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RESUMEN

Se estudié un conjunto de datos recolectados durante el ano 2016 en ochos pozos
de la ciudad de Maturin, Estado de Monagas, Venezuela, en un intento por evaluar
y determinar las aportaciones de la fuente que afectan la calidad del agua. Una
técnica precisa de regresiones lineales miltiples (RLM) se utilizé como herramienta
avanzada para el modelado y pronéstico de la calidad de las aguas subterréaneas.
Igualmente, se utilizé el analisis de componentes principales (ACP) para simplifi-
car y comprender la compleja relacion entre el agua y los parametros de calidad. Se

traron seis componentes principales responsables del 86.5 de la variaciéon
total. Se comprob6 que la mayor fuente de contaminacion de los acuiferos de Ma-
turin la constituyen las descargas residuales con altos valores de coliformes fecales.

El resultado del estudio mostroé que el uso del ACP como entrada mejord
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la prediccién del modelo RLM al reducir su complejidad y eliminar la colinealidad
de datos, donde el valor de R? en este estudio fue de 0.99, indicando que el 99% de
la variabilidad de los indices de calidad del agua (ICA) es explicada por las once
variables independientes utilizadas en el modelo.

PALABRAS CLAVE: antropogénicos, anélisis estadistico multivariado, monitoreo

ambiental, contaminacion.
ABSTRACT

A set of data collected during 2016 was studied in eight wells in the city of
Maturin, Monagas, Venezuela, in order to evaluate and determine the contributions
of the source that affect water quality. An accurate multiple linear regression (MRL)
technique was used as an advanced tool for modeling and forecasting groundwater
quality. Likewise, principal component analysis (PCA) was used to simplify and
understand the complex relationship between water and quality parameters. Six
main components responsible for 86.57% of the total variation were found. It was
proved that the main source of contamination of Maturin aquifers was the residual
discharges with high values of fecal coliforms. The result of the research showed that
the use of PCA as inputs improved the prediction of the MRL model by reducing its
complexity and eliminating the collinearity of data, where the value of R? in this study
was 0.99, indicating that 99% of the variability of the water quality index (WQI) is
explained by the eleven independent variables used in the model.

KEYWORDS: antropogenic, multivariate statistical analysis, environmental

monitoring, pollution.
RESUMO

Um conjunto de dados coletados durante 2016 em oito pogos na cidade de Maturin,
Monagas, Venezuela, foi estudado na tentativa de avaliar e determinar as contribuigoes
da fonte que afetam a qualidade da dgua. Uma técnica precisa de regressdo linear
multipla (RLM) foi usada como uma ferramenta avangada para modelar e prever
a qualidade das dguas subterrineas. Da mesma forma, a Anéalise de Componentes
Principais (ACP) foi usada para simplificar e entender a complexa relagao entre
agua e parametros de qualidade. Seis componentes principais foram encontrados,
responséveis por 86,57% da variacio total. Verificou-se que a principal fonte de
contaminagdo dos aqiiiferos de Maturin foram as descargas residuais com altos
valores de coliformes fecais. O resultado do estudo mostrou que o uso de ACP
como insumos melhorou a previsdo do modelo RLM, reduzindo sua complexidade
e eliminando a colinearidade de dados, onde o valor de R? neste estudo foi de 0,99,
indicando que 99% da variabilidade dos indices de qualidade da agua (ACI) é
explicada pelas onze variaveis independentes usadas no modelo.
PALAVRAS-CHAVE: antropogénica, analise estatistica multivariada,

monitoramento ambiental, contaminacao.
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INTRODUCCION

El agua es vital para la naturaleza y es un recurso limitante para los seres humanos y
otros seres vivos. Se requiere agua de calidad y en cantidades adecuadas para satisfacer
las crecientes necesidades domésticas, industriales y agricolas (Azaza, et al., 2011; Pa-
zand, et al., 2012). Dependiendo de su uso y consumo, puede ser un recurso renovable o
no renovable. Por lo tanto, los problemas de calidad del agua y sus opciones de gestion
deben recibir mayor atencion en los paises.

El agua subterrénea es la principal fuente de agua para fines domésticos, agricolas
e industriales en el mundo. Se estima que aproximadamente un tercio de la poblacion
mundial usa agua subterranea para beber (Simge y Aysen, 2014). Entre las diversas
razones, las mas importantes son la falta de disponibilidad de agua superficial potable
v la creencia general de que el agua subterranea es mas pura y segura que el agua
superficial debido a las cualidades protectoras de la cubierta del suelo (Mishra, et al.,
2005; Arumugam y Elangovan, 2009). Sin embargo, en los tltimos afios, debido a la
llegada del crecimiento industrial, la aplicacion a gran escala de fertilizantes sintéticos
para la produccion agricola y el uso de pesticidas e insecticidas para la produccion
han causado una gran preocupacion respecto a la susceptibilidad de contaminacion del
agua subterranea.

Los cambios naturales en la calidad del agua subterranea se deben a la interaccion
rocaragua y a las reacciones de 6xido-reduccion durante la filtracion del agua a través
de los acuiferos. Ademaés de estos procesos, los agentes patogenos transmitidos por el
agua, los contaminantes toxicos y no téxicos son los principales parametros de calidad
del agua que se transportan desde el area de recarga al area de descarga a través de los
acuiferos por el movimiento del agua subterrdnea (Simge y Aysen, 2014). La calidad
del agua se identifica en términos de sus parametros fisicos, quimicos y biologicos. Las
aguas subterraneas contaminadas no pueden lograr un ecosistema equilibrado. Un eco-
sistema equilibrado es aquel en el que los seres vivos y el medio ambiente interacttian
de forma beneficiosa entre si. La calidad del agua obviamente juega un papel critico
en esta relacion (Ntengwe, 2006), ya que es clave para el mantenimiento de un entorno
bien equilibrado.

Un problema particular en el caso del monitoreo de la calidad del agua es la com-
plejidad asociada al analisis de la gran cantidad de variables medidas. Los conjuntos de
datos contienen abundante informacion sobre el comportamiento de los recursos hidri-
cos. La clasificacion, el modelado y la interpretacion de los datos monitoreados son los
pasos mas importantes en la evaluacion de la calidad del agua (Boyacioglu, 2006). La
aplicacion de diferentes técnicas estadisticas multivariadas, como el anéalisis de conglo-
merados (AC), el analisis de componentes principales (ACP), el anélisis factorial (AF)
y el analisis de regresion multiple (ARM) ayudan a identificar componentes o factores
importantes, representando la mayoria de las variaciones de un sistema (Ouyang, et al.,
2006; Shrestha y Kazama, 2007). Estan disefiados para reducir el nimero de variables
a un pequeno niamero de indices al intentar preservar las relaciones presentes en los
datos originales. El objetivo de este estudio consistio en utilizar los ACP y ARM en los
estudios de calidad del agua para extraer los parametros mas relevantes que permitan

evaluar las variaciones en la calidad de las aguas subterraneas de la ciudad de Maturin.
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MATERIALES Y METODOS
Sitio de estudio

El trabajo se llevo a cabo en la ciudad de Maturin, municipio de Maturin, estado de
Monagas, situado geograficamente a 9°46’46” de latitud norte y 63°11°05” de longitud
oeste, y a una altura de 63.5 m.s.n.m (Figura 1). Holdridge, citado por Gil y otros
(2012), sefialan que el clima de la zona es del tipo bosque seco tropical, caracterizado
por presentar una estacion lluviosa de mayo a diciembre y una estacion seca de enero
a abril, con una precipitacion media anual de 1219.6 mm, una temperatura media
anual de 25.9 °C, una evapotranspiracion potencial de 1372 mm y una evaporacion
de 1573 mm. Tiene una superficie de 13.352 km?y es la sexta urbe mas grande del
pais con 542.259 habitantes (Instituto Nacional de Estadistica, 2011).
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Figura 1. Ubicacion geografica de la Ciudad de Maturin. Estado Monagas.
Venezuela. Fuente: (Gil, et al., 2012).

Segun el Ministerio del Poder Popular del Ambiente (2009), los acuiferos de Matu-
rin se encuentran ubicados en la region hidrologica de la provincia del Orinoco, en
el sistema acuifero Mesa-Las Piedras, y se caracterizan por presentar una profun-
didad media de 40 m, un nivel medio de 10 m y un caudal de 10.5 1/s. Constituyen
uno de los reservorios subterrdneos con mayor potencial del pafs con unidades
litologicas de sedimentos poco o nada consolidados (gravas, conglomerados, arenis-
cas, con intercalaciones de arcillas y lutitas), que cubren un area de 352.000 km?
(Duran, 2011).
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Lugares de muestreo

Se realiz6 una encuesta detallada dentro de un radio de 10 km en Maturin para
identificar los pozos de perforacion activos que se utilizan con fines agricolas y
consumo humano. En consecuencia, se seleccionaron 8 pozos de perforacion en
diferentes lugares (Figura 2) para el muestreo del agua, de los cuales 5 lugares (P1,
P2, P3, P5, y P7) se ubicaron en zonas urbanas, y 3 en zonas rurales y agricolas
(P4, P6 y P8).
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Figura 2. Ubicacion de los pozos de muestreo.

Conjunto de datos

En este estudio, veinte parametros de calidad del agua fueron observados a lo largo
de los pozos de monitoreo del acuifero. Un total de 960 observaciones se utilizaron
para la distribucion de fuentes y técnicas de modelado. El indice de calidad del agua
(ICA) se determiné para evaluar el estado de la calidad del agua y la clasificacion de
la clase del acuifero en base a los datos de calidad del agua, utilizando la metodologia
empleada por Gil y otros (2018). Los veinte parametros de calidad del agua consis-
tieron en: fenoles, hierro (Fe), calcio (Ca), magnesio (Mg), manganeso (Mn), sodio
(Na), potasio (K), nitrito (NO,), nitrato (NO,), sulfato (SO,), bicarbonatos (HCO,),
carbonatos (CO,), coliformes totales (CT), coliformes fecales (CF), temperatura,
conductividad eléctrica (CE), pH, total de solidos disueltos (TDS), dureza (mg/1) y
cloro (Cl). El ICA proporciona una manera ttil de predecir cambios y tendencias en
la calidad del agua considerando multiples parametros. Por lo tanto, en este estudio
se formo con catorce variables seleccionadas: coliformes fecales (CF), temperatura,
conductividad eléctrica (CE), pH, sodio (Na), manganeso (Mn), hierro (Fe), fenoles,
potasio (K), nitrito (NO,), nitrato (NO,), sulfato (SO,), dureza (mg/1) y cloro (CI).
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Tratamiento previo del conjunto de datos

Los datos se dispusieron inicialmente segin las estaciones y el mes de muestreo.
A todos los datos se les aplico la prueba de normalidad de Wilk-Shapiro (Azkue y
Soto, 2004), con una probabilidad del 95%. La hipétesis nula de que los datos son nor-
males es rechazada al nivel de significancia o (o = 0.05) si la probabilidad de la prueba
es inferior al nivel de significancia (p < 0.05). Esta se llevo a cabo con el paquete esta-
distico SAS, version 8.0, y el procedimiento “univariate”. Luego, el calculo estadistico
de ACP y RLM se realizo utilizando el software SPSS, version 16.0.

Analisis de componentes principales (ACP)

El analisis de componentes principales presenta los pardmetros més significativos y
describe la reduccion de datos de una representacion de conjunto de datos completos,
con la pérdida minima de informacion original (Helena, et al., 2000 y Wunderlin, et al.,
2001). Los ACP son sensibles a los valores atipicos, a los datos que faltan y a la mala
correlacion lineal entre las variables debido a la insuficiencia de las variables asignadas
(Sarbu y Pop, 2005). Por lo tanto, debe realizarse un tratamiento previo detallado
al conjunto de datos para obtener una imagen mas clara en datos complejos. Es una
técnica prominente para el reconocimiento de patrones en los intentos de explicar la
varianza de un gran conjunto de variables correlacionadas y la transformacion en un
conjunto mas pequeno de variables independientes (no correlacionadas) (componentes
principales). El componente principal (CP) se expresa como:
Y, = Z, X+ Z,X, + ZX, .t 2, X (1)

Donde Z es la carga del componente, Y es la puntuacion del componente, X es el valor
medido de una variable, i es el niimero del componente, j es el niimero de la muestra
y m es el nimero total de variables. Mientras tanto, el analisis factorial (AF) intenta
extraer una estructura lineal de dimension inferior del conjunto de datos. Reduce atin
maés la contribucion de las variables menos significativas obtenidas de ACP y el nuevo
grupo de variables conocidas como varifactores (VF), que se extrae mediante la rota-
cion del eje definido por ACP. En el AF, el concepto basico se expresa en la ecuacion 2.

Y, =2 P+ 7 P+ L Pt L Pt Co(2)

pl™ 1i proori j

Donde Y es el valor medido de una variable, i se refiere a la carga del factor, P es
la puntuacion del factor, C es el término residual que representa los errores u otras
fuentes de variacion, i es el nimero de muestra, j es el nimero de la variable y r es
el niimero total de factores. Principalmente, los métodos ACP y AF se expresan en
ecuaciones similares; la diferencia esta en CP, donde se expresa como una combinacion
lineal de variables medidas. Mientras que en AF, la variable medida se expresa como
una combinacion de factores y la ecuacion contiene el término residual y, por lo tanto,
un VF puede incluir variables latentes no observables, hipotéticas (Helena, et al., 2000,
Wunderlin, et al., 2001 y Liu, et al., 2003).
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El analisis de componentes principales o el analisis factorial se realizo en la matriz de
correlacion de los datos reorganizados (todas las observaciones para cada grupo de
sitios), por lo tanto explica la estructura del conjunto de datos subyacentes. La matriz
de coeficientes de correlacion mide qué tan bien puede explicarse la varianza de cada
constituyente en funcion de la relacion entre si. EI ACP de las variables normalizadas
(conjunto de datos de calidad del agua) se realiz6 para extraer CP significativos y
reducir atin mas la contribucion de las variables con menor importancia; estos CP se
sometieron a rotacion varimax (en bruto) generando VF.

Los CP resultantes de ACP a veces no se interpretan facilmente y la rotacion de
varimax debe realizarse para reducir la dimensionalidad de los datos e identificar las
nuevas variables mas significativas. El coeficiente del factor varimax (VF) con una
correlacion de > 0.75 se explica como una carga de factor significativo fuerte (Liu, et
al., 2003). Mientras que los rangos de correlacion de 0.75-0.50 y 0.50-0.30 se consideran
carga de factores moderada y débil respectivamente. En pocas palabras, el anélisis de
componentes principales tiene como objetivo descubrir un conjunto maéas subyacente
de factores que explican el patron principal de todas las variables originales (Saima,
et al., 2009).

Analisis de regresion lineal miltiple (RLM)

El anélisis de regresion lineal multiple (RLM) nos permite establecer la relacion que se
produce entre una variable dependiente Y y un conjunto de variables independientes
(X1, X2,... XK). El analisis de regresion lineal multiple, a diferencia del simple, se apro-
xima mas a situaciones de analisis reales; puesto que los fenémenos, hechos y procesos
naturales son complejos por definicion y, en consecuencia, deben ser explicados en la
medida de lo posible por la serie de variables que, directa e indirectamente, participan
en su concrecion (Karim y Abdolrahman, 2011).

La anotacion matemética del modelo o ecuacion de regresion lineal miltiple es la
siguiente:

Y=8+6X +6,+X +... X +E .....(3)

uk

Donde Y, denota la respuesta observada en el intento u o variable dependiente, X
representa el nivel del factor ¢ en el intento u o variables independientes, las [ son
pardmetros desconocidos y & representa el error aleatorio en Y.

En el anélisis de regresion lineal miltiple, la construccion de su correspondiente
ecuacion se realizé con el método “stepwise” o paso a paso, seleccionando las varia-
bles una a una. La finalidad fue buscar entre todas las posibles variables explicativas
(parémetros fisicos, quimicos y biologicos) aquellas que mas y mejor expliquen la
variable dependiente (ICA), sin que ninguna de ellas sea una combinacion lineal de
las restantes. Este procedimiento implica tres pasos: en el primero, solo se introduce
aquella variable que cumple con los criterios de entrada; en segundo lugar, se valora
si la misma cumple con los criterios de salida; y por tltimo tltimo, se calculan los fac-
tores de bondad de ajuste de los datos al modelo de regresion lineal y los parametros
del modelo verificado. El proceso se inicia sin ninguna variable independiente en la
ecuacion de regresion y el proceso concluye cuando no queda ninguna variable fuera

de la ecuacion que satisfaga el criterio de seleccion (garantiza que las variables selec-

ISSN 1688-6593 INNOTEC 2020, No. 20 (67 - 88)
REVISTA DEL LABORATORIO TECNOLOGICO DEL URUGUAY

73



@ 08

BY NC

GIL MARIN

MODELO DE CALIDAD DEL AGUA SUBTERRANEA MEDIANTE... DOI: 10.12461/20.02

cionadas son significativas) y/o el criterio de eliminacion (garantiza que una variable
seleccionada no es redundante). El analisis comenzo con 20 variables explicativas y

terminé recomendando solo 11 variables.

RESULTADOS Y DISCUSION

Las estadisticas descriptivas relacionadas con la calidad del agua se presentan en la
Tabla 1. Los valores de calidad del agua para el manganeso, nitrito, nitrato, fenol y
coliformes fecales sobrepasan los limites permisibles segtin la Organizacion Mundial
de la Salud (Organizacion Mundial de la Salud, 2006) y la normativa nacional Decre-
to N° 883 (Venezuela, 1995). Para el pH, el valor promedio se encuentra un poco por
debajo del valor umbral. Los valores de dureza, sodio (Na), conductividad eléctrica
(CE) y cloruro (Cl) parecen ser de desviacion estandar muy alta. Estas variables
cambian considerablemente en los pozos con respecto a sus valores promedios, pero
no influyen en la calidad de sus aguas porque no sobrepasan los valores limites esta-
blecidos en las normas planteadas.

Tabla 1. Estadisticos descriptivos basicos de los parametros fisicos, quimicos y
biolégicos estudiados en 8 pozos del Municipio de Maturin. Periodo
marzo-mayo, 2016.

RANGO (N2 DE POZOS) LMP
Parametro Unidad Minimo Maximo Media Dg;l;kto OMS %3‘;;;33?
. 29.51 .
Temperatura °C 28.20 (P-4) 31.20 (P-3) 0.66
(P-3,5,8)
pH 4.12 (P-6) 7.56 (P-1) 5.57 6.0-8.5 1.01
Dureza mg/1 15.15 (P-4) 217.17 (P-1) 27.73 500.0 63.08
CE pS/cm 30.00 (P-4) 600.00 (P-1) 152.19 3000 177.20
Fe mg/1 0.00 (P-6) 0.54 (P-1) 0.09 (P-3) 0.1
Mn mg/1 0-00 0.50 (P-8) 0.09 0.1 0.5 0.15
& (P-1,2.34,5,6,7) R ; ' 2 -
Na mg/1 2.53 (P-4) 90.62 (P-) 30.35 200
K mg/1 5.00 (P-2) 40.00 25.00 50 8.34
' (P-14,7)
NO, mg/1 0-00 22.00 (P-8) 4.04 5 3 6.07
? & (P-2,3,4,5,6.7.8) 00 (- ' ’
NO, mg/1 4.50 (P-3) 59.50 (P-2) 25.13 5 50 12.80
, 0.00
50, mg/1 i 45.00 (P-1) 5.42 400 250 12.24
/ (P-1,2,3,4,5,6,7,8)
Cl mg/1 30.00 (P-2) 150.00 (P-6) 67.92 600 250 27.97
Fenoles mg/1 0.0026(P-2) 0.0224 (P-3) 0.0075 0.002 0.063
CF NMP/100ml g 4300 (P-1) 260.75 0 913.1636

(P-1,2,3.4,5,6,7.8)

*LMP=Limite méximo permitido por la normativa venezolana, Decreto 883% (Venezuela, 1995) y la Organizacion
Mundial de la Salud, 2006.
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Analisis de componentes principales (ACP)

Antes de ejecutar los analisis de componentes principales (ACP), se aplico la prueba
de Kolmogorov Smirnov (K-S) a todo el conjunto de datos para comprobar si se ajus-
taron a una distribucion normal. La prueba K-S indico que todas las variables siguen
una distribucién normal de registro. Por otra parte, a fin de confirmar la idoneidad
de los datos para el anélisis de componentes principales se aplicaron las pruebas de
Kaiser-Mayer-Olkin (KMO) y de esfericidad Barlett. La prueba de KMO mide ade-
cuacion del muestreo y sefiala la fraccion de variables que tienen varianza comun.
Los valores de KMO superiores a 0.5 son considerados como satisfactorios para ACP.
En el presente estudio, el valor de 0.575 (Tabla 2) indica que el conjunto de datos
estuvo en forma para el analisis de componentes principales. En tanto, la prueba de
esfericidad de Barlett indica si las variables estan significativamente relacionadas y si
la matriz de correlaciéon es una matriz de identidad. El nivel de significancia de 0.00
para este estudio indicd claramente que la matriz de correlaciéon no es la matriz de
identidad y que las variables estan significativamente relacionadas.

El analisis de componentes principales se aplico a los datos obtenidos de los ocho
sitios de muestreo, utilizando el software SPSS 16.0. Los resultados del ACP en la
matriz de correlacion y factores fueron extraidos por el método del centroide rotado
a través de la rotacion Varimax (Ahmed, 2005). Existen reglas para determinar el
adecuado namero de factores a conservar. Entre ellas se encuentra el que se conoce
como criterio de Kaiser (Kaiser, 1960), que indica que hay que conservar los compo-
nentes principales cuyos valores propios sean mayores que la unidad o que el porcen-
taje de varianza total explicada por cada componente o factor (varianza acumulada)
sea lo suficientemente alto (Holland y Witthuser, 2009; Belkhiri, et al., 2010; Kanade
y Gaikwad, 2011). Bajo estos criterios, solo los factores con valores propios mayores
o iguales a 1 fueron aceptados como posibles fuentes de varianza en los datos, con la
mas alta prioridad atribuida al factor que tiene la suma mas grande del eigenvector
(Belkhiri, et al., 2010). Los autovalores indican la importancia del factor, valores
mayores a 1 son considerados significativos. Los resultados del ACP sefialaron que
los primeros seis valores de los autovalores son mayores a 1 y por lo tanto fueron
considerados como significativos. En la figura 3 se puede observar que la mayor parte

de la variacion en los datos originales se explica por los primeros seis factores.

Tabla 2. Prueba de KMO y Bartlett.

Medida de adecuacion muestral de K -Meyer-Olkin.

Prueba de esfericidad de Bartlett

Chi-cuadrado

. 571.638
aproximado
Gl 171
Sig. 0.00
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Figura 3. Gréfico de sedimentacion.
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Los valores propios para diferentes factores, varianza porcentual, variacion porcentual
acumulada y componentes cargados (sin rotar y Varimax rotadas), son presentados
en la Tabla 3. Este analisis condujo a la explicacion del 86.57% de las varianzas en los
datos. Los parametros de carga para los seis componentes del ACP del conjunto de
datos se dan en la Tabla 4. Liu y otros (2003) clasificaron a las cargas factoriales como
“fuertes”, “moderadas” y “débiles”, correspondientes a valores de carga absolutos de >
0.75, 0.75-0.50 y 0.50-0.30, respectivamente. A modo de determinar el factor relevante

para cada factor solo se tomaron en cuenta valores superiores a 0.65.

Tabla 3. Analisis de componentes principales por método de extraccion.

ianza total explicada

oAl ks | S g Re s | Susiis
Total sér?a?nlzaé acumalado Total sgr?:nlzaa acumﬁlado Total ‘j/;r?zfnlzaa acumﬁlado
1 6.930 36.475 36.475 6.930 36.475 36.475 5.966 | 31.400 31.400
2 2.766 14.558 51.033 2.766 14.558 51.033 2.934 | 15.443 46.843
3 2.392 12.587 63.620 2.392 12.587 63.620 2.098 | 11.043 57.887
4 1.847 9.719 73.338 1.847 9.719 73.338 2.095 | 11.024 68.911
5 1.375 7.238 80.577 1.375 7.238 80.577 1.976 | 10.400 79.311
6 1.139 5.996 86.573 1.139 5.996 86.573 1.380 | 7.262 86.573
7 732 3.854 90.427
8 732 2.943 93.370
9 .443 2.330 95.700
10 .250 1.313 97.014
11 .182 .958 97.972
12 161 .846 98.818
13 118 .621 99.439
14 .069 .365 99.804
5 .018 .096 99.900
16 .012 .063 99.964
17 .007 .034 99.998
18 .000 .001 99.999
19 .000 .001 100.000

Meétodo de extraccion: analisis de componentes principales.
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Tabla 4. Matriz de componentes rotados.

Componente

Temperatura 114 -.003 .060 .079 .186 922
..... o o o] o o] o o] o o] o 304
..... CE .946 258 046 -.017 11 —.014'”.
..... TDS 944 o .251 ol .062 ol -.033 ol 111 -018
..... S - o] i o] i o] o o] o _025
..... - o o] L o] o o] e o] o 194
Ca 971 213 .060 .019 .010 .004
..... e i o] o o] P o] o o] - 057
..... " i o] o o] o o] o o] - _056
Na -.178 -.095 -.923 .096 -.167 .044
..... . i o] . o] i o] L o] o _467
..... o, i o] o o] i o] s o] - 242
NO, 185 -.058 .057 -.812 .030 -.032
..... %, o o] o o] e o] o o] o _'117....
..... CI .359 o .098 ol -.482 ol 671 ol .059 —059
HCO, .830 -.168 -.261 -.234 118 117
..... o o o] o o] . o] - o] o 259
..... o - o] o o] e o] o o] o _112
CF .233 .944 -.023 .031 -.013 .028

Método de extraccion: Analisis de componentes principales.
Método de rotacion: Normalizacion Varimax con Kaiser.

* La rotacion ha convergido en 8 iteraciones.

El primer componente (CP1), denominado componente geolégico, explica el 36.48% de
la varianza total, presentando una fuerte correlacion positiva con las variables pH, CE,
Ca, dureza, TDS, y HCO,. Esta combinacién de variables destaca el grado natural de
mineralizacion del agua y podria estar relacionada con la geologia del area estudiada,
derivada de los procesos de evaporacion y disolucion. Por otro lado, esto indica que las
variables CE, Ca, dureza, TDS y HCO, en el area de estudio estan muy influenciadas
por los valores del pH. Los valores de pH presentaron un valor minimo de 4.12 (P6)
y un méximo de 7.56 (P1), con un promedio de 5.57, que les otorga a las aguas sub-
terraneas de la ciudad de Maturin una naturaleza ligeramente acida. A pH bajo, una
parte importante del carbono inorganico disuelto estd como acido carboénico (H,CO,)
o CO, disuelto. Ademés, las aguas subterraneas suelen contener cantidades apreciables
de Acido silicico no disociado, que se suele expresar como silice disuelta. En general,
un agua con un pH menor a 6.5 podria ser acida y corrosiva. La dureza depende de la
presencia de Ca’4 y Mg?+ en el agua. Un patrén similar en la variacion estacional de
dureza y HCO, se debe posiblemente a la disolucién de minerales como la calcita y la
dolomita a través del proceso de meteorizacion HCO,. Este proceso esta representado

por la siguiente reaccion simplificada (Cai, et al., 2007).
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CaCO, + CO, + H,0 < > Ca’+ + 2HCO,-

La reaccion del CaCO, mineral con dioxido de carbono disuelto (4cido carbonico)
libera HCO,- y Ca’" en el agua del acuifero. Existe una relacion inversa entre la
temperatura y el CO, disuelto (Zare, et al., 2011), por lo tanto, la intensidad de
la intemperie de carbonatos y la concentracion de HCO, y dureza es mayor en las
estaciones frias y menor en las estaciones célidas.

El segundo componente (CP2) representa el 14.56% de la varianza total, y fue
correlacionado de manera fuertemente positiva con las variables CT y CF, lo que
revela la intensiva descarga de aguas residuales en el acuifero. Este componente
principal representa un factor microbiologico de la calidad del agua. FEn esta in-
vestigacion, se observd un valor minimo de 0 NMP/100ml de coliformes fecales
y un valor maximo de 4,300 NMP/100ml, que sobrepasa en mas de un 4,000% al
méaximo permitido por la normativa vigente, siendo el valor promedio de 260.75
NMP /100ml. Estos altos valores de coliformes fecales tienen como causa principal la
filtracion de aguas contaminadas hacia los acuiferos debido a una mala disposicion
de sus desechos fecales (pozos sépticos, napas fredticas y otros) y a las actividades
pecuarias de la zona. Las bacterias coliformes se excretan en grandes cantidades
en las heces de los humanos y otros animales de sangre caliente. En consecuencia,
el agua contaminada por materia fecal se identifica como potencialmente peligrosa
debido a los organismos indicadores que coexisten con Escherichia coli (E. coli), que
causa el colera (Cansu, et al., 2008). Algunos ejemplos de enfermedades causadas
por beber o nadar en agua contaminada con heces son diarrea, colera, disenteria e
infecciones de piel, ojos, oidos, nariz y garganta (Organizacion Mundial de la Salud,
2006).

El CP3, denominado factor mineral, representa el 12.59% de la varianza total del
conjunto de datos del agua del acuifero y muestra una fuerte correlaciéon negativa
con el sodio (Na) y una moderada correlacion positiva con el magnesio (Mg). Este
factor contiene variables hidrogeoquimicas (Mg y Na), que se originan en la minera-
lizacion de los componentes geologicos de los acuiferos. La contribucion de Mg a este
factor puede considerarse como resultado de los procesos de intercambio de cationes en
la interfaz suelo-agua (Guo y Wang 2004) y la disolucién de minerales con calcio que
se encuentran en la region (Memet y Bulent, 2009). Segtin Beita-Sandi y Barahona
(2010), el Na en aguas naturales varia de manera considerable dependiendo de las con-
diciones geologicas locales y las descargas de aguas residuales. La correlacion negativa,
del Na indica que su introduccién en el agua subterranea no se debe a la disolucion
natural del suelo o la roca, y la fuente de este parametro puede estar relacionada con
una contaminacion del tipo antropogénica.

El CP4 representa el 9.72% de la varianza total y muestra una fuerte correlacion
negativa con los nitratos (NO,) y una moderada correlacion positiva con fenoles y
CIl. Este componente principal representa un factor de contaminacioén organica de la
calidad del agua, que se produce por desechos domésticos y nutrientes. Mientras se
produzca nitrificacion en el agua, un aumento en NO,” y una reduccién en NH " es un
evento normal. En cuanto al nitrato (NO,), se observo su presencia en todos los puntos

de muestreo, resultando con mayor concentracion el P2, con valores de 59.50
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mg/1, y un valor minimo para el P3 con 4.50 mg/l. A pesar de que las aguas subterra-
neas presentaron nitrato, solo en P2 se observaron valores por encima de la normativa
(Organizacion Mundial de la Salud, 2006). EI NO,- presente en las aguas subterraneas
tiene un origen organico. Los altos valores de esta especie se asocian con la actividad
antropica, excreto de animales, uso de fertilizantes (Cardona, et al., 2004 y Jin, et al.,
2004). La concentracion de esta especie en aguas subterraneas no contaminadas varia
ampliamente, aunque no suele sobrepasar los 10 mg/1 (Porras, et al., 1985). Para el
fenol, (C,H,OH) se observaron diferencias significativas en los meses de muestreo y en
los pozos estudiados, dando como resultados valores mayores a 0.002 mg/1 en todos los
muestreos, valor umbral indicado por la normativa Decreto N° 883 (Venezuela, 1995).
Las concentraciones de este compuesto en las aguas subterrdneas de la ciudad de Ma-
turin son alarmantes ya que las estudiadas durante el periodo de lluvia incrementaron
los valores del compuesto quimico, sobrepasando los niveles permitidos. Esto es suma-
mente inquietante ya que estudios cientificos sefialan que un exceso de este compuesto
en el agua para consumo puede generar toxicidad, debido a su accién cancerigena y
mutagénica en los seres vivos (Nieves, et al., 2005), ademéas de alteraciones en el in-
testino y en muchos casos la muerte, segiin la concentraciéon de ingesta. Su presencia
en las aguas subterraneas de Maturin es una caracteristica que se debe analizar con
mas detalle ya que su incorporacion a los acuiferos puede estar asociado a procesos de
contaminacion de la fuente por desechos industriales, aguas servidas o residuales y/o
agentes quimicos que presenten este compuesto fenolico (Diaz, et al., 2005). Por otra
parte, el cloruro en el agua potable se origina de fuentes naturales, aguas residuales,
efluentes industriales y escorrentia urbana. Su concentraciéon excesiva aumenta la ve-
locidad de corrosion de los metales en el sistema de distribucion de agua y depende
de la alcalinidad del agua; y esto puede llevar a un aumento de las concentraciones de
metales en el suministro (Organizacion Mundial de la Salud, 2006).

El quinto componente (CP5) explica el 7.24% de la varianza total, presentando
una fuerte correlacién positiva con las variables NO,- y Mn; y se puede asumir como
un componente antropogénico téxico. En el proceso de nitrificacion, NO,- es un
intermediario inestable que tiende a transformarse en NO,. El manganeso (Mn) no
existe como un metal libre en la naturaleza, pero forma parte de otros minerales, al-
gunos de los cuales incluyen diferentes 6xidos, silicatos, boratos, sulfuros, carbonatos
y fosfatos (Nadaska, et al., 2010). El Mn se introduce en ambientes acuaticos a través
de fuentes antropogénicas, como descargas de aguas residuales municipales, lodos de
depuracion, emisiones de las industrias de aleaciones, hierro y acero, y procesamien-
to de minerales y mineria. Ademés de ser un elemento esencial para el ser humano
y otros animales, tanto la carencia como la sobreexposicion pueden causar efectos
adversos, como lo indican diversos estudios que han notificado efectos neurologicos
adversos tras la exposicion prolongada a concentraciones muy altas en el agua de
consumo (Calla y Cabrera, 2010). La presencia de Mn puede derivarse de la genera-
cién de procesos de reduccion (bajo potencial redox) en las corrientes contaminadas
con aguas residuales; estos procesos solubilizan metales como el Mn (Chavez-Alcan-
tar, et al., 2011). Las aguas residuales son también fuente de metales pesados (Cha-
vez-Alcantar, et al., 2011). A pesar de la ausencia del elemento en algunos pozos, se

evidenci6 su presencia en otros, y en concentraciones que sobrepasan la normativa
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sanitaria (0.1 mg/1). Los pozos P2, P4, P5 y P6 no evidenciaron la presencia de este
elemento, por lo que el promedio general de manganeso estuvo en 0,09 + 0,15 mg/1,
con un valor méximo de 0,50 mg/1 para el P8 y un minimo de 0,00 mg/1.

El ultimo componente (CP6), denominado componente fisico, explica el
5.99% de la varianza total, presentando una fuerte correlacion positiva con la
variable temperatura. La temperatura es una de las variables fundamentales a
ser medidas en ambientes acuaticos, debido a su influencia en todos los procesos
hidrolégicos, quimicos y bioldgicos. Tiene gran efecto en la solubilidad de las sales
y las reacciones biologicas de los seres vivos, y también acelera la putrefaccion y la
demanda de oxigeno (Benitez, 2004). Ademaés influye en el pH, afecta los procesos
fisicos y quimicos (pH, equilibrio iénico, velocidades de reaccién) y los procesos
biologicos (tasa metabolica, descomposicion de materia organica); y por lo tanto,
repercute en el efecto de los agentes contaminantes (Villa, 2011). La temperatura
es un pardmetro muy importante para un acuifero. En este sentido, Gil (2003)
sefiala que, por lo general, las temperaturas de las aguas subterraneas permanecen

constantes a menos de que existan factores externos que intervengan.

Analisis de regresion lineal miltiple (RLM)

Basicamente, la RLM se basa en un proceso lineal de ajuste de minimos cuadra-
dos y requiere un elemento traza o propiedad a ser determinada para cada fuente
o categoria de fuente (Mohd, et al., 2011). La RLM se utiliz6 para identificar las
posibles fuentes de contaminacion en los pozos muestreados. Dos tipos de mode-
los béasicos de receptores que generalmente se aplican a la fuente son el balance
quimico de masa (BQM) y las técnicas multivariadas (Gordon, 1988). Usando el
paquete estadistico SPSS, version 16.0, se realizo6 el andlisis de regresion multiple
para determinar los factores que contribuyen con el indice de calidad del agua. En
este anélisis se fijo el indice de calidad del agua (ICA) como variable dependiente,
y pH, CE, Fe, Mn, Na, NO,, NO,, SO,, ClI, Fenol y CF como variables indepen-
dientes (o predictoras).

El procedimiento Stepwise de SAS, con la opcion de Backward, que comenzo6 con
las 20 variables tomadas en consideracion para el analisis de los ICA, finalmente nos
redujo el niimero de variables a 11 sin perder la precisiéon en el anélisis de datos,
con un R? igual a 0.9999. Segtin Grivas y Chaloulakou (2006), el procedimiento
de regresion miltiple por pasos se usa cominmente para producir un modelo par-
simonioso que maximiza la precision, con un nimero opcionalmente reducido de
variables predictoras. El coeficiente B representa el coeficiente en el modelo para
predecir la calidad del agua. ET representa el error estandar o tipico del coeficiente
B, mientras que el B estandarizado es el peso de cada variable independiente. Esto
es mas importante, ya que el objetivo principal del estudio es evaluar la influencia
de los predictores en la calidad del agua en lugar de predecir la calidad del agua.

Los resultados del anélisis estadistico se presentan en la Tabla 5.
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Tabla 5. Analisis de regresion multiple para determinar los factores
que contribuyen con Indice de calidad del Agua (ICA).

Parametros Coeficiente TE;::() Estan(ﬁn‘iza(lo Posicion  t student's Valor p
(ET)

(Constante) -39.477 0.487 -81.102 <0.001a
Cow a3 oo 0053 N moum oo
""""""" e oo oom oo v ses oo
.............. Fe9417 0.436 0.011 VII 21.614 <0001d
""""""" Mo mes  oa 08 v omas oo

Na 0.017 0.003 0.003 X 5.107 <0.001a

v, 206 o 0105 Mo ares oo
v om0 oo Vi omas oo
............. 804002 o o . o <00033
.............. 010025 o o . o <00013

Fenol 6318.542 10.973 0.332 I 575.81 <0.001a

CF ......................... 0126 ........ . o I e <0001d .......

a Altamente significativo

Los once pardmetros considerados para la evaluacién del ICA estan contribuyendo
significativamente con el ICA. Los CF, el fenol y los nitritos presentan los valores
mas altos de los pesos de los 3 estandarizados y tienen una marcada influencia en el
indice de calidad del agua en el area de Maturin. Para el resto de los parametros de
calidad del agua, aunque estadisticamente significativo (p <.001), su contribucion al
ICA es insignificante en comparacion con CF, Fenol y nitritos, basado en el coeficien-
te B estandarizado obtenido del andlisis de regresion miltiple realizado para definir
el ICA. La mala calidad del agua de Maturin se puede determinar en orden por CF,
Fenol y nitritos. Este estudio brinda una visiéon general de la calidad del agua potable
de aguas subterraneas en esta zona. La identificacion de los indicadores de calidad
del agua ayudarfa a concentrarse en pocos elementos (atributos) durante un estudio
(el chequeo) regular de la calidad del agua; por lo tanto, solo se determinarian los
pardametros de CF, Fenol y nitritos. Esto ahorra tiempo, energfa y gasto en gran
medida sin comprometer la calidad de los resultados.

La Tabla 6 muestra el resumen del modelo del ICA. El valor R? ajustado es alto y el
cuadrado medio residual es bajo para el modelo. Los coeficientes de regresion derivados
no son cero ni menos que el error estdndar. Para un modelo, el R? ajustado aumenta
si la adicion de la variable reduce el cuadrado medio residual. Ademas de esto, no es
bueno retener variables insignificantes, es decir, variables con coeficientes cero o coefi-

cientes menores que sus correspondientes errores estandar (Montgomery, et al., 2003).

ISSN 1688-6593 INNOTEC 2020, No. 20 (67 - 88)
REVISTA DEL LABORATORIO TECNOLOGICO DEL URUGUAY

81



GIL MARIN
MODELO DE CALIDAD DEL AGUA SUBTERRANEA MEDIANTE... DOI: 10.12461/20.02

Tabla 6. Analisis de varianza del modelo de regresion multiple.

Suma de Cuadrado

Fuente cuadrados GL medio Cociente-F P-Valor
Modelo 338160.39 11 30741.854 1157469 0.000
Residuo 0.319 12 0.027

Total (Corr.) 338,160.71 23

R-cuadrado=99.9997 porcentaje

R-cuadrado(ajustado para g.1)=99.9995 porcentaje

Error estandar de est.=0.278912

Error absoluto medio=0.16287

Estadistico de Durbin-Watson=2.455 (P=0.0294)

Autocorrelacion residual en Lagl—-0.231793

El estadistico R-cuadrado indica que el modelo explica un 99.9997% de la varia-
bilidad en el ICA. El estadistico R-cuadrado ajustado, que es mas conveniente
para comparar modelos con diferentes numeros de variables independientes, es
99.9995%. El error estandar de la estimacion muestra la desviacion tipica de los
residuos que es 0.278912. Este valor puede usarse para construir los limites de pre-
diccion para las nuevas observaciones. El error absoluto medio (MAE) de 0.16287
es el valor medio de los residuos. El estadistico Durbin-Watson (DW) examina los
residuos para determinar si hay alguna correlacion significativa basada en el orden
en que se introdujeron los datos en el fichero. Dado que el p-valor es inferior a
0.05, hay indicio de una posible correlacion serial. Para decidir la simplificacion del
modelo, se tom6 en cuenta que el p-valor mas alto en las variables independientes
fue 0.003, perteneciendo a SO,. Puesto que el p-valor es inferior a 0.01, ese término
es estadisticamente significativo para un nivel de confianza del 99%. Por lo tanto,

no vale la pena quitar ninguna variable del modelo.

Por ultimo, los coeficientes de regresion del modelo para la ecuacion ICA se mues-

tran a continuaciéon:

ICA = -39.477 + 6.373*pH + 0.005*CE (uS/cm) + 9.417*Fe (mg/l)
+ 81.618*Mn (mg/l) +0.017*Na (mg/l) +2.104*NO2 (mg/l) +
0.136*NO,(mg/l) + 0.02*SO, (mg/l) + 0.025%Cl (mg/l) +6318.54*Fe-
nol (mg/l) + 0.126*CF (NMP/100ml)......... (3).

El anélisis de varianza (ANOVA) para el modelo indic6 que el valor observado F
fue 1,1157,469 para ICA, mientras que el valor critico de tabla F (0.01, 11, 12) fue
4.23, revelando que el valor observado es muchas veces mayor que el valor critico.
Para que un modelo de regresion sea tutil como predictor, la relacion F observada
debe ser al menos cuatro o cinco veces mayor que el valor critico de F, como lo

sefialan Montgomery y otros (2003).
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Gupta y Roy (2012), para aguas subterrdneas en una zona minera de la India, re-
portan una ecuacion multiple con 9 parametros fisicoquimicos (arsénico, magnesio,
dureza, COD, turbidez, dureza total, BOD, DO, nitrato y sulfato). Mientras Pius
y otros (2012), también para aguas subterraneas en una zona industrial al sur de
la India, definen una ecuacién con pH, alcalinidad, TDS, Ca, Mg, cloruro, sulfato

y nitrato como variables independientes (o predictores).
CONCLUSIONES

La mayor fuente de contaminacion de los acuiferos de Maturin la constituyen las
descargas residuales con altos valores de coliformes fecales infiltrados, producto
de una mala disposicion de sus desechos fecales (pozos sépticos, napas freaticas y
otros) y de las actividades pecuarias de esta zona. En segundo lugar, se ubican las
actividades de la industria petrolera y la agricultura, en las cuales se identifican a
los pardmetros de fenoles y NO, como las mayores cargas de contaminacion.

Los ACP dieron como resultado seis factores que explicaron el 86.57% de la
varianza acumulada en el conjunto de datos. El primer factor explico el 36.48% de
la varianza acumulada; el segundo factor, el 14.56%; el tercer factor, el 12.58%:; el
cuarto, el 9.72%; el quinto, el 7.24%; y por ultimo, el sexto, el 5.99% de las varian-
zas acumuladas.

Los resultados del analisis de regresion lineal multiple (RLM) revelan que pH,
CE, Fe, Mn, Na, NO,, NO,, SO, Cl, Fenol y CF son los pardmetros mas impor-
tantes utilizados para evaluar los cambios en la calidad del agua subterrédnea. Los
resultados anteriores muestran que el modelo APC-ARM proporciona una buena
precision para el pronostico del ICA, donde el valor R? es 0.99 y el modelo indica
que el 99.99% de variabilidad del ICA se explica por las once variables indepen-
dientes utilizadas en el modelo. El analisis estadistico multivariado gestiona nume-
rosos y complejos datos para disminuir el nimero de variables y proporcionar datos
completos. En este estudio, los métodos estadisticos multivariantes se expresaron
como bastante exitosos en la determinaciéon de la calidad del agua. Numerosas
variables fueron explicadas con un menor ntimero de variables. Al mismo tiempo,
estas variables proporcionaron informacién mas ttil sobre la calidad del agua sub-
terranea del drea de Maturin. Por lo tanto, esta técnica se puede aplicar con mucho

éxito para la planificacion y el seguimiento de la calidad en el futuro.
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