00 54,00 68,00 24,00
microbioldgicos "Coliformes Totales” NPM/100 ml 27.00 920,00 330,00 40,00

Nota. 2(Zhindon, 2024)
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A continuacion, se analiza los diferentes parametros al 2018:

Parametro biolégico

40

||

=30

g
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A1 A2 A3 A4
=== Demanda Bioquimica Oxigeno Limite Permisible

Figura 1: Demanda Bioguimica Oxigeno

Fuente: Aguas Machala EP (2019)
Dentro del parametro biolégico de demanda biolégica de oxigeno, que mide la
cantidad de oxigeno requerido para oxidar la materia organica en una muestra de
agua, se evidencia que en el sector A-4, en el afio 2018, ha sobrepasado los limites
permisibles. Mientras que los otros puntos de andlisis se observan que audn
permanecen dentro de los niveles aceptables, siendo el sector A-1 el mas susceptible

de llegar a un punto de contaminacion alto.

Parametros quimicos
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c
Q
g 787
T 8 744 747 7.28
T
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o
T 6
Q
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A1 A2 A-3 A4

mmmm= Potencial Hidrogeno Limite Permisible Inferior Limite permisible Superior

Figura 2: Potencial de hidrégeno pH (situacion actual)
Fuente: Aguas Machala EP (2019).

En relacién con el potencial de hidrogeno, los limites permitidos se encuentran entre
6,5y 9,5 segun la norma de calidad ambiental del ministerio de ambiente, por tanto,
se considera que las aguas del estero EI Macho aun se mantiene dentro de los rangos

permitidos.
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En la figura 3, se muestra los resultados de la demanda quimica de oxigeno,
evidenciandose que en el sector A-4 se ha superado los limites permitidos, por tanto,

existe un alto grado de contaminacion en esa area

Demanda quimica de oxigeno por

sectores

80.00 73.50
= 60.00
£
E an.20
= 40.00 P
g
< 20.00 . 10.00 .

0.00 |

Al A-2 A3 A4

e LimMite maximo

Figura 3: Demanda quimica de oxigeno

Fuente: Aguas Machala EP (2019)
En la figura 4, sobre el oxigeno disuelto, se muestra que en las zonas A-2, A-3y A-4,
los niveles de este parametro estan bajo el limite permitido, lo que indica que no hay

suficiente oxigeno para soportar una diversidad de vida acuética.

Oxigeno disuelto por sectores

12.00
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5.76
8.00 6.48
6.00
4.00 3.33
A= n
0.00 -

A-1 A-2 A-3

A4

oD (mg/1)

e LiMite minimo

Figura 4: Oxigeno disuelto
Fuente: Aguas Machala EP (2019).

Los nitritos y nitratos se encuentran dentro de los limites permisibles para aguas

marinas de estuario (ver figura 5y 6).
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Figura 5: Nitritos
Fuente: Aguas Machala EP (2019).
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Figura 6: Nitratos (situacién actual)
Fuente: Aguas Machala EP (2019).
Las concentraciones de arsénico y cadmio se encuentran dentro del rango permitido
para aguas marinas de estuario (ver figura 7 y 8), siendo importante monitorear el

elemento cadmio en el sector A-3 debido a que empieza a acercarse al limite
permisible.
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Figura 7 : Arsénico
Fuente: Aguas Machala EP (2019).
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Cadmio por sectores
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Figura 8: Cadmio
Fuente: Aguas Machala EP (2019)

En todas las zonas analizadas, el cobre se mantiene dentro del rango manejable para

aguas marinas de estuario (ver figura 9).
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Figura 9: Cobre
Fuente: Aguas Machala EP (2019)

Las concentraciones de hierro estdn por encima de los limites permisibles,

ocasionando cambio en las caracteristicas fisicas de color y sabor metalico indeseable

(ver figura 10).
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Figura 10: Hierro
Fuente: Aguas Machala EP (2019)
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Parametros microbiolégicos
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Figura 11: Coliformes fecales y coliformes totales (situacion actual)

Fuente: Aguas Machala EP (2019)
Respecto a estos parametros, se evidencia que la zona A-1 presenta niveles altos de
coliformes fecales y totales, seguido por la zona A-3. Su presencia indica que existe
una via de contaminacion de bacterias en las aguas superficiales, ya sea debido al
sistema séptico, desechos animales, entre otros.
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Analisis de componentes principales en la prueba preliminar

Tabla 3: Matriz de correlaciones iniciales.

Demanda Sélidos Demanda

Bioquimica  Disueltos = Quimica = Temperatura Turbidez Coliformes  Coliformes

Potencial - Oxigeno Fosfatos Nitritos Sulfatos Arsénico Cadmio Cobre  Hierro

Oxigeno Totales xigeno Hidrégeno Disuelto Fecales Totales

Demanda
Bioguimica 1,000 972 ,999 -,952 -,302 -,074 -,294 -,103 -,479 971 -,629 -,274 -,994 -,626 -,152 -,232
Oxigeno
(mgfl)
Solidos
Disueltos 972 1,000 ,961 -,997 -,096 -,181 -,350 -296  -271 1,000 -,787 -,330 -,956 -,536 -,342 -,441
Totales(mg/l)
Demanda

gi'gﬁe'ﬁg ,999 ,961 1,000 -,940 -,349 -,027 -,252 -,052  -,500 ,961 -,592 -,293 -,991 -,661 -,102 -,185
Temperatura -,952 -,997 -,940 1,000 ,039 ,199 ,350 ,342 ,201 -,998 ,822 ,356 ,932 ,513 ,387 ,494
Turbidez NTU -,302 -,096 -,349 ,039 1,000 -,768 -,557 -,914 ,695 -,104 -,537 277 ,290 774 -,892 -,847
Potencial
Hidrégeno -,074 -,181 -,027 ,199 -,768 1,000 ,957 ,878  -,076 -,165 ,594 -,669 ,142 -, 729 ,878 ,736
Oxigeno
Disuelto -,294 -,350 -,252 ,350 -,557 ,957 1,000 ,760 ,196 -,332 ,598 -,692 373 -,556 773 ,624
(mg/l)
Fosfatos (mg/l) -,103 -,296 -,052 ,342 -,914 ,878 ,760 1,000 -,465 -,286 ,807 -,256 ,122 -,585 ,999 ,965
Nitritos (mg/l) -,479 -,271 -,500 ,201 ,695 -,076 ,196 -,465 1,000 -,264 -,239 -,374 ,542 ,336 -,434 -,538
Sulfatos (mg/l) 971 1,000 ,961 -,998 -,104 -,165 -,332 -,286  -,264 1,000 -,783 -,347 -,953 -,549 -,332 -,435
Arsénico (mg/l) -,629 -, 787 -,592 ,822 -,537 ,594 ,598 ,807 -,239 -,783 1,000 ,160 ,617 ,000 ,832 ,901
Cadmio(magl/l) -,274 -,330 -,293 ,356 277 -,669 -,692 -256  -,374 -,347 ,160 1,000 ,167 ,748 -,245 ,001
Cobre(magl/l) -,994 -,956 -,991 ,932 ,290 ,142 373 ,122 ,542 -,953 617 , 167 1,000 ,564 172 ,225
Hierro(mg/l) -,626 -,536 -,661 ,513 774 -,729 -,556 -,585 ,336 -,549 ,000 ,748 ,564 1,000 -,552 -,377
Coliformes
Fecales -,152 -,342 -,102 ,387 -,892 ,878 773 999 -434 -,332 ,832 -,245 172 -,5652 1,000 ,969
NPM/100
ml
?8!2?;;“ & -232 -441 -185 494 -,847 736 ,624 ,965  -,538 -,435 ,901 ,001 225 -377 ,969 1,000
NPM/100
m|

a. Determinante = ,000

b.Esta matriz no es cierta positiva.
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Se aplicé el método de “Stepwise” o “Por pasos”, para que el software IBM SPSS
evalle y determine un modelo que presenten mayores correlaciones:

La variable SDT explica el 94.4% del comportamiento de la DBO, linealmente se
relacionan mediante la ecuacion DBO = 8.394 — 0.001SDT. Por otra parte, la DQO
explica el 99.7% del comportamiento de la DBO, linealmente se relacionan mediante
la siguiente ecuacion DBO = —0.631 + 0.497DQO.

Aungue las correlaciones resultaron en una matriz no cierta positiva (ver tabla 3),
niveles altos de correlacién en las variables Sélidos Disueltos Totales (,972) y
Demanda Quimica Oxigeno (0,999) permitirian de manera significativa la
determinacién de la calidad del agua en el Estero EI Macho como variables

predictoras.
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5.2. Parametros estudiados (data 2019)

Tabla 4: Valores de los parametros fisicoquimicos y biolégicos en el sector 1

INDICADOR SECTOR 1

DBO (mg/I) 14,56 11,44 10,32 10,44 10,01 12,01 12,05 13,25 9,28 10,20 13,01 11,80 11,10 9,25 9,75
SDT (mg/I) 1052 1188 1185 1141 1325 1254 1251 1325 1270 1075 1327 1325 1298 1280 1195
Temperatura 28,40 28,80 28,20 28,00 26,20 27,60 27,70 28,00 28,60 28,50 29,00 28,30 27,70 24,80 26,80
Turbidez NTU 41,52 45,07 50,05 46,48 45,08 50,78 50,47 54,05 50,45 42,98 49,78 44,98 51,75 49,75 50,75
Aceites grasas (mg/I) 1,20 0,75 1,42 1,50 1,40 1,60 1,42 1,27 1,25 1,20 1,20 1,40 1,40 1,40 1,40
Coliformes fecales 15000 20000 21000 27500 17000 18000 18000 18000 17000 17000 17000 17000 17000 17000 17000
NPM/100 ml

Coliformes totales 160000 | 200000 | 210000 | 270000 | 170000 | 170000 | 1600000 | 170000 | 180000 | 180000 | 170000 | 180000 | 180000 | 170000 | 170000
NPM/100 ml

PH 7,60 7,40 7,70 7,29 7,30 7,40 7,40 7,40 7,50 7,40 7,40 7,50 7,40 7,40 7,40
DQO 27,50 21,70 18,80 14,23 12,80 17,56 15,62 19,27 13,80 13,07 18,94 15,27 16,31 13,21 14,44
OD (mg/l) 6,50 4,25 4,15 4,25 4,05 3,95 4,52 4,15 3,85 4,20 4,20 3,75 4,25 4,15 4,75
Fosfatos (mg/I) 0,95 1,11 1,34 1,21 1,05 1,01 1,15 1,05 1,48 1,15 1,01 1,60 1,65 1,50 1,75
Nitritos (mg/1) 0,73 0,85 0,63 0,71 0,82 0,65 0,85 0,75 0,81 0,58 0,81 0,72 0,68 0,71 0,61
Nitratos (mg/I) 1,55 1,61 1,65 1,78 1,75 0,68 1,65 1,71 1,55 1,68 1,65 1,72 1,75 1,72 1,75
Sulfatos (mg/I) 182,23 127,25 133,86 154,78 145,75 172,64 168,54 165,64 168,24 161,73 105,38 178,08 172,73 164,02 182,04
Hierro (mg/I) 0,22 0,28 0,20 0,20 0,25 0,22 0,28 0,20 0,20 0,25 0,20 0,22 0,25 0,20 0,20

Fuente: Aguas Machala EP (2019)
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Tabla 5: Valores de los parametros fisicoquimicos y biolégicos en el sector 2

INDICADOR SECTOR 2

DBO (mg/I) 54,76 55,44 50,21 40,44 44,06 48,04 49,01 53,25 48,75 50,24 53,78 47,65 48,09 45,07 48,91
SDT (mg/I) 17638 18469 17354 15425 16378 15987 15489 16015 16364 15948 16870 14050 15643 15214 14054
Temperatura 28,40 28,80 28,20 28,00 26,20 27,60 27,70 28,00 28,60 28,50 29,00 28,30 27,70 24,80 26,80
Turbidez NTU 51,00 54,00 50,00 56,00 50,00 50,00 50,00 44,00 50,00 52,00 52,00 54,00 55,20 49,00 50,00
Aceites grasas 3,70 3,25 3,85 2,75 2,89 3,15 2,75 2,85 2,95 3,25 3,15 2,95 2,05 1,90 1,70
(mg/1)

Coliformes fecales 340000 | 300000 | 290000 | 300000 | 300000 | 290000 | 290000 | 300000 | 300000 | 300000 | 310000 | 300000 | 310000 | 300000 | 300000
NPM/100 ml

Coliformes totales 340000 | 330000 | 320000 | 340000 | 410000 | 360000 | 410000 | 350000 | 310000 | 330000 | 390000 | 310000 | 315000 | 305000 | 300000

NPM/100 ml 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
PH 7,90 7,80 7,60 7,70 7,60 7,60 7,60 7,70 7,60 7,60 7,60 7,60 7,60 7,60 7,60
DQO 72,24 69,54 68,21 54,65 66,24 67,24 58,75 70,05 66,48 66,51 72,48 65,46 67,28 59,48 62,47
OD (mg/l) 2,18 2,23 2,92 2,50 2,07 2,05 2,75 2,15 2,35 3,01 2,85 3,05 3,05 2,25 2,45
Fosfatos (mg/I) 1,34 1,45 1,13 1,25 1,15 0,98 1,65 1,55 1,75 1,35 1,30 1,75 1,45 1,52 1,63
Nitritos (mg/1) 0,57 0,71 0,62 0,73 0,58 0,57 0,56 0,61 0,67 0,69 0,64 0,70 0,65 0,67 0,65
Nitratos (mg/I) 1,27 1,43 1,54 1,65 1,43 1,52 141 1,67 1,57 1,34 1,46 1,62 1,44 1,39 1,51
Sulfatos (mg/I) 525,72 479,24 541,05 530,07 495,78 457,06 478,64 466,45 480,05 491,08 501,24 475,62 501,24 471,02 458,42
Hierro (mg/I) 0,23 0,28 0,30 0,30 0,34 0,42 0,37 0,42 0,40 0,45 0,40 0,40 0,41 0,45 0,43

Fuente: Aguas Machala EP (2019).
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Tabla 6: Valores de los parametros fisicoquimicos y bioldgicos en el sector 3

INDICADOR SECTOR 3

DBO (mg/l) 97,45 95,25 85,92 95,85 85,75 98,25 | 102,35 | 105,65 | 97,85 | 107,12 | 110,25 | 97,85 95,25 95,15 99,50
SDT (mg/l) 24350 | 23786 | 23548 | 22780 | 22550 | 23950 | 23780 | 24100 | 24350 | 24100 | 24050 | 23680 | 23570 | 24690 | 23900
Temperatura 28,40 28,80 28,20 28,00 26,20 27,60 27,70 28,00 28,60 28,50 29,00 28,30 27,70 24,80 26,80
Turbidez NTU 92,50 98,00 | 100,00 | 108,00 | 103,00 | 98,00 | 10500 | 102,00 | 104,00 | 103,00 | 106,00 | 107,00 | 107,70 | 104,50 | 103,50
Aceites grasas 4,50 4,75 5,15 3,75 3,75 4,10 4,05 3,95 4,10 4,00 4,25 4,15 4,25 4,25 4,60
(mg/1)

Coliformes fecales | 250000 | 400000 | 300000 | 320000 | 420000 | 320000 | 400000 | 350000 | 390000 | 310000 | 350000 | 370000 | 450000 | 410000 | 460000
NPM/100 ml

Coliformes totales | 241970 | 332520 | 322630 | 337970 | 413620 | 368010 | 405510 | 346190 | 308500 | 325520 | 386640 | 303910 | 413628 | 416070 | 462840
NPM/100 ml 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0

PH 7,80 7,50 7,60 7,50 7,50 7,50 7,50 7,50 7,60 7,50 7,60 7,60 7,60 7,50 7,60
DQO 135,20 | 135,35 | 120,35 | 115,76 | 118,54 | 138,15 | 137,25 | 142,25 | 128,95 | 135,75 | 154,26 | 13550 | 140,15 | 132,75 | 141,75
oD (mg/l) 1,78 1,53 1,92 1,51 1,24 1,35 1,85 1,65 1,87 2,01 1,95 2,01 1,90 1,75 1,85
Fosfatos (mg/l) 1,70 1,01 1,25 1,07 0,95 0,85 1,15 1,05 1,55 1,25 1,01 1,60 1,65 1,50 1,75
Nitritos (mg/l) 0,52 0,65 0,58 0,65 0,62 0,65 0,65 0,55 0,52 0,57 0,62 0,60 0,58 0,65 0,62
Nitratos (mg/l) 0,55 0,60 0,65 0,70 0,75 0,68 0,65 0,70 0,55 0,70 0,65 0,72 0,75 0,72 0,75
Sulfatos (mg/) 482,53 | 329,93 | 333,69 | 352,21 | 36591 | 327,46 | 386,69 | 356,75 | 388,42 | 351,37 | 305,83 | 387,80 | 327,54 | 360,35 | 328,20
Hierro (mg/l) 0,32 0,28 0,30 0,30 0,35 0,32 0,28 0,30 0,30 0,35 0,30 0,32 0,35 0,30 0,30

Fuente: Aguas Machala EP (2019)
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Tabla 7: Valores de los parametros fisicoquimicos y bioldgicos en el sector 4

INDICADOR SECTOR 4

DBO (mg/I) 23,30 18,50 15,70 20,50 27,30 17,40 22,40 28,10 30,20 27,40 24,50 24,75 35,20 30,14 24,25
SDT (mg/I) 19000 19500 13676 18668 14554 17350 18668 16540 17000 17800 14540 18500 17200 17750 16800
Temperatura 28,50 29,50 28,10 27,40 26,10 27,50 27,80 28,20 28,40 28,75 29,20 28,20 27,50 24,80 26,80
Turbidez NTU 21,20 23,30 24,50 26,45 28,45 26,75 24,56 23,15 20,14 21,14 22,67 23,45 23,01 20,05 21,05
Aceites grasas (mg/I) 4,25 5,25 4,75 2,61 3,14 2,70 3,75 3,25 4,12 3,85 5,10 3,75 4,85 5,60 5,05
Coliformes fecales 68000 61000 70000 65000 58000 75000 58000 62000 60500 57000 68000 64500 62400 60200 60000
NPM/100 ml

Coliformes totales 108800 | 99125 | 112000 | 104000 | 92400 | 135000 | 110000 | 125000 | 115000 | 125000 | 124000 | 130000 | 135000 | 120000 | 125000
NPM/100 ml

PH 8,30 8,30 8,00 7,29 7,38 7,40 7,40 7,40 8,00 7,35 8,10 7,35 7,75 8,15 8,02
DQO 70,20 80,24 50,50 75,70 100,10 65,70 100,24 80,20 100,70 85,23 82,75 72,50 95,40 80,75 75,23
OD (mg/l) 8,24 8,15 8,12 12,60 6,14 9,50 10,00 10,25 12,00 9,75 12,50 8,25 10,15 9,25 9,50
Fosfatos (mg/I) 0,43 1,05 1,33 0,51 0,79 1,36 0,51 1,25 0,75 2,00 1,50 1,50 0,75 0,85 0,91
Nitritos (mg/1) 0,25 0,15 0,12 0,12 0,20 0,22 0,12 0,27 0,22 0,21 0,18 0,13 0,14 0,28 0,20
Nitratos (mg/I) 0,45 0,47 0,40 0,48 0,42 0,51 0,60 0,62 0,48 0,62 0,65 0,65 0,62 0,62 0,67
Sulfatos (mg/I) 320,52 | 270,54 | 300,28 220,51 | 315,78 | 340,25 299,60 300,57 350,24 270,45 254,62 302,25 285,47 284,02 270,54
Hierro (mg/I) 0,20 0,20 0,35 0,45 0,30 0,30 0,25 0,30 0,28 0,25 0,30 0,28 0,30 0,30 0,30

Fuente: Aguas Machala EP (2019)

La base de datos fue extraida de los registros de un monitoreo realizado por la Empresa Publica Aguas Machala en el afio 2019,

en cuatro sectores (ver anexo 2).
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A continuacion de analiza el comportamiento de cada uno de los parametros:

a) Parametros biologicos

Comportamiento de la DBO
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Figura 12: Demanda Bioquimica Oxigeno

Fuente: Aguas Machala EP (2019).
Dentro del pardmetro de demanda biolégica de oxigeno, el cual mide la cantidad de
oxigeno requerido para oxidar la materia organica en una muestra de agua, se
evidencia que en el sector A-2, A-3y A-4, en el afio 2019, ha sobrepasado los limites

permisibles; el sector A-1 es susceptible de llegar a un punto maximo permitido.

b) Parametros fisicos

SDT
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Figura 13: Solidos disueltos totales
Fuente: Aguas Machala EP (2019)

Aunque la cantidad SDT en sistemas estuarinos es alta, el cambio que experimenta
el agua desde el sector A-1 hasta el sector A-2, es significativo, delatando procesos

de contaminacion.
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TEMPERATURA

27,50

27,00

© 26,50

26,00

25,50

25,00
Al A2 A3 Ad

Figura 14: Temperatura del agua
Fuente: Aguas Machala EP (2019)

L

La temperatura del agua esta ligeramente elevada, pero se considera normal por la

temporada en que se tomaron las muestras, esto es invierno.

TURBIDEZ

A-l A2 A-3 A4

Figura 15: Turbidez
Fuente: Aguas Machala EP (2019).

El agua presenta una turbiedad notoria, se atribuye a la contaminacion producto de
las aguas residuales y a los procesos bioldgicos que se dan.
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ACEITES GRASA
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Figura 16: Aceites Grasa
Fuente: Aguas Machala EP (2019).

Aunque la presencia de grasas esta muy por debajo del limite, es de tomar en cuenta

por su incidencia acumulativa a lo largo del cuerpo de agua.

c) Parametros microbioldgicos

Parametros microbiologicos
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Figura 17: Coliformes fecales y coliformes totales
Fuente: Aguas Machala EP (2019).

Respecto a estos parametros, se evidencia que la zona A-2 y A-3 presentan niveles
altos de coliformes fecales y totales. Su presencia indica que existe una via de
contaminacién de bacterias en las aguas superficiales, ya sea debido al sistema

séptico, desechos animales, entre otros.
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d) Parametros quimicos

PH
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Figura 18: Potencial de hidrégeno pH
Fuente: Aguas Machala EP (2019).

En relacién con el potencial de hidrogeno, los limites permitidos se encuentran entre
6,5y 9,5 segun la norma de calidad ambiental del ministerio de ambiente, por tanto,
se considera que las aguas del estero EI Macho aun se mantiene dentro de los rangos
permitido.

La presencia de Nitritos y Nitratos dan muestras de procesos de Nitrificacion, en el

cuerpo de agua tal como se indica en las Figura 19 y 20.
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Figura 19: Nitritos
Fuente: Aguas Machala EP (2019).
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NITRATOS
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Figura 20: Nitratos
Fuente: Aguas Machala EP (2019).

Las concentraciones de hierro estan por encima de los limites permisibles en los
sectores A-2 y A-3, ocasionando cambio en las caracteristicas fisicas del agua (ver
figura 21).
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Figura 21: Hierro
Fuente: Aguas Machala EP (2019).

La cantidad de sulfatos contenidas en las aguas esta bajo el limite permitido, sin
embargo, en el sector A2, su presencia es significativa y pone de manifiestos procesos
de nitrificacion.
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Figura 22: Sulfatos
Fuente: Aguas Machala EP (2019)
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5.3. Analisis de Componentes Principales (ACP)

El ACP es una técnica de reduccion de dimensiones, consiste en agrupar las variables
en grupos que comparten caracteristicas en comdn, en una primera instancia se
testearon todas las variables independientes, y dado que existieron variables que
tenian saturaciones compartidas, se opté por excluirlas del modelo y volver a

testearlas, quedando de la siguiente manera:

Tabla 8: Matrix de correlacion?

peo_pao [soT TEM TUR A G pH oD FOSF  |NITRI  |NITRA  [SUL Fe cF T

Correlation DBO_DQO [1,000 069 037|654 327 [.325 908 397 873 559 271 169 541 640
soT L 069 1,000 |02 457 346 303 119 |03 L35 |70 658 469 742 636
TEM 037 022 1,000 [008  |067 142 057 038 020|027 003 143|039 |049
TUR 654 457 008 (1,000 |212 4229|767 207 498 136 216 126 752 726
AG 327 346 067 212 1,000 |576 166 141|579 [,787 409 201 ,436 316
pH 325 303 142 229 |,576 1,000  |260 143 1335 [,309 281 014 054 ,004
oD L 208 119|057 767|166 ,260 1,000 |356 794|380 381|181 679|752
FOSF 397 033 |03g 207 141|143 356 [L,000  |305 318 220 154 ,260 274
NITRI 873 375 020  |498 579 |35 734 305 1,000 |718 016 |-043  |269 383
NITRA 559 708|027 |3 787 |09 |3s0 318 718 1,000 |089 |.082 |65  |,008
suL 271 658 003 216 ,409 281 -,361 220 016|083 [L000 670 ,750 ,756
Fe 169 469 149|126 ,201 014 -181 154 043|062 670 1,000  |,556 561
cr 541 742 038|752 ,436 054 579 260 269 165 750 556 1,000  |973
cr 640 636 043|726 ,316 004 -, 752 274 383 008 756 561 973 1,000

a. Determinant = 1,425E-9

La matriz de correlacion, tabla 8, muestra las relaciones que existen entre las
variables, su determinante al ser muy pequefio nos indica que existen variables con
Inter correlaciones muy altas, y entonces es factible continuar con el analisis de
componentes principales. Sin embargo, el determinante no debe ser igual a cero, pues

en este caso los datos no serian validos. (Montoya, 2007)

Para el caso de este estudio se obtuvo un determinante igual a 1,425E-9. Esto nos
indica que dicho determinante es muy proximo a cero, por lo que es factible continuar

con el andlisis factorial.

Que el determinante sea cercano a cero nos indica que las variables estan

fuertemente correlacionadas o que tienen un alto grado de asociacion.
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En la prueba de Kaiser-Meyer-Olkin tabla 9, el coeficiente KMO es mayor a 0.7 lo que
nos indica que los datos son adecuados para realizar un Analisis de Componentes
Principales. (Montoya, 2007).

Tabla 9: Prueba KMO y Bartlett

Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling Adequacy. 797
Bartlett's Test of Approx. Chi-Square 1089.745
Sphericity df 91

Sig. ,000

Por otra parte, la prueba de esfericidad de Bartlett establece como hipotesis que:
Ho: Las variables son no correlacionadas

H1: Las variables son correlacionadas

Criterio de decision

Si p-valor < 0.05 se rechaza Ho y se acepta H1

Si p valor =2 0.05 se acepta HO y se rechaza H1 (Montoya, 2007)

En nuestro caso p-valor es menor que 0.05 por lo que se rechaza Ho y se acepta que
las variables no son no correlacionadas es decir se acepta H1, y que el analisis de

componentes Principales para nuestro caso es adecuado realizarlo.

Revisando la tabla 10 de Comunalidades y la tabla 11 de Varianza total explicadas
nos damos cuenta que se han retenido 4 componentes y que con ellos se explica el
84.647% de las variables de manera global, de manera particular con estos cuatro
componentes se puede explicar el 92.6% de laDBO_DQO, el 96.5 de la SDT, el 76.4%
de la TEMP, el 95.4% de la TURD y asi sucesivamente.
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Tabla 10: Comunalidades

Initial Extraction
DBO_DQO 1,000 926
SDT 1,000 .965
TEM 1,000 764
TUR 1,000 954
A G 1,000 .905
pH 1,000 581
oD 1,000 927
FOSF 1,000 400
NITRI 1,000 918
NITRA 1,000 913
SUL 1,000 885
Fe 1,000 778
CF 1,000 973
CT 1,000 962

Extraction Method: Principal

Component Analysis.

Tabla 11: Varianza total explicada

Initial Eigenvalues Extraction Sums of Squared Loadings
Compon % of Cumulativ % of Cumulativ
ent Total \Variance e % Total \Variance e %
1 5,291 37,794 37,794 5,291 37,794 37,794
2 4,150 29,640 67,434 4,150 29,640 67,434
3 1,288 9,200 76,634 1,288 9,200 76,634
4 1,122 8,013 834,647 1,122 8,013 84,647
5 783 5,580 90,236
6 715 5,105 95,341
7 263 1,877 97,217
8 110 786 98,004
9 ,096 ,685 98,689
10 ,064 ,460 99,149
11 ,052 ,370 99,519
12 ,034 243 99,761
13 022 154 99,915
14 012 ,085 100,000

Extraction Method: Principal Component Analysis.

S

vemos la figura de sedimentacion (fig. 23), notamos que existen 4 puntos, cuyos

valores son mayores que uno, lo que refuerza la tabla anterior.
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Figura 23: Figura De Sedimentacion

El cuarto punto esta ligeramente sobre el uno, lo que nos indica que existe poca

compatibilidad de las variables que forman ese componente.

Analizando la matriz de componente tabla 12, nos damos cuenta que el primer
componente tiene una correlacion positiva muy alta con C_Fy C_T, una correlacion
positiva alta con DBO_DQO vy turbiedad y una correlacion positiva moderada con la
variable sulfatos, una correlacion positiva baja con la variable fosforo y una correlacion
negactiva alta con la variable oxigeno disuelto; el segundo componente tiene una
correlacion positiva muy alta con A_G, positiva alta con SDT, negativa alta con NITRI
Y NITRA, una correlacion positiva moderada con pH, el tercer componente tiene una
correlacion positiva moderada con el hierro y el cuarto componente tiene una

correlacionado positiva alta con la temperatura.
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Tabla 12: Matrix de componente 2

[Component

1 2 3 4
DBO_DQ
5 768 572 |.065 061
SDT 532  |815  |,112 |,064
TEM 054 [055  |,228 840
TUR 797 042 |553 [,108
A G 195  [908  [,192 [079
P+ 099  [583 ,138 461
|OD -,854  [410 167  |,022
|FOSF 389  |[279 [295 289
|NITRI 524 791|114 |069
INTRA  [o91  |.859 [371 173
SUL 687 422 466 137
[Fe 522 306 610  [,199
|CF 943 (288  [.030 |,020
|CT 967  [158 035  [,006

Extraction Method: Principal Component Analysis.

a. 4 components extracted.

Discriminando se puede eliminar a las variables TEMP, pH, SDT, A_G, Nitratos y

Hierro y extrayendo un solo factor tendriamos:

nos damos cuenta de que se han retenido un componentes y que con el se explica el

73.815% de las variables de manera global, de manera particular con este

Tabla 13: Comunalidades

Initial | Extraction
IDBO_DQO| 1,000 ,803
TUR 1,000 734
oD 1,000 ,910
NITRI 1,000 541
CF 1,000 ,679
CT 1,000 , 763

Extraction Method: Principal

Component Analysis.
Revisando la tabla 13 de Comunalidades y la tabla 14 de la Varianza total explicadas
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componente se puede explicar el 80.30% de la DBO_DQO, 73.40% de la TUR, el
91.00% del OD, el 54.10% de los NITRI y asi sucesivamente.

Tabla 14: Varianza total explicada

[initial Eigenvalues Extraction Sums of Squared Loadings
|IComponent [Total % of Variance [Cumulative % [Total % of Variance [Cumulative %
1 4,429 73,815 73,815 4,429 73,815 73,815
2 1,102 18,366 02,181
3 ,301 5,021 97,202
4 ,084 1,400 98,602
5 ,070 1,171 99,773
6 ,014 227 100,000

Extraction Method: Principal Component Analysis.

Si vemos la figura 24 notamos que existen 2 puntos, cuyos auto valores son mayores

gue uno, sin embargo hemos utilizado la opcion de SPSS para extraer un solo

componente, este componente tiene un auto valor mayor que 4, lo que refuerza la

tabla anterior.

Eigenvalue

Scree Plot

T T
3 4

Component Number

Figura 24: ACP2 Sedimentacion

Analizando la matriz de componente, nos damos cuenta el componente extraido tiene

una correlacién posita muy alta con OD, una correlacion alta con coliformes fecales,

coliformes totales, turbiedad, con DBO_DQQO vy nitritos.
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Tabla 15: Matrix de componentes @

Component
1
IDBO_DQO ,896
TUR ,857
OD -,954
NITRI , 735
CF ,824
CT ,874

Extraction Method: PCA
a. 1 components extracted.

Con el ACP se tiene una idea del comportamiento de las variables para formar nuestro
modelo estadistico.

5.4. Modelo de regresion lineal maltiple

5.4.1. Pruebade Normalidad.
Aplicamos esta prueba para validar la NORMALIDAD de las variables, para definir si

usamos un enfoque paramétrico o no paramétrico para establecer la correlacion de las
variables.

Para la prueba de hipotesis consideramos:
Ho: Las variables tiene normalidad

H1: Las variables no tienen normalidad

Criterio de decision:
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Si p-valor<0.05 se rechaza Ho y se acepta H1

Si pvalor=0.05 se acepta Ho y se rechaza H1

La data tiene 14 variables y sesenta datos, con ayuda del SPSS tenemos:

Tabla 16: Resumen de casos

Cases
Valid Missing Total

Percent N Percent Percent

DBO_DQ
o 60| 100,0% 0 0,0% 60| 100,0%
SDT 60| 100,0% 0 0,0% 60| 100,0%
TEMP 60| 100,0% 0 0,0% 60| 100,0%
TURB 60| 100,0% 0 0,0% 60| 100,0%
A_G 60| 100,0% 0 0,0% 60| 100,0%
pH 60| 100,0% 0 0,0% 60| 100,0%
oD 60| 100,0% 0 0,0% 60| 100,0%
FOSF 60| 100,0% 0 0,0% 60| 100,0%
NITRI 60| 100,0% 0 0,0% 60| 100,0%
NITRA 60| 100,0% 0 0,0% 60| 100,0%
SULF 60| 100,0% 0 0,0% 60| 100,0%
Fe 60| 100,0% 0 0,0% 60| 100,0%
C_F 60| 100,0% 0 0,0% 60| 100,0%
&T 60| 100,0% 0 0,0% 60| 100,0%

De los datos de la tabla validamos que no existen datos perdidos.
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Como son sesenta datos usamos el estadistico Kolmogoérov-Smirnov para el nivel de

significancia (p valor):

Tabla 17: Prueba de normalidad

Kolmogorov-Smirnov@ Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig.
DBO_DQO ,300 60 ,000 ,780 60 ,000
SDT ,209 60 ,000 ,820 60 ,000
TEMP ,186 60 ,000 ,864 60 ,000
TURB ,255 60 ,000 ,833 60 ,000
A_G ,129 60 ,014 ,936 60 ,004
pH ,260 60 ,000 ,852 60 ,000
oD ,238 60 ,000 ,822 60 ,000
FOSF ,085 60 ,200 ,980 60 ,428
NITRI ,239 60 ,000 ,844 60 ,000
NITRA ,262 60 ,000 824 60 ,000
SULF ,125 60 ,021 ,942 60 ,007
Fe ,183 60 ,000 ,927 60 ,001
C_F ,268 60 ,000 ,823 60 ,000
CT ,317 60 ,000 , 754 60 ,000

*, This is a lower bound of the true significance.

a. Lilliefors Significance Correction
Como observamos en la tabla 17 el p-valor es menor a 0.05 con excepciéon de la
variable Fosfatos, por lo cual se rechaza Ho y se acepta H1, es decir las variables no
tienen normalidad, por cual vamos a usar un enfoque no paramétrico, para determinar

la correlacion entre las variables.
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5.4.2. Calculo de las correlaciones.

Con ayuda el SPSS encontramos las correlaciones:

Tabla 18: Correlaciones

DBO DQO| SDT | TEMP | TURB | A G pH oD FOSF | NITRI | NITRA | SULF Fe CF CT
Spearman's DBO_DQO Correlation " " . . . " " .
o 1,000 ,038 ,034| ,561 -,213 ,007 | -,656 ,323 511 ,488 410 ,253| ,350 ,643

rho Coefficient
Sig. (2-tailed) ,770 , 797 ,000 ,103 ,959 ,000 ,012 ,000 ,000 ,001 ,051 ,006 ,000
N 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60

SDT Correlation
o ,038| 1,000 ,063| ,406™| ,775" ,230| -,487"| -,067| -446™| -641™| ,486™| ,329"| ,756™| ,352"

Coefficient
Sig. (2-tailed) 770 ,635 ,001 ,000 ,077 ,000 ,611 ,000 ,000 ,000 ,010 ,000 ,006
N 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60

TEMP Correlation
o ,034 ,063| 1,000 ,011 ,090 ,213 ,038 ,089 ,040| -,077 ,005| -,211| -,008| -,057

Coefficient
Sig. (2-tailed) , 797 ,635 ,936 ,496 ,102 774 ,498 , 759 ,559 ,972 ,105 ,953 ,665
N 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60

TURB Correlation
o 561" | ,406™ ,011| 1,000 ,077| -,042| -865™| ,269"| ,402™ ,182| ,384™ 214 6467 | 784"

Coefficient
Sig. (2-tailed) ,000 ,001 ,936 ,559 , 748 ,000 ,037 ,001 ,164 ,002 ,100 ,000 ,000
N 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60

A G Correlation
o -213| 775" ,090 ,077| 1,000| ,544™| -173| -,124]| -618"| -,739™| ,340™| ,270"| ,568" ,073

Coefficient
Sig. (2-tailed) ,103 ,000 ,496 ,559 ,000 ,188 ,345 ,000 ,000 ,008 ,037 ,000 ,581
N 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60
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pH Correlation " . . "
o ,007 ,230 ,213| -,042| ,544 1,000 -,111 ,030| -,250| -,248]| ,465 ,264° | ,334 ,126
Coefficient
Sig. (2-tailed) ,959 ,077 ,102 , 748 ,000 ,399 ,817 ,054 ,056 ,000 ,042 ,009 ,339
N 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60
OD Correlation Fk Kk *k * Kk Kk *k Hk
o -,656" | -,487 ,038 | -,865 -173( -111| 1,000 -231| -,325 -136| -,532"| -,347"| -,734"| -,885
Coefficient
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 774 ,000 ,188 ,399 ,075 ,011 ,301 ,000 ,007 ,000 ,000
N 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60
FOSF Correlation X . . .
o ,323 -,067 ,089 ,269 -,124 ,030| -,231| 1,000 174 327 ,249 ,180 ,163| ,296
Coefficient
Sig. (2-tailed) ,012 ,611 ,498 ,037 ,345 ,817 ,075 ,184 ,011 ,055 ,170 214 ,022
N 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60
NITRI Correlation
o 5117 | -,446™ ,040| ,402™| -618™| -,250| -,325 ,174| 1,000| ,763™| -120| -202| -,140]| ,349"
Coefficient
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 , 759 ,001 ,000 ,054 ,011 ,184 ,000 ,363 121 ,287 ,006
N 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60
NITRA Correlation . . X .
o 488" | -.641"| -,077 ,182| -,739™| -248| -,136 ,327 , 763" 1,000 -171| -,188| -316"| ,297"
Coefficient
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 ,559 , 164 ,000 ,056 ,301 ,011 ,000 ,192 ,150 ,014 ,021
N 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60
S U L F Correlation Kk Kk Kk Kk Fk *k *k Kk Hk
o ,410 ,486 ,005( ,384 ,340 4657 | -,532 249 -,120| -,171] 1,000| ,675 747 ,580
Coefficient
Sig. (2-tailed) ,001 ,000 ,972 ,002 ,008 ,000 ,000 ,055 ,363 ,192 ,000 ,000 ,000
N 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60
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Fe Correlation
o 253 ,329"| -211 214 ,270"| ,264"| -,347" ,180| -,202| -,188| ,675™| 1,000| ,615™| ,412"
Coefficient
Sig. (2-tailed) ,051 ,010 ,105 ,100 ,037 ,042 ,007 ,170 121 ,150 ,000 . ,000 ,001
N 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60
C_F Correlation
o ,350" | ,756"| -,008| ,646™| ,568"| ,334™| -,734" ,163| -,140| -,316"| ,747"| ,615™| 1,000| ,724"
Coefficient
Sig. (2-tailed) ,006 ,000 ,953 ,000 ,000 ,009 ,000 214 ,287 ,014 ,000 ,000 . ,000
N 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60
CT Correlation . . " X . . . . "
o ,643 ,352" -,057| ,784 ,073 ,126 | -,885" 296" | ,349° ,297 ,580" 4127 724 1,000
Coefficient
Sig. (2-tailed) ,000 ,006 ,665 ,000 ,581 ,339 ,000 ,022 ,006 ,021 ,000 ,001 ,000
N 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60

**_Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).

*, Correlation is significant at the 0.05 level (2-tailed).
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La tabla 18 permite determinar si existe relacion entre la variable dependiente % y

sus predictoras y también saber si existe multicolinealidad entre las predictoras; lo
recomendable es que las variables predictoras no tengan relacion entre ellas para que
de esta manera el comportamiento de la variable dependiente sea mejor explicado
por sus predictoras. En el caso que existe multicolinealidad se procedera a eliminar
las variables que presenten este comportamiento. Para esto procedemos a realizar

la prueba de hipotesis, de la siguiente manera:

1. Ho: No existe relacién entre la DBO_DQO y la SDT
H1: Existe relacion entre la DBO_DQO y la SDT
2. Ho: No existe relacion entre la DBO_DQO y la TEMPERATURA
H1: Existe relacion entre la DBO_DQO y la TEMPERATURA
3. Ho: No existe relacion entre la DBO_DQO y la TURBIEDAD
H1: Existe relacion entre la DBO_DQO y la TURBIEDAD
4. Ho: No existe relacion entre la DBO_DQO y la ACEITES Y GRASA
H1: Existe relacion entre la DBO_DQO y la ACEITES Y GRASA
5. Ho: No existe relacion entre la DBO_DQO y la pH
H1: Existe relacion entre la DBO_DQO y la pH
6. Ho: No existe relacion entre la DBO_DQO y la OD
H1: Existe relacion entre la DBO_DQO y la OD
7. Ho: No existe relacion entre la DBO_DQO y la FOSFATOS
H1: Existe relaciéon entre la DBO_DQO la FOSFATOS
8. Ho: No existe relacion entre la DBO_DQO y la NO2
H1: Existe relacion entre la DBO_DQO y la NO2
9. Ho: No existe relacion entre la DBO_DQO y la NO3
H1: Existe relacion entre la DBO_DQO y la NO3
10.Ho: No existe relacién entre la DBO_DQO y la SO4
H1: Existe relacion entre la DBO_DQO y la SO4
11.Ho: No existe relacién entre la DBO_DQO y la Fe
H1: Existe relacion entre la DBO_DQO vy la Fe
12.Ho: No existe relacion entre la DBO_DQO y la CF
H1: Existe relacion entre la DBO_DQO vy la CF
13.Ho: No existe relacién entre la DBO_DQO yla CT
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H1: Existe relacion entre la DBO_DQO vy la CT

Criterio de decisioén:

Si p-valor < 0.05 se rechaza Ho y se acepta H1

Si p-valor es = 0.05 se acepta Ho y se rechaza H1
Analizando tenemos:

1. Elp-valor es menor a 0.05 por lo que se puede decir que se acepta la hipotesis

H1, es decir existe correlacién entre % y TURBIEDAD, OD, FOSFATOS,

NITRITOS, NITRATOS, SULFATOS, HIERRO, COLIFORMES_TOTALES Y
COLIFORMES_FECALES; es decir, estas variables explican el
comportamiento de la variable dependiente DBO. Sianalizamos el coeficiente
de correlacién nos damos cuenta de que:

e Las variables predictoras TURBIEDAD, NITRITTOS Y COLIFORMES
TOTALESS tienen una correlacion positiva moderada con la variable
dependiente.

e Las variables predictoras FOSFATO, NITRATO, SULFATO, HIERRO,
COLIFORMES FECALES tienen una correlacion positiva de moderada a
baja con la variable dependiente.

e La variable OD tiene una correlacion negativa moderada con la variable
dependiente

2. Las variables SDT, TEMPERATURA, ACEITES Y GRASAS, pH no influyen o
explican el comportamiento de la variable dependiente (DBO), situacién que

se refleja en el coeficiente de correlacion.

5.4.3. Determinacion del modelo de regresion lineal
Descartamos las siguientes variables SDT, temperatura, aceites y grasas, pH para
generar nuestro primer modelo” M1”.
Para eso partimos de la siguiente prueba de hipotesis:
Ho:B1=B2=B3 ........... =0
H1:B1#B1+pB1+........ ¥0
Criterio de decision:

Si p-valor < 0.05 se rechaza Ho y se acepta H1
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Si p-valor es 2 0.05 se acepta Ho y se rechaza H1

La tabla que a continuacion se detalla se indican predictoras y la variable dependiente.

Tabla 19: Variables ingresadas/eliminadas 2

Model Variables Entered Variables Removed Method
1 C_T, NITRA, FOSF, Fe,

SULF, OD, NITRI, TURB, .| Enter

C FP

a. Dependent Variable: DBO_DQO

b. All requested variables entered.

La tabla No. 20, nos define R ajustado (prueba de bondad de ajuste o coeficiente de
determinacion), nos indica que el 90.00% de los casos pueden ser predeterminados
por el modelo y el R nos indica la fortaleza de la relaciéon de las variables

seleccionadas 95.60%.

Tabla 20: Model Summary

Std. Error of the
Model R R Square Adjusted R Square Estimate

1 ,9562 ,915 ,900 ,06051

a. Predictors: (Constant), C_T, NITRA, FOSF, Fe, SULF, OD, NITRI, TURB, C_F

Latabla Anova (tabla 21), es el andlisis de la Varianza nos indica si es factible construir
un modelo de regresién lineal multiple a partir de la variable dependiente y de sus
predictoras para que ello ocurra el p-valor debe ser menor a 0.05, situacién que en

nuestro caso si se cumple.

Tabla 21: ANOVA 2

Model Sum of Squares df Mean Square F Sig.

1 Regression 1,967 9 ,219 59,694 ,000°
Residual ,183 50 ,004
Total 2,150 59

a. Dependent Variable: DBO_DQO

b. Predictors: (Constant), C_T, NITRA, FOSF, Fe, SULF, OD, NITRI, TURB, C_F
La tabla 22 de coeficientes nos indica los p-valores para que los coeficientes sean
aceptados, estos valores de p-valor deben ser menores a 0.05, lo que no se esta
cumpliendo para las variables fosfatos, nitritos, sulfatos, hierro, coliformes fecales y

coliformes torales, por lo que se procedera a realizar un nuevo modelo.
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Tabla 22: Coeficientes 2

Unstandardized Standardized 95.0% Confidence Interval
Coefficients Coefficients for B

Lower Upper

Model B Std. Error Beta t Sig. Bound Bound
1 (Constant) ,195 ,130 1,504 ,139 -,066 ,456
TURB ,003 ,001 417 2,652 ,011 ,001 ,005
oD -,017 ,008 -,289 | -2,172 ,035 -,033 -,001
FOSF ,019 ,027 ,035 ,720 475 -,035 ,074
NITRI ,223 ,114 ,256 1,951 ,057 -,007 ,453
NITRA ,103 ,046 ,270 2,248 ,029 ,011 ,195
SULF ,000 ,000 ,182 1,599 ,116 ,000 ,001
Fe ,146 ,161 ,055 ,912 ,366 -,176 ,469
C_F -4, 727E-7 ,000 -,380| -1,374 ,176 ,000 ,000
CT 2,406E-8 ,000 ,217 ,818 417 ,000 ,000

a. Dependent Variable: DBO_DQO

Para el nuevo modelo M2, vamos a eliminar las variables turbiedad, fosfatos, nitritos,

sulfatos, hierro, coliformes totales, coliformes fecales, luego, el modelo quedaria

definido por:

Tabla 23: Variables ingresadas/eliminadas 2

Variables Variables
Model Entered Removed Method
1 NITRI, ODP Enter

a. Dependent Variable: DBO_DQO

b. All requested variables entered.

En este modelo, el 88.2% de los casos pueden ser predeterminados por el modelo y

el R nos indica la fortaleza de la relacion de las variables seleccionadas 94.1% (tabla

24).

Tabla 24 : Resumen del modelo

Adjusted R Std. Error of the
Model R R Square Square Estimate
1 ,9412 ,886 ,882 ,06549

a. Predictors: (Constant), NITRI, OD
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El analisis de la Varianza (tabla 25), nos indica si es factible construir un modelo de

regresion lineal mdltiple a partir de la variable dependiente y de sus predictoras para

gue ello ocurra el p-valor debe ser menor a 0.05, situacion que en nuestro caso si se

cumple.

Tabla 25: ANOVA 2

Model Sum of Squares df Mean Square F Sig.

1 Regression 1,906 2 ,953 222,183 ,000°
Residual ,244 57 ,004
Total 2,150 59

a. Dependent Variable: DBO_DQO

b. Predictors: (Constant), NITRI, OD

La tabla 26 de coeficientes nos indica los valores de B y para que sean aceptados los

valores de p-valor deben ser menor a 0.05, lo que se esta cumpliendo; es decir,

rechazamos la hipotesis nula y aceptamos la hipétesis alternativa.

Tabla 26: Coeficientes 2

Unstandardized Standardized 95.0% Confidence Interval
Coefficients Coefficients for B
Lower Upper
Model B Std. Error Beta t Sig. Bound Bound
1 (Constant) ,579 ,052 11,081 ,000 AT4 ,684
oD -,034 ,004 -,581 -7,911 ,000 -,043 -,026
NITRI ,359 ,064 412 5,606 ,000 ,231 ,487

a. Dependent Variable: DBO_DQO

Quedando nuestro MODELO DE REGRESION LINEAL MULTIPLE de la siguiente

manera.

Utilizando el software R tenemos:

Call:

Im(formula = DBO_DQO ~ OD + Nitritos, data = basel)

Residuals:
Min
-0.211614

1Q
-0.036115

Median
0.002758

3Q
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0.040100

Max

DBO_DQO = 0.579 - 0.034(OD) + 0.359(NITRITOS)

0.148104



Coefficients:

Estimate  Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 0.579081 0.052259 11.081 7.64e-16 ***
oD -0.034213 0.004325 -7.911 9.67e-11 ***
Nitritos 0.358751 0.063988 5.606 6.28e-07 ***

Signif. codes: 0 **** 0.001 ** 0.01 " 0.05 " 0.1 “" 1

Residual standard error: 0.06549 on 57 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8863, Adjusted R-squared: 0.8823
F-statistic: 222.2 on 2 and 57 DF, p-value: < 2.2e-16

5.5. Validacién del modelo

5.5.1. Usando un modelo de prueba
Se tomo aleatoriamente el 80% de los datos de la data y se generd nuevamente el
modelo y con este modelo se pronosticé los valores excluidos de la data los cuales

deben de ser muy cercanos a los valores excluidos.

En este modelo, el 86.90% de los casos pueden ser predeterminados por el modelo y
el R nos indica la fortaleza de la relacion de las variables seleccionadas (93.5%). El
nuevo R ajustado es muy similar al calculado anteriormente en el M1, lo que nos indica

gue vamos bien (tabla 27).

Tabla 27: Resumen del modelo

Adjusted R Std. Error of the
Model R R Square Square Estimate

1 ,9352 ,874 ,869 ,06671

a. Predictors: (Constant), NITRI, OD

El analisis de la Varianza (tabla 28), nos indica si es factible construir un modelo de
regresion lineal multiple a partir de la variable dependiente y de sus predictoras para
gue ello ocurra el p-valor debe ser menor a 0.05, situacion que en nuestro caso si se

cumple.
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Tabla 28: ANOVA?

Model Sum of Squares df Mean Square F Sig.

1 Regression 1,568 2 , 784 176,225 ,000P
Residual ,227 51 ,004
Total 1,795 53

a. Dependent Variable: DBO_DQO

b. Predictors: (Constant), NITRI, OD
La tabla de coeficientes (tabla 29), nos indica los valores de B y para que sean
aceptados los valores de p-valor deben ser menor a 0.05, lo que se esta cumpliendo;
es decir, rechazamos la hipétesis nula y aceptamos la hipétesis alternativa. Los

coeficientes obtenidos son muy similares a los del Modelo M2.

Tabla 29: Coeficientes 2

Unstandardized Standardized 95.0% Confidence Interval
Coefficients Coefficients for B
Lower Upper
Model B Std. Error Beta t Sig. Bound Bound
1 (Constant) 576 ,055 10,552 ,000 ,466 ,685
oD -,034 ,004 -,580 -7,548 ,000 -,043 -,025
NITRI ,360 ,067 Al4 5,380 ,000 ,226 494

a. Dependent Variable: DBO_DQO

El modelo de validacién queda asi:
DBO_DQO = 0.576 - 0.034(OD) + 0.36(NITRITOS)

Con este modelo (M2) que es el de prueba o validacion (MP) calculamos los valores
gue fueron excluidos de la data de manera aleatoria y nos damos cuenta que los
valores encontrados estan dentro del margen de error lo que nos indica que el modelo

encontrado es correcto.

DBO_DQO = 0.576 - 0.034(OD) + 0.36(NITRITOS)

PARA DATO No. 16
DBO_DQO = 0,76 VALOR A PRONOSTICAR

OD = 2,18
NITRITOS = 0,57
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DBO_DQO = 0,71 VALOR MUY CERCANO AL MEDIDO EN SITIO

PARA DATO No. 26

DBO_DQO = 0,75 VALOR A PRONOSTICAR
OD = 2,85
NITRITOS = 0,64
DBO_DQO = 0,71 VALOR MUY CERCANO AL MEDIDO EN SITIO

5.5.2. Encontrando los supuestos de normalidad con SPSS vy
comparandolos con los valores obtenidos en R.

Ahora probamos Linealidad, Independencia, Homocedasticidad, Normalidad y no

Colinealidad, para esto calculamos las puntuaciones residuales analizando la

diferencia entre las observaciones realizadas y las predichas por el modelo de

regresion
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Tabla 30: Residuales @

Minimu [ Maximu Std.

m m Mean Deviation N
Predicted Value ,1903 , 7661 ,6167 ,17973 60
Residual -,21161 |,14810 |,00000 |,06437 60
Std. Predicted Value |-2,372 |,831 ,000 1,000 60
Std. Residual -3,231 |[2,261 ,000 ,983 60

a. Dependent Variable: DBO_DQO

1. Linealidad. — vamos a verificar que la media de los errores esta llamada a ser
cero (o casi cero), que la relacion entra cada variable independiente (x) de la
regresion con la media POBLACIONAL de la variable dependiente (y) es lineal;

de no cumplirse podria desencadenar problemas de multicolinealidad.

En lafigura 25y 26 se puede apreciar una baja relacion positiva entre las dos variables

seleccionadas.

Scatterplot
Dependent Variable: DBO_DQO

Regression Standardized Residual
o
o
o
%
Q
8

Regression Standardized Predicted Value

Figura 25: Poca relacidn positiva entre las dos variables.
Software IBM SPSS
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Figura 26: Poca relacion positiva entre las dos variables. Software R

Para validar este supuesto con mayor certeza, con ayuda del software R calculamos
la media de los residuos del modelo “mean(modelo1$residuals)”, obteniéndose un
valor 7.775268e-19 que es practicamente cero con lo que este supuesto queda

validado.
2. Independencia. - Que los errores en la medicidén de las variables explicativas
sean independientes entre si, es decir las covariances de los errores deben ser

cero.

Para que las variables tengan independencia el coeficiente de Durbin-Watson debe
estar en el intervalo de 1.5 y 2.5, en nuestro caso si se encuentra, aunque pasa
topando el limite inferior. El valor del estadistico Durbin Watson encontrado tanto con

el software IBM SPSS y el software R fue de 1.507 Tabla 31 y 32 respectivamente.

Tabla 31: Resumen del modelo. Software IBM SPSS b

Mode R Adjusted R|Std. Error of | Durbin-
I R Square |[Square the Estimate | Watson
1 ,9412 ,886 ,882 ,06549 1,507

a. Predictors: (Constant), NITRI, OD
b. Dependent Variable: DBO_DQO

Con el software R realizamos la prueba de hipétesis donde para aceptar la existencia de
independencia el p-value debe de ser >0.05; en el caso que que el p-value sea <0.5 existiria

autocorrelacién de orden 1.
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Tabla 32: Resumen del modelo. Software R DW

lag Autocorrelation D-W Statistic p-value
1 0.2299742 1.507184 0.04
Alternative hypothesis: rho! =0

Al ser el p<0.05 hay evidencia estadistica que los errores no son independientes, sin
embargo, el coeficiente de Durbin Watson esta dentro del intervalo en el que se puede

asumir independencia entre los residuos. Statologos, (2021, 7 mayo).

Como la prueba de hipétesis realizada con el coeficiente Durbin Watson no es clara
usamos las pruebas de hipdtesis de Breusch-Gorfrey y la prueba de hipotesis de
Ljung-Box que son mas robustas, obteniéndose el p-value > 0.05 por lo que existe

evidencia estadistica de la independencia de los residuos tabla 33 — 34

Tabla 33: Prueba Breusch-Godfrey

LM test df p-value
3.2614, 1 0.07093

Tabla 34: Prueba de L jung-Box

X-squared df p-value
3.3346 1 0.06784

Para corroborar la independencia calculamos las autocorrelaciones usando la funcion
acf() del software R que calcula la funcion de autocorrelacion simple de una serie

temporal, y pacf() la funcion de autocorrelacién parcial.

En ambos casos, por defecto se muestra el grafico con bandas de confianza al 95%.

Figura 27 y 28 respectivamente en los que se indica que no hay autocorrelacion.
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Figura 27: Poca relacion positiva entre las dos variables.

Software R

Series modelo1$residuals

02

01

Partial ACF
01 00
1

02

Lag

Figura 28: Poca relacidn positiva entre las dos variables.

Software R

3. Homocedasticidad. — Que la varianza de los errores es la misma para cualquier
combinacion de valores de las variables independientes (que la varianza de los

errores sea constante).

La figura 29 muestra agrupamientos débiles por lo que no se puede concluir que las

varianzas no sean constantes.
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Scatterplot
Dependent Variable: DBO_DQO
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Figura 29: Agrupamientos débiles. Software IBM SPSS

Con ayuda del software R usando la funcion “ncvTest(modelol)” se tiene que por la

evidencia estadistica p>0.05 las varianzas de los errores son constantes.

Tabla 35: Validacion de la varianza. Software R

Chisquare df p-value
0.7242346 1 0.39476

Usando “plot(modelo1, 3)” del software R, nos damos cuenta que si existe

homocedasticidad.

Scale-Location

T T T
02 03 04 05 06 o7

Fitted values
Im{DBO_DQO ~ 0D + Nitritos)

Figura 30: Verificacion de la homocedasticidad del modelo
4. Normalidad. — Que los errores sigan la Ley Normal.

De acuerdo con los graficos adjuntos los errores parecen no cumplen el principio de

normalidad.
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Histogram
Dependent Variable: DBO_DQO
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Figura 31: Variables cumplen principio de normalidad

Normal P-P Plot of Regression Standardized Residual
Dependent Variable: DBO_DQO
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Figura 32: Variables cumplen principio de normalidad

Por lo que se realizan pruebas mas robustas como la prueba Kolmogorov-Smirnov (tabla
36), para que las variables sigan la Ley Normal el nivel de significancia asintética

(bilateral) debe ser mayor a 0.05, lo que en nuestro caso se cumple (0.171)
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Tabla 36: Prueba de Kolmogorov-Smirnov

Unstandardized Residual

N

Normal Parameters2P

Most Extreme

Differences

Test Statistic
Asymp. Sig. (2-tailed)

Mean

Std. Deviation
Absolute
Positive

Negative

60
,0000000
,06437015
,104

,055

-,104

,104

,171°¢

a. Test distribution is Normal.

b. Calculated from data.

c. Lilliefors Significance Correction.

Por otra parte, existe evidencia estadistica para decir que las variables siguen una distribucién

normal p>0.05, tabla 37.

Tabla 37: Prueba de normalidad Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov). R

D

p-value

0.10382

0.1112

5. No colinealidad. — Que las variables independientes no estén correlacionadas

entre ellas.

El valor de la varianza inflada (VIF) debe ser menor a 10 para que se cumpla el

principio de no Colinealidad, en nuestro caso el VIF es de 2.703 (tabla 38).

Por otra parte, el estadistico de tolerancia esta basado en la correlacion mdultiple de

una determinada variable independiente con las restantes, es decir que para que no

haya multicolinealidad la tolerancia debe ser alta, una tolerancia menor a 0.1 indica

grave problemas de colinealidad, en nuestro caso el estadistico de tolerancia tiene un

valor de 0.37 por lo que se puede decir que se cumple el principio de no colinealidad.
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Tabla 38: Coeficientes 2

Unstandardized

Coefficients

Standardized

Coefficients

Collinearity Statistics

Model B Std. Error | Beta t Sig. Tolerance | VIF
1 (Constant) ,579 ,052 11,081 |,000
oD -,034 ,004 -,581 -7,911 |,000 370 2,703
NITRI 359 ,064 412 5,606 ,000 370 2,703

a. Dependent Variable: DBO_DQO

Igual resultado se encontré aplicando el software R (tabla 39).

Tabla 39: Valores de la varianza inflada. Software R

oD

Nitritos

2.702634

2.702634

En funcién de la evidencia estadistica no existe multicolinealidad al ser VIF menor a

10.
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CAPITULO VI
DISCUSION DE RESULTADOS

El andlisis de los parametros fisicos, quimicos, bioldégicos y microbioldgicos se
desarroll6 en cuatro sectores o puntos del estero El Macho de la Ciudad de Machala;
este cuerpo de agua atraviesa a la ciudad de este a oeste, el punto Al esta en la parte
superior del estero en donde la ciudad empieza, los puntos A2 y A3 estan en la zona
media y el punto A4 en la desembocadura del estero en el Mar, lo indicado explica
porque el Sector Al es el menos contaminado al tener poco contacto con las aguas
residuales de la ciudad y la forma como sube el nivel de contaminacién en los sectores
A2 y A3 al aumentar las descargas de aguas residuales y como baja el nivel de

contaminacion en el sector A4 al diluirse con el agua del Mar.

En general, analizando los parametros fisicos, quimicos, biolégicos y microbioldgicos
de las aguas del Estero hemos encontrado que estos indican un grave problema de
contaminacion de acuerdo a los parametros indicados en el Texto Unificado de
Legislacién Segundaria de Medio Ambiente de la Republica del Ecuador y que a la
fecha de la presente investigacién esta vigente; por otra parte Samboni, Reyes y
Carvajal (2011) consideran que un adecuado procedimiento para conocer los niveles

de contaminacion consiste en integrar pardmetros de tipo fisicoquimicas y bioldgicas.

Sotomayor (2016) en su trabajo investigativo para diagnosticar la calidad de las aguas
superficiales de un segmento del Rio Paute, implementd el analisis de componentes
principales (PCA) de datos multivariados para garantizar un nivel alto de rigurosidad
cientifica en la evaluacion de la calidad de agua, y, de esta forma contar con datos
gue consoliden planes apropiados para la gestién y remediacion de los ecosistemas
riberefios, en este trabajo se usé el PCA para establecer agrupaciones de variables
predictoras para obtener un modelo con mayor asertividad, tal es asi que el modelo

PCA encontrado describe a la variable predictora en el 73.815% de los casos.

Lépez y Palaci (2014), en su investigacion sobre el estudio multivariante de la calidad

del agua, indican que es necesario efectuar un diagndstico de tipo longitudinal y
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transversal. Para ello, que aplicé en primer lugar el Andlisis de Componentes
Principales (PCA) con la finalidad de reducir los datos de las variables de

investigacion.

Carrera, Guevara, Tamayo y Guallichico (2015) en su analisis multivariado de calidad
de agua para uso agricola, tuvo por propésito conocer las concentraciones de
elementos inorganicos a través de la aplicacion de la técnica de componentes
Principales (PCA), utilizando como parametros de comparacion la norma INEN 2169
y realizando 26 tomas de muestras, los cuales permitieron determinar las

caracteristicas de las aguas y su incidencia en los suelos de cultivo.

Conociendo el comportamiento de las variables se aplico regresion lineal multiple para
encontrar el modelo que pronostique la calidad del agua del Estero EI Macho basado
en la relacion DBO_DQO Becerra et al. (2014).

Gil Marin (2020) en su investigacion desarrolla un modelo de calidad de agua
subterrdnea mediante la combinacion de técnicas estadisticas de andlisis de
componentes principales con la finalidad de simplificar las correlaciones entre los
parametros de calidad de agua, asi como a través de regresiones lineales multiples

para el prondstico de las cualidades del agua.

Del modelo encontrado mediante regresion lineal multiple la variable dependiente
(DBO_DQO) es pronosticada por sus predictoras (Nitritos y Oxigeno disuelto) con un
R ajustado de 88.200%.

El modelo encontrado cumple los supuestos de la siguiente manera:

1. Linealidad; ya que los residuos siguen una distribucion normal cuya media
encontrada es igual a 7.775268e-19 equivalente a cero (Ramsey, 1969).

2. Independencia; usamos las pruebas de hipotesis de Breusch-Gorfrey que es
mas robusta que la prueba de DW, obteniéndose significancia estadistica (p-
value = 0.07093) por lo que los errores son independientes.

3. Homocedasticidad; la prueba varianza no constante con la funcién ncvTest()
establecio significancia estadistica (p = 0.39476) por lo que la varianza de los
errores es la misma para cualquier combinacion de valores de las variables

independientes, por lo que el supuesto de homocedasticidad se cumple.
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4. Normalidad; de acuerdo con la prueba Kolmogorov-Smirnov (tabla 32), para
gue las variables sigan la Ley Normal el nivel de significancia asintética
(bilateral) debe ser mayor a 0.05, lo que en nuestro caso se cumple (0.171)
por lo que se cumple el supuesto de normalidad.

5. Colinealidad; para que se cumpla este supuesto el valor de la varianza inflada
(VIF) debe ser menor a 10 para que se cumpla el principio de no Colinealidad,
en nuestro caso el VIF es de 2.703 (tabla 36), cumpliéndose por lo tanto este

supuesto
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CAPITULO VII
CONCLUSIONES

Analizados los pardmetros fisico, quimicos y bioldgicos que caracterizan las

aguas del Estero El Macho, se tiene:

- Que los parametros como coliformes fecales, demanda bioquimica de
oxigeno, demanda quimica de oxigeno, hierro y oxigeno disuelto se
encuentran fuera de los limites permitidos de calidad de agua.

- La contaminacion del agua también se debe a la presencia de un nimero
considerable de sélidos disueltos y turbidez que afecta las caracteristicas
fisicas del agua. En este sentido, el agua del estero EI Macho no cumple

con los criterios de calidad del agua.

- Segun Becerra et al. (2014), de la relacién % podemos decir que las

aguas del estero estan contaminadas por materia organica biodegradable
situacion que se evidencia por las descargas de aguas residuales que
soporta el canal las cuales eliminan aguas domesticas al ser la ciudad de
Machala una ciudad no Industrializada.

Mediante el analisis de componentes principales, se logré6 agrupar las
variables predictoras lo que facilito el camino para la obtencién del modelo
gue determina la calidad del agua del estero EI Macho.

El modelo encontrado permite explicar la calidad del agua del estero El Macho
con un R ajustado del 88.2% en funcion de los Nitritos y el Oxigeno disuelto.
El modelo encontrado cumple los supuestos de linealidad, independencia,
homocedasticidad, normalidad y colinealidad, ademas fue validado con un
modelo de prueba el cual genero datos dentro de los limites permitidos.

El modelo encontrado permitira la toma de decisiones de manera rapida, al
tener que realizar dos examenes (oxigeno disuelto y nitratos) que duran muy
poco tiempo y tienen un costo bajo, para conocer el estado de las aguas del

estero.
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CAPITULO ViII
RECOMENDACIONES

En funcién a los resultados obtenidos se recomienda:

1. Establecer acciones de remediacion para la recuperacion de la calidad de
agua del estero El Macho, siendo una medida viable la eliminacion completa

de los desagues de aguas residuales a lo largo del estero.

2. Aplicar el modelo encontrado para el andlisis de los resultados de calidad de
agua, a fin de establecer correlaciones significativas que contribuyan a la
identificacion de areas de mayor afectacion, asi como desarrollar medidas

anticipada en base al modelo predictivo.

3. Desarrollar un monitoreo permanente de los pardmetros quimicos y fisicos
para comprobar la eficacia de las acciones de remediacion para la

recuperacion de la calidad de agua del estero EI Macho
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. ANEXOS

1.) Matriz de consistencia

Modelo estadistico de calidad del agua del Estero El Macho, Machala-El Oro

Problema

Objetivo

Hipotesis

Variables

Objeto de estudio

Metodologia

ZC0ueé modelo es
factible para
determinar en forma
significativa la
calidad del agua del
estero El Macho de
la ciudad de
Machala, provincia
de El Ora?

Determinar el
modelo estadistico
para conocer la
calidad del agua del
estero El Macho de
la ciudad de
Machala, provincia
de El Oro.

Un modelo estadistico
determina
significativamente la
calidad del agua del
estero El Macho de la
ciudad de Machala,
provincia de El Oro,
conforme a los
parametros fisico-
quimicos y bioldgicos.

Variable
dependiente:
= Modelo

-

Variables

independientes:

X1=Parametros
fisico-guimicos
de calidad del
agua

Xz2= Parametros
biologicos de
calidad del agua

Cuatro puntos de
analisis del Estero El
Macho de la ciudad de
Machala.

Tipo de investigacion seqgin el
objetivo: Basica y aplicada

Nivel de profundizacion del
objeto de estudio: Descriptiva

Método segin datos
empleados: Cuantitativo

Disefio de la investigacion:
Investigacion correlacional bajo
un modelo estadistico
multivariante de regresion lineal
multiple y métrica de
componentes principales

112



2.) Mapa de la ubicacion del Estero El Macho respecto de la ciudad de Machala. Ubicacion de sitios de toma de muestras.

Figura 32. Ubicacion del canal y punto de toma de muestras.
Fuente: Google 2019
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3.) Normativa de calidad de agua

Tabla 40: Criterios de calidad admisibles para la preservacion de la

vida acuaticay silvestre en aguas dulces, marinas y de estuarinos.

Fuente: TULSMA (2017)

Criterio de calidad
PARAMETROS Expresados como Unidad Aguamarinay de
Apua dulce -
estuano
Aluminio'™ Al mg/l 0,1 15
Ameniaco Totat™ NH3 mg/fi - 0,4
Arsénico As mg/fl 0,05 0,08
Bario Ba mg/l 1,0 1,0
Berilio 8e mg/l 0.1 15
C tracian de PCB:
Bifenifos Policlorados ancentracian de s Hefl 1,0 1,0
totales
Boro 8 mg/t 0,75 5,0
Cadmio cd me/l 0,001 0,005
Cianuros CN° mefl c,01 0,01
Cinc Zn mEgfl 0,03 0,015
Cloro residuai total Cly mEg/1 0,01 0,01
Clorofencles™ mg/l 0,05 0,05
Cohalto Co meft 0,2 0,2
Cabre Cu meg/| 0,005 0,005
Cromo total cr mg/| 0,032 0,05
Estafio 5n mEg/| 2,00
E: d
Fenoles monohidricos presaci coma mg/| 0,001 2,001
fenoles
Sustancias solubles en
Aceit 1 0.3 0,3
ceites y grasas hexano mg/|
Hid b Totales d
1 F?Eal’ uros fotaies de TPH mgﬂ 05 0'5
Petrélec
Hierro Fe mg/fi Q3 0,3
Manganeso Mn me/fl G1 0,1
Materi
.:::tena flot‘arrte de visible Ausencia Ausencia
origen antropico
Mercurio Hg mg/l 90,0002 0,0001
Nigquel Ni mg/fl 0,025 0,1
P
Oxigeno Disuelto oD % de. . >80 > 60
saturacidn
(= tracié
Piretroides .‘mce? racién de mg/! 0,05 0,05
piretroides totales
Plaguicidas
o] lorados total | 1
organociorados totales rganocioradas totales ve/ 0.0 0.0
Plaguicidas Crganofosforados
| 10,0 10,0
organcfosforados totales totales ve/
Plata Ag mg/i 0,01 0,005
Plemo Ph mg/t 0,001 0,001
: unidades de
Potencisi de Hidrégeno pH ! p: 65-9 6,5-9,5
Selenio Se mg/l 0,001 0,001
Sustancias activas al
T cti | 0,5 a5
ensaactivas azul de metileno me/! ! ’
Nitritos NO,” mg/l 0,2
Nitratos NO;~ mg/l 13 200
Dao [»]als] mg/| 40 -
DBOS DBO, me/| 20 -
max incremento de
Sélidos Suspendidos
P S5T mg/| 10%%5 de 1a caondicion -
Totales
naturat

® Aluminio: Siel pH es menora §,5 el criterio de calidad sera Q,005 mg/l

(”Aplicar la Fabla 2a como criterio de calidad para agua dulce

Blg; sobrepasa el criterio de calidad se debe analizar el diclorofenal cuyo criterio de calidad 25 0,2 ug/l
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Relacion % , segun Becerra et al. (2014):

., DBO . . . . .
a. Cuando la relacion 200 ©S inferior a 0.2 indica que el agua esta contaminada

por una carga organica no biodegradable

b. Cuando la relacion % esta comprendida entre 0.2 — 0.4 indica que el agua

esta contaminada por una carga organica biodegradable.

... DBO . . . . .
c. Cuando la relacion 200 es superior 0.4 indica que el agua esta contaminada

por una carga organica muy biodegradable.
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4.) Cuadro de coeficientes de correlacion

-0,90a - 0,99
-0,70 a- 0,89
-0,40 a- 0,69
-0,20a - 0,39
-0,01a-0,19
0
0,01 20,19
0,20 a 0,39
0,40 a 0,69
0,70 a 0,89
0,90 a 0,99
1,00

Correlacion negativa perfecta. (" A mayor X, menorY", de manera proporcional
Es decir, cada ver que X aumenta una unidad, ¥ disminuye siempre una cantidad
constante). Esto tambien se aplica "a menor X, mayor Y™,

Correlacion negativa muy alta

Correlacion negativa alta

Correlacion negativa moderada

Correlacion negativa baja

Correlacion negativa muy baja

Correlacion nula

Correlacion positiva muy baja

Correlacion positiva baja

Correlacion positiva moderada

Correlacion positiva alta

Correlacion positiva muy alta

Correlacion positiva perfecta. " A mayor X, mayvor Y o a "menor¥, menor ¥" de
manera proporcional. Cada vez que ¥ aumenta, Y aumenta siempre una cantidad
constante. lgual cuando X disminuye).

Fuente: Hernandez-Sampieri, R. v Mendoza (2018).
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