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RESUMEN

En este trabajo se determinan los pardmetros ambientales de mayor incidencia en las aguas residuales
domésticas de la comunidad universitaria, empleando la técnica de Componentes Principales y los
programas estadisticos Statsoft Statistica v7.0.61.0 y IBS SPSS Statistics 22. Las aguas residuales de la
comunidad universitaria Antonio Maceo se caracterizan por una gran variabilidad en los valores de sus
parametros fisico-quimicos. Fueron concluyentes dos componentes principales y a partir de ellos se
obtuvo que los pardmetros (DQO, DBOs, turbidez, HS, NH4*, AyG, ST y STF) logran explicar el 87,31 % de
la variabilidad total contenida en las aguas de la residencia.
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ABSTRACT
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In this work the environmental parameters of bigger incidence are determined in domestic wastewater of
the university community, using the technique of Principals Components and the statistics programs
StatSoft Statistica v7.0.61.0 and IBS SPSS Statistics 22. The wastewater from the university community
Antonio Maceo is characterized by a great variability in the values of his physic-chemistry parameters.
Two principal’s components were conclusive and as from them it was obtained than parameters COD,
BODs, pH, conductivity, turbidity, HS, NHs *, ST and STF are able to explain the 87,31 % of the total
variability contained in residence's waters.
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Introduccion

El Anadlisis de Componentes Principales (ACP) es una técnica que se emplea, en los analisis
medioambientales, para reducir el nimero de variables a utilizar para caracterizar un ecosistema.
Pertenece a un grupo de técnicas estadisticas multivalentes.™ Es una técnica eminentemente descriptiva,
de sintesis de la informacién o reduccion de la dimensién (niUmero de variables).(z) Para el analisis se
parte de una matriz de datos que contiene los valores de las variables investigadas en n individuos. Para

la determinacién del nimero de componentes deben tenerse en cuenta tres criterios segun Gonzales.®

1) Porcentaje explicado: consiste en fijar un porcentaje de variabilidad explicado, por ejemplo el 90 %, y
considerar las sucesivas componentes principales hasta superar el porcentaje prefijado.

2) Criterio de Kaiser: se excluyen aquellas componentes cuyos autovalores sean menores que A= tr(S)/p,
siendo S el estimador de la matriz de varianzas y covarianzas de las p variables investigadas, o bien
menores que 1 si se han calculado las componentes a partir de R, matriz de correlaciones entre las p
variables, A representa la varianza total que explica la componente y r representa el coeficiente de
correlacién multiple, es equivalente al criterio basado en minimizar la traza de la matriz de varianzas -

covarianzas de las variables descartadas.



3) Modificacion de Jollife: se ha comprobado que cuando p < 20 el criterio de Kaiser tiende a incluir
pocos componentes. La modificacién de Jollife excluye aquellas componentes cuyos autovalores sean
menores que 0,7 A = 0,7 tr(S)/p, es decir menores que 0,7, si se han calculado las componentes a

partir de R.®)

Los pasos que se suelen seguir en la técnica de Componentes Principales son:

1) Calcular la matriz de correlaciones entre todas las variables (R).
2) Extraccion de los componentes necesarios para representar los datos.
3) Rotacion de los componentes, con el objetivo de facilitar su interpretacion. Representacion

grafica.

En términos matematicos los componentes principales son autovectores o vectores propios de la matriz
de correlacién y la técnica para encontrar estos autovectores se llama analisis propio. A cada
componente le corresponde un autovalor que proporciona la cantidad de varianza total explicada por la
componente. Cuando se trabaja con datos estandarizados, cada variable estandarizada tendrd una
varianza igual a 1 y por lo tanto la varianza total serd igual al nimero de variables p. La suma de los
autovalores de la matriz de varianzas y covarianzas de las variables estandarizadas o de la matriz R de las
variables originales también serd igual a p.

En el ACP, las relaciones entre las variables se estudian a partir de correlaciones, busca hallar
combinaciones lineales de las variables originales que expliquen la mayor parte de la variacién total; en
este, el primer factor o componente seria aquel que explica la mayor parte de la varianza total, el
segundo factor seria aquel que explica la mayor parte de la varianza restante, es decir, de la que no
explica el primeroy asi sucesivamente.>®

El objetivo de este trabajo es determinar los pardmetros ambientales de mayor incidencia en las aguas
residuales de la comunidad universitaria Antonio Maceo, disminuyendo la cantidad de parametros a
utilizar en la evaluacién de las aguas generadas y reducir los costos de la investigacion por operaciones de

muestreo y analisis.



Materiales y métodos

Para conocer cuales pardmetros ambientales poseen mayor incidencia en las aguas residuales de la
comunidad universitaria se partid6 de la caracterizacion quimico-fisica de dichas aguas, segun los
procedimientos y normas aplicados por Crombet.”) A los datos obtenidos se le realizé un analisis
descriptivo para conocer el comportamiento de cada una de las variables. Se obtuvo la matriz de
correlaciones, se aplicd el criterio de Kaise-Meyer-Olkin (KMO) y de esfericidad de Bartlett para conocer
la factibilidad de la aplicacién del analisis de componentes principales. Por Ultimo se realizd la
determinacién de los componentes principales. Para el andlisis de los resultados se emplearon los

programa estadisticos Statsoft Statistica v7.0.61.0 Copyright ©Statsoft, Inc.y IBS SPSS Statistics 22.

Resultados y discusion

Caracterizacion quimico-fisica de las aguas residuales de la comunidad universitaria
En la comunidad universitaria Antonio Maceo, perteneciente a la Universidad de Oriente, uno de los
principales problemas ambientales detectados esta relacionado con el vertimiento al medio ambiente de
sus residuos liquidos de forma no controlada y sin tratamiento.

Estas aguas estan compuestas, fundamentalmente, por los residuales liquidos de los edificios de la
residencia estudiantil, del asentamiento poblacional de trabajadores de la universidad y de la cocina-
comedor de la residencia; los cuales se unen en un drenaje localizado en el area de mantenimiento de la
universidad y finalmente son dirigidas a un canal localizado en el asentamiento poblacional “Los Cocos”,
el cual vierte al rio Yarayd."”)

Los residuales liquidos de la comunidad universitaria se caracterizan por la variabilidad de los valores de
los parametros quimico-fisicos, establecidos por la Norma Cubana de vertimiento al sistema de
alcantarillado.®

Para el estudio de las aguas residuales fueron realizados 10 muestreos y analizados 13 parametros

ambientales, en el horario de mayor vertimiento de agua residual (tabla 1).

Tabla 1- Matriz de datos. Tomados de Crombet ©



PARAMETROS MUESTREOS

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
T(%) 28 | 27 | 27 | 27 27 27 | 27 [ 27 | 26 | 26
pH(U) 75 | 74 | 75 | 74 | 73 | 72 | 7,7 | 69 | 7,7 | 68

Turbidez (UTN) 65 78 62 75 102 63 41 85 60 58

A(mS/cm) 674 | 623 609 | 606 754 772 743 654 | 626 427

DQO dic. (mg/L) | 288 240 320 | 261 360 236 210 190 | 226 206

DBOs (mg/L) 88 78 101 82 112 73 65 59 68 80

HS (mg/L) 0,0 0,4 0,0 0,0 23,2 1,0 0,3 11 0,0 15

N-NH, (mg/L) 18 | 1,8 | 23 | 20 | 37 | 16 | 1,3 | 1,3 | 1,5 | 1,3

P-PO,  (mg/L) | 187 68 | 71 | 62 | 83 | 44 | 30 [ 27 | 20 | 22

AyG (mg/L) 41,2 | 46,2 | 46,5 | 46,0 | 67,9 | 61,3 | 348 | 42,2 | 390 | 56,0
ST (mg/L) 538 | 671 | 476 | 569 | 1197 | 673 | 636 | 699 | 541 | 733
STF (mg/L) 276 | 282 | 282 | 309 | 850 | 315 | 365 | 343 | 298 | 470
STV (mg/L) 262 | 389 | 194 | 260 | 347 | 358 | 271 | 356 | 243 | 263

Las aguas residuales domésticas de la comunidad universitaria Antonio Maceo de la Universidad de
Oriente no cumplen con los requisitos establecidos para ser descargadas directamente en el sistema de
alcantarillado sin tratamiento previo, encontrdndose los pardmetros DQO, DBOs, turbidez, HS, NH,4*, Ay
G, ST y STF por encima de los limites establecidos por la NC 27: 2012.®) se demostro gue los parametros
ambientales: T, pH, conductividad eléctrica, fosfato, amonio y sulfuro no son contaminantes, por
encontrarse los valores determinados por debajo del limite maximo permisible que regula la norma
cubana . Cuando existe variabilidad en la composicién quimica-fisica del residual a tratar es conveniente
conocer en qué grado incide cada pardmetro medido y cuales son los que mas aportan a esta; pudiendo
seleccionarse para el monitoreo periédico de dicha agua residual sin necesidad de emplear todos los

parametros establecidos.

Andlisis descriptivo de cada variable
Para realizar el estudio descriptivo se emplearon 13 variables y 10 casos, determindndose la media, los
valores maximos y minimos, varianza (s2) y desviacién estandar (s) (Tabla 2). La variabilidad de los datos
fue medida por el valor mdximo y minimo de cada variable, existiendo una gran variacién entre los
valores obtenidos en los muestreos para cada variable. Los parametros ST y STV fueron los de mayor
desviacidn, corroborandose con los valores obtenidos de s? y s; mientras que en las variables Ty pH es

donde se obtiene la menor variabilidad en las determinaciones.



Tabla 2 - Estadisticos descriptivos de las variables estudiadas

Media | Valor Minimo | Valor Maximo | Varianza | Desviacién estandar

T 26,9 26,0 28,0 0,32 0,567 6
pH 7,34 6,8 7,7 0,09 0,302 6
Turbidez 69 41 102 283,21 16,828 9
A 649 427 772 | 9953,07 99,765 1
DQO 253,7 190 360 | 2937,34 54,197 3
DBO; 80,60 59 112 265,82 16,304 1
HS 2,75 0,00 23,2 51,93 7,2059
N-NH," 1,86 1,30 3,7 0,53 0,726 0
P-PO,~ 6,14 2,00 18,7 24,57 4,957 2
AyG 48,11 34,80 67,9 109,04 10,442 4
ST 673 476,00 1197 | 40 610,90 201,5215
STF 379 276,00 850 | 30 733,11 175,308 6
STV 294 194,00 389 | 4004,90 63,2843

Se puede confirmar, a través del grafico de caja y bigotes (figura 1) que para el 95 % de confianza y N=10,
las variables estudiadas incluyen el valor de la media muestral dentro del intervalo de confianza. En el
grafico se evidencia, con mayor claridad, que los pardmetros A, DQO, ST, STV y STF son los que presentan
mayor variabilidad de los valores obtenidos durante el periodo de estudio, evidenciandose a través de la

amplia longitud de la caja y del bigote.
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Fig. 1- Grafico de cajas y bigotes para cada variable estudiada

Analisis de componentes principales
Matriz de correlacidon e indices empleados en la adecuacion de la muestra al modelo
Se calculd la matriz de correlaciones para determinar éstas, entre las variables estudiadas. Enla tabla 3 se
establece la matriz para las variables estudiadas, sefialandose el coeficiente de correlacién de Pearson (r)
y el p-valor. Se establecié un p-valor igual a 0,05, la significacion indica la probabilidad de que se cumpla
la hipdtesis nula de no existencia de correlacién entre las variables introducidas o lo que es equivalente

de independencia entre ellas, esto conlleva a la no conveniencia de realizar el ACP.

Tabla 3 - Matriz de correlacidn de los pardmetros analizados®

T pH Turbidez 5 § DQO DBO; HS N-NH.” P-PO> AyC ST STF STV
T 1,0000

p- -
pH 0,2199 | 1,0000

p=0.541 | p= -~

Turbidez | 0,1849 | -0,3439] 1,0000
p=0.609 | p=0,331 | p= ...
s 05294 | 0,4243 | 0,1662 1,0000
p=0.116| p=0222| p=0.646 |p=---
DQO 0,3962 | 0,2847 | 0,4765 0,2884 | 1,0000
p=0.257 p=0425| p=0,164 | p=0419| p=---
DBO; 0,2473 |0,0869 | 0,4477 0,0401 | 0,9506 | 1,0000
p=0,491 | p=0,811 | p=0,194 | p=0,912| p=0,000 | p=---
HS 0,0340 | -0,1156] 0,6951 0.3483 [ 0,6510 | 0,6530 | 1.0000
p=0.926 | p=0,735| p=0,026 | p=0,324| p=0,041| p=0,041| p=---
N-NH, | 0.2319 | 0,1244 | 0,6899 |0,3295 |0,9205 | 0,8835 | 0,8661 | 1,0000
p=0,519 p=0,732| p=0,027 | p=0,352| p=0,000| p=0,001 | p=0,001 | p=---
P-PO [0,8150 | 02507 10,1925 10,2081 | 0,3812 [0,5083 |0,1182 [0,35347] 1,0000
p=0,004 [ p=0,485 | p=0,594 | p=0564| p=0,078| p=0,134| p=0,745 | p=0,317| p=---
AyG |[-0,1067]-049141035414 [0,0970 [ 04636 |0,5773 ]0,6983 |0,6175 [ -0,0025] 1,0000
p=0,769 | p=0,149| p=0,106 | p=0,790| p=0,175| p=0,081| p=0,025 | p=0,057| p=0,9M | p=---
ST -0,0609 | -0,337310,6733 | 0,2786 | 0,3869 | 0,4375 | 0,9377 | 0,6768 | -0,0471]0,7317 | 1,0000
p=0,867 | p=0,330| p=0,033 | p=0436| p=0,269 | p=0,206 | p=0,000 | p=0,032| p=0,897 | p=0,016 | p= ---
STF -0,1262 | -0,2501 | 0,5751 0,1816 | 0,5012 | 0,5695 |0,9602 |0,7412 | -0,0232]0,7000 | 0,9530 | 1,0000
p=0,728 | p=0,486 | p=0,082 | p=0,616| p=0,140| p=0,086| p=0,000 | p=0,014| »=0,949 | p=0,024 | p=0,000 | p= ---
STV 0,1556 |[-0,3815]0,5509 |0,3842 |-0,1364 |-0,1844 | 0,3260 | 0,1021 [ -0,0857 10,3909 |0,5443 |0,2647 | 1,0000
p=0,668 | p=0,277 | p=0,099 | p=0,273 | p=0,666| p=0,610| p=0 358 | p=0,779| p=0,814 | p=0,264 | p=0,104 | p=0,460 | p= ---

Las correlaciones marcadas son significativas en p <0,05y N = 10.

a) Determinante =0,000

En la tabla 3 se evidencia que para un p-valor pequefio (p <0,05) se rechaza la hipétesis nula indicando
gue existen correlaciones entre las variables. Sin embargo, se observa también que no todas las variables

estan correlacionadas.



El determinante se emplea como indice del tamafio de las correlaciones, cuando su valor es bajo significa
gue hay correlaciones altas en la matriz y el ACP es factible, si el valor es igual a cero indica que algunas
de las variables utilizadas son linealmente dependientes ©) y no se pueden realizar algunos calculos en el
ACP. Se destaca que las variables pH, A, STV no se correlacionan con ninguna otra y en este caso el ACP no
es una técnica acertada para analizarlas. Estas variables, junto con la T y P-PO,> que solo correlacionan
entre ellas, estan dentro del rango establecido por la NC 27:2012 para ser vertidas al sistema de
alcantarillado, por lo que no contribuyen en la contaminacién del agua residual, evaluandose de forma
independiente el comportamiento de las mismas."”)

Cuando r > 0 indica que existen correlaciones positivas (sentido directo), cuanto mas préximo a 1 esté
més fuerte es la correlacion.®) En la tabla 3 se evidencia gue en este estudio todas las variables que se
correlacionan lo hacen de forma positiva y algunas presentan un coeficiente mayor de 0,90; existiendo un
vinculo enérgico entre ellas. Se observa que la DQO (Demanda Quimica de Oxigeno) se correlaciona
fuertemente con DBOs; (Demanda Bioquimica de Oxigeno), HS (ion hidrogeno sulfuro) y N-NH;"
(nitrégeno amoniacal). Esta relacidon es debido a que la DQO incluye todo el material organico o
inorgdnico susceptible a oxidarse. Este pardmetro, a su vez, contiene a la DBOs que se usa como una
medida de la cantidad de oxigeno requerida para la oxidacién de la materia organica biodegradable
presente en la muestra de agua, como resultado de la accién de oxidacién bioquimica aerobia. Por otra
parte, la presencia de HS indica descomposicion de la materia organica y el N-NH;" se asocia a la
contaminacion albafal reciente.

Otra correlacidn detectada es del HS con los A y G (Aceites y Grasas), N-NH4", Turbidez, ST (Sélidos
Totales) y STF (Sdlidos Totales Fijos) evidenciando que la actual descomposicion de la materia orgdnica
viene dada también por la presencia de material graso y por algun material inorganico que influye en el
deterioro de las aguas. La mayor correlacién de los sélidos totales, los cuales incluyen los sélidos de
origen organico e inorganico, es con STF, contaminaciéon de origen inorgdnico en las aguas de la
residencia.

El Determinante de la matriz de correlacién obtenida es muy préximo a cero, lo que imposibilita el calculo
de la prueba de KMO (Kaiser-Meyer-Olkin) y el test de esfericidad de Bartlett, los cuales son indices que

permiten conocer la conveniencia de emplear el ACP.1%1Y) cyando esto sucede, es posible localizar las



variables responsables de dichos valores y podrian ser eliminadas del analisis siempre y cuando su
importancia tedrica no lo desaconsejara.

Teniendo en cuenta los aspectos anteriormente analizados solo se dejaron las variables (DQO, DBOs,
turbidez, HS’, NHs*, Ay G, ST y STF) que estan fuera del limite establecido por la NC 27:2012 para realizar
la determinacion de los componentes principales y asi evaluar cudles de ellas son necesarias para
caracterizar las aguas residuales de la residencia. El valor del determinante obtenido para la nueva matriz
de datos fue de 2,101x10%, es un valor muy bajo, lo que significa que existen variables con
intercorrelaciones muy altas por lo que es factible continuar con el ACP.

En la tabla 4 se presentan los estadisticos correspondientes al estudio de la adecuacion de la muestra al

modelo, realizandose la prueba de KMO vy test de esfericidad de Bartlett.

Tabla 4 - Prueba de KMO y test de esfericidad de Bartlett

Medida Kaiser-Meyer-Olkin de adecuacion de muestreo 0,643
Prueba de esfericidad de Bartlett  Aprox. Chi-cuadrado 97,231
gl 28
Sig. 0,000

La prueba de esfericidad de Bartlett contrasta la hipdtesis nula de que la matriz de correlaciones es una
matriz identidad, en cuyo caso no existirian correlaciones significativas ente las variables y el ACP no seria
pertinente. Consiste en una estimaciéon de Chi-cuadrado a partir de una transformacion del determinante
de la matriz de correlaciones, si las variables no estdn intercorrelacionadas, entonces debe presentar un
valor (significancia) superior al limite de 0,05.1% En este estudio (tabla 4) presenté un valor de 0,000 lo
cual nos indica que la matriz de datos es valida para continuar con el proceso de ACP.

La medida de adecuacién muestral KMO contrasta si las correlaciones parciales entre las variables son
suficientemente pequefias. Permite comparar la magnitud de los coeficientes de correlacién observados
con la magnitud de los coeficientes de correlacion parcial. EL estadistico KMO varia entre 0 y 1, Kaiser,
Meyer y Olkin aconsejan que si KMO > 0,75 la idea de realizar un ACP es buena; si 0,75 > KMO > 0,5 Ia
idea es aceptable y si KMO < 0,5 es inaceptable.(lo) En el caso analizado el valor del indice de KMO

obtenido es de 0,643, es un indicativo de la validez de la aplicacién al caso del ACP.



Un indicador complementario al anterior es la matriz anti-imagen que contiene el complemento de las
correlaciones parciales y de la matriz de covarianzas. En la matriz de correlacion anti-imagen (tabla 5) se
observan pocos valores elevados en términos absolutos y no existen coeficientes ceros, por lo que se

recomienda llevar a cabo el analisis de componentes principales.

Tabla 5 - Matriz de covarianzay correlacidén anti-imagen

Turbidez | DQO DBO; HS” N-NH," AyG ST STF
Covarianzaanti-  Turbidez 0,195 0,018 | -0,021 | -0,009 -0,025 0,022 0,002 0,021
imagen DQO 0,018 0,006 | -0,007 | -0,003 -0,003 0,006 0,006 0,005
DBOs -0,021 -0,007 | 0,011 0,005 -0,001 -0,017 -0,007 | -0,008
HS” -0,009 -0,003 | 0,005 0,002 -0,001 -0,001 -0,004 | -0,003
N-NH," -0,025 -0,003 | -0,001 | -0,001 0,019 -6,090E-6 0,001 0,001
AYG 0,022 0,006 | -0,017 | -0,001 | -6,090E-6 0,282 -0,021 | 0,008
ST 0,002 0,006 | -0,007 | -0,004 0,001 -0,021 0,015 0,004
STF 0,021 0,005 | -0,008 | -0,003 0,001 0,008 0,004 0,006
Correladénanti- Turbidez 0,674° 0547 | -0444 | -0,413 -0,409 0,093 0,044 0,589
imagen DQO 0,547 0,499° | -0,916 | -0,845 -0,251 0,145 0,626 0,842
DBO; -0,444 -0,916 | 0,516 0,877 -0,077 -0,292 0,512 | -0,898
HS” -0,413 -0,845 | 0,877 0,588° -0,228 -0,035 -0,730 | -0,906
N-NH," -0,409 0,251 | -0,077 | -0,228 0,934° -8,414E-5 0,078 0,089
AYG 0,093 0,145 | -0,292 | -0,035 | -8414E-5 0,914° 0,322 | 0,190
ST 0,044 0626 | -0512 | -0,730 0,078 -0,322 0,709° | 0,410
STF 0,589 0,842 | -0,898 | -0,906 0,089 0,190 0,410 | 0,566

a. Medidas de adecuacion de muestreo (MSA)

De la diagonal de la matriz de correlacion anti-imagen se toman como valores minimos y maximos

respectivamente el 0 y el 1, siendo tanto mejor cuanto mayor sea el valor del MSA (superiores a 0,5), lo
. (11) .

que corrobora que se debe continuar con el ACP.""* En este caso el valor del MSA para cada variable es

mayor que 0,5, por lo que indica que el modelo de ACP puede ser utilizado para explicar los datos.

Las pruebas realizadas muestran la validez de la matriz de datos con las variables seleccionadas, lo que

permite realizar la extraccién de los distintos componentes a través de la agrupacion de las ocho



variables originales seleccionadas en unas nuevas variables denominadas “componentes”, las cuales son

combinaciones lineales de las variables originales.

Extraccion de los componentes iniciales
La extraccion de los componentes principales se puede ver inicialmente a partir de la tabla 6 que contiene
las Comunalidades asignadas a cada variable y a las reproducidas para la solucién de los componentes
principales. La comunidad de una variable es la proporcidon de su varianza que puede ser explicada por el
modelo de componentes principales obtenido, por lo que se puede explicar cudles de las variables es peor

explicada por el modelo.™?

Tabla 6 - Comunalidades iniciales y reproducidas

Variables Inicial Extraccidn
Turbidez 1,000 0,585
DQO 1,000 0,988
DBOs 1,000 0,951
HS” 1,000 0,955
N-NH," 1,000 0,969
AyG 1,000 0,654
ST 1,000 0,976
STF 1,000 0,905

Método de extraccidn: analisis de componentes principales

Todas las variables contribuyen a la creacion de los componentes, las comunalidades son mayores que
0,5. En el estudio las variables Turbidez y AyG son las menos explicadas, el modelo solo es capaz de
reproducir el 58 y 65 %, respectivamente, de sus variabilidades originales.

La seleccién del nimero adecuado de componentes a conservar se realizd teniendo en cuenta las reglas
existentes como son: porcentaje de varianza total explicada, criterio de Kaiser y modificacion de Jollife.
En la tabla 7 se muestran los porcentajes de varianza explicada, Unicamente los dos primeros
componentes tienen valores propios mayores que 1y explican el 87,31 % de la varianza, produciéndose la

pérdida de tan solo el 12,69 % de la informacion original representada por las ocho variables iniciales.

Tabla 7 - Porcentajes de varianza total explicada



Autovalores iniciales Sumas de extraccién de cargas al cuadrado [ Sumas de rotacionde cargas al cuadrado
Componente % de %
Total Total | % de varianza | % acumulado | Total | % de varianza | % acumulado
varianza acumulado
1 5,786 72,327 72,327 5,786 72,327 72,327 4,003 50,037 50,037
2 1,199 14,983 87,310 1,199 14,983 87,310 2,982 37,274 87,310
3 0,517 6,458 93,768
4 0,409 5,107 98,876
5 0,060 0,752 99,628
6 0,017 0,215 99,843
7 0,011 0,142 99,985
8 0,001 0,015 100,000

Método de extraccidn: analisis de componentes principales

El grafico de sedimentacion de las componentes, suele ser utilizado también como contraste grafico para
conocer el nimero de componentes a retener. Segun este criterio se retienen todas las componentes que
estdn situadas previamente a la zona de sedimentaciodn, entendiendo por esta la parte del grafico en la

(10)

que los componentes empiezan a no presentar pendientes fuertes ', que como ya hemos mencionado

para los datos obtenidos, podemos comprobar que puede ser a partir de la componente tres.
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Fig. 2 - Grafico de sedimentacién de los componentes

Empleando el Grafico de Sedimentacion (figura 2) se puede confirmar la cantidad de componentes que se
obtienen. Se escogen las componentes cuyos valores propios sean mayores que 1. En la figura se indica

gue se deben extraer dos componentes principales que son los que cumplen con el requisito sefialado.

Tabla 8 - Matriz de Componentes sin rotar

Componente
Variables

1 2
Turbidez 0,746 -0,170
DQO 0,786 0,609
DBOs 0,810 0,543
HS 0,958 -0,193
N-NH," 0,943 0,283




AyG 0,782 -0,207
ST 0,861 -0,485
STF 0,892 -0,330

Método de extraccidn: analisis de componentes principales. a. 2 componentes extraidos.

En la tabla 8 se muestra la matriz de componentes sin rotar, la seleccién de las variables por componente
se realizo teniendo en cuenta la modificacion de Jollife. Sin embargo, se evidencia que existe ambigledad
en la seleccidon de algunas variables por componente por ser sus autovalores mayor a 0,5. Estas dudas se
pueden dilucidar una vez realizada la Rotacién Varimax.

En un ACP iddéneo la mayoria de las correlaciones reproducidas se parecerdn a las correlaciones
observadas y los residuos serian muy pequeﬁos.m) En la tabla 9 se muestran las comunalidades y las
correlaciones reproducidas, asi como los residuos entre las correlaciones observadas y las reproducidas.
Los valores de los residuos evidencian que no existe un porcentaje elevado de diferencias superiores a
0,05 indicando que el modelo es adecuado para los datos, por tanto, las correlaciones observadas estan
bien estimadas, el coeficiente de correlacidn de Pearson es apropiado por la escala utilizada para medir

las variables y se han extraido un numero suficiente de componentes.

Tabla 9 - Matriz de correlaciones reproducidas y residuo

Turbidez| DQO | DBO; | HS | N-NH,'| AyG | ST | sSTF

Turbidez 0,585°| 0,483| 0,512| 0,747| 0,655| 0,618| 0,725| 0,722

DQO 0,483 | 0,988°| 0,967 | 0,636| 0,913| 0,489 0,381 0,500
DBOs 0,512 | 0,967|0,951*| 0,672| 0,918| 0,521 0,434 0,544
HS 0,747 | 0,636| 0,672|0,955°| 0,849| 0,789 | 0,918 | 0,919

Correladdnreprodudda
N—NH44r 0,655| 0,913| 0,918 | 0,849| 0,969°| 0,679 | 0,674 | 0,748

AyG 0,618 | 0,489| 0,521| 0,789 0,679(0,654°| 0,773 | 0,766

ST 0,725| 0,381| 0,434| 0,918| 0,674| 0,773 |0,976° | 0,928

STF 0,722 | 0,500| 0,544 | 0,919| 0,748 | 0,766 | 0,928 0,905

Turbidez -0,006| -0,064 | -0,052| 0,035 (-0,077| -0,051 | -0,147

DQO -0,006 -0,017( 0,015| 0,007 (-0,023| 0,006 | 0,001

] b DBOs -,064 | -0,017 -0,019( -0,032| 0,056 0,003 | 0,026
Residue HS -0,052 ( 0,015| -0,019 0,017|-0,091( 0,019| 0,042
N-NH, 0,035( 0,007(-0,032| 0,017 -0,061 | 0,003 |-0,007

AyG -0,077(-0,023| 0,056 |-0,091| -0,061 -0,042 | -0,066




ST -0,051( 0,006( 0,003| 0,019| 0,003 ]-0,042 0,025

STF -0,147 | 0,001| 0,026 0,042| -0,007 |-0,066 | 0,025

Método de extraccidn: andlisis de componentes principales. a. Comunalidades reproducidas.
b. Los residuos se calculan entre las correlaciones observadas y reproducidas.

Existen 9 (32,0 %) residuos no redundantes con valores absolutos mayores que 0,05.

Rotacion de los componentes iniciales

La extraccion inicial de los componentes no permite identificar con toda claridad la relacién o el modelo
subyacente que se establece entre 1os componentes y las variables.™ Con el objetivo de evidenciar esta
relacion se procede a la rotacion de 1os componentes, que consiste en una transformacién de la matriz
original en otra mas simple que adecia mejor 1os ejes al aproximarlos a las variables correlacionadas,
facilitando la interpretacion de la estructura de 1los datos, no se altera la bondad de ajuste de la solucidn
factorial, las comunalidades y 1os porcentajes de varianza explicada se mantienen inalterados,
simplemente se redistribuye la varianza explicada entre 1os componentes.(lo)

El método de rotacion utilizado es Varimax que busca redistribuir la varianza a lo largo de todos los
componentes en la matriz de carga. Con esto se simplifica el modelo y se obtienen resultados mas claros
para identificar las variables que mas aportan a cada componente, pues este método aproxima las cargas
altas a 1 o -1 y las cargas bajas de la matriz no rotada a 0, eliminando de esta forma, las ambigliedades

existentes en la matriz no rotada." Podemos observar en esta matriz de componentes rotados (tabla 10)

una redistribucién de las variables que definen los componentes.

Tabla 10 - Matriz de Componentes rotados

Componente
Variables

1 2

Turbidez] 0,689 0,332
DQO 0,235 0,966
DBOs 0,295 0,930

HS 0,869 0,447
N-NH," 0,561 0,809
AyG 0,740 0,326
ST 0,975 0,157
STF 0,904 0,298




Método de extraccidn: anélisis de componentes principales. Método de rotacién: Varimax con normalizacién Kaiser.?

a. La rotacion ha convergido en 3 iteraciones.

El aporte mas importante del ACP es la cuantificacién de la significancia de las variables que explican los
patrones en las propiedades inherentes de objetos individuales. Toda la informacion sobre los parametros
gue se encuentra en el conjunto de datos originales se transforma a un espacio reducido y se puede
explicar a partir de un conjunto de componentes calculados llamados componentes principales.(ls'le) En
este estudio se obtuvieron finalmente dos componentes principales, el primero logra explicar el 72,33 %
de la variabilidad de las aguas residuales y el segundo el 14,98 %.

Las variables que aportan a la primera componente principal son: Turbidez, HS, AyG, ST y STF. Este
agrupamiento refleja la significativa contaminacion con material graso y materia inorganica en
descomposicién, evidenciando la fuerte presencia de compuestos inorganicos en las aguas. Todas estas
variables, presentan un desvio del valor permisible, segin la norma cubana, para ser vertidas al sistema
de alcantarillado.® La segunda componente estd determinada por las variables DQO, DBOs, N-NH4", las

mismas reflejan la alta contaminacidon con materia orgdnica reciente, parametros que no cumplen con los

requisitos de la norma cubana.

Conclusiones

El estudio realizado demuestra que no es posible dejar fuera del analisis de las aguas residuales a ninguna
de las variables evaluadas: DQO, DBOs, turbidez, AyG, HS', N-NH4*, ST y STF. Estas variables presentan una
gran incidencia en las caracteristicas de las aguas de la comunidad universitaria, permitiendo explicar el
87,31 % de la variabilidad total y no es posible una mayor reduccién de las mismas para investigaciones

posteriores.
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